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ARISTOTE

Extrait de ” Du sens et des sensibles”

ARISTOTE et la Vision : ,

Aristote rejette les théories admises jusqu’a son époque, sur la lumiere et la vue,
selon lesquelles P'oeil émet des radiations, comme un corps lumineux, et il admet
que celles-ci viennent irriter la rétine et c’est ainsi que 'on a la sensation de la vue.
Ensuite cette irritation est transmise au cerveau par des "pores” et c’est de cette
fagon qu’est produite l'image.

L’existence de I’éther est indispensable & la vue. Autrement, 8’il y a "vide” iln’y |
a pas de vue. Comme par exemple, s’il n’y avait pas d’air, il n’y aurait pas d’ouie.

Il soutient que la lumiére se transmet en ligne droite, et se reflete d’apres angle
lui méme. Il connait aussi que pour la transmission de la lumiére un certain laps de
temps est indispensable. Il décrit les moyens qui permettent d’améliorer la vue. On
sait qu’a son époque, on connaissait déja les lentilles et les miroirs.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 La Vision par Ordinateur et Pextraction d’un modéle
de l’espace

Un étre humain n’éprouve aucune difficulté lorsqu’il veut décrire le monde I’entou-
rant, se déplacer dans son environnement ou saisir et manipuler les objets de son
voisinage. Une des principales sources d’information que I’homme posséde pour
interagir avec I’environnement est la vision, un processus qui consiste & découvrir a
partir des images ce qui est présent dans le monde qui ’entoure.

La construction des machines de calcul de plus en plus sophistiquées a donné
I’occasion & ’homme de franchir une premiére étape vers son réve, a savoir la création
d’un agent artificiel intelligent & son image et & son service. Etant donné que la
vue est d’une importance capitale pour I'intelligence humaine, ’homme s’est aldrs
intéressé d’une part & équiper ses machines de capteurs visuels capables de remplir
la fonction de l’oeil humain, et d’autre part & traiter de cette information visuelle
pour créer un modele tridimensionnel de lespace. C’est ainsi que la Vision par
Ordinateur (V.0.) est née. '

Voici une définition bréve de la V.O. : la V.O. est un processus de traitement
de 'information, consistant a prendre en entrée des données sensorielles provenant
de capteurs visuels, A traiter ensuite convenablement ces informations visuelles par
un certain nombre de méthodes spécifiques et finalement & produire en sortie une
description symbolique des données de ’entrée en termes d’objets et de relations entre
ces objets. La description symbolique de la scéne représentée en entrée dans une

3
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séquence d’images est composée d’un certain nombre de connaissances qui peuvent
étre apportées a tous les niveaux. ‘

Cette theése concerne la V.O. et plus précisément 'utilisation d’un ensemble de
méthodes de la V.O. permettant la restitution de I'information tridimensionnelle a
partir de I'information visuelle, c’est-a-dire la récupération de la profondeur et de
P’orientation des surfaces et des objets représentés dans une ou plusieurs images de
la scéne.

L’espace qui nous entoure a une structure géométrique tridimensionnelle. Par
conséquent le modele de ’environnement doit étre organisé par la géométrie. L’acqui-
sition d’un modéle géométrique tridimensionnel de la scéne est parmi les buts fon-
damentaux de la V.O. Son importance est essentiellement due aux plusieurs appli-
cations qu’elle implique et notamment en robotique, pour la navigation de robots
mobiles, la reconnaissance, le positionnement et linspection de qualité des objets
industriels.

A Theure actuelle la V.O. n’est pas encore une discipline assez miire pour pou-
voir proposer une solution universelle au probleme de ’extraction de la troisieme
dimension et de reconstruction de scéne. Plusieurs méthodes ont été développées
recherchant une solution satisfaisante. Ces méthodes se repartissent en trois grandes
classes :

o Les méthodes dépendant de Pinformation monoculaire disponible dans une
seule image ;

o Les méthodes traitant directement des informations de distance fournies par
un capteur "optiquement actif” ; ‘

e Les méthodes utilisant au moins deux images prises de points de vue différents
et éventuellement a des instants différents : stéréovision généralisée.

Les méthodes d’Inférence de formes monoculaires fournissent des informations
3-D sur les surfaces présentes dans I'image a partir des connaissances géométriques
(analyse des contours), géométriques et statistiques (analyse des textures), pho-
tométriques (analyse des ombrages) ou colorimétriques (analyse des couleurs). Ces
méthodes n’utilisent qu’une seule image pour inférer la profondeur ou orientation.
Cependant une seule image n’est pas suffisante car les configurations locales de
I'intensité image ne contiennent pas suffisamment d’informations pour estimer tous
les parameétres caractérisant la forme d’une surface. Ces méthodes se basent alors
sur quelques heuristiques supplémentaires reliant les caractéristiques des images et
celles de la scéne. Par exemple 'une des hypotheses pour 1'analyse des éléments
de texture est son homogéneité sur la surface, ce qui permet d’affirmer que toute
variation observée dans 'image est due au changement soit de forme soit de point
de vue. Ces méthodes sont alors limitées & des cas spéciaux, comme a des régions
relativement uniformes en reflectance ou en texture. Généralement, elles fournissent
une précision sur la profondeur inférieure a celle fournie par les autres méthodes.

Les méthodes actives permettent d’acquérir directement la troisieme dimension
en faisant intervenir une source supplémentaire d’éclairement, comme la lumiere
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structurée d’un laser. Le principe de ces méthodes consiste a éclairer ponctuellement
la scéne par un faisceau laser et & former I'image de I’endroit éclairé sur un capteur
non coaxial avec la source d’éclairement. Ces méthodes estiment la profondeur
par un calcul de triangulation entre les rayons optiques définis par la source et
le(s) capteur(s)-image. Ces méthodes utilisent donc des informations géométriques
pour calculer la profondeur et fournissent des résultats assez précis. Néanmoins
elles ont des limitations inhérentes : interférence avec le milieu, confusion possible
avec les émissions d’autres capteurs actifs voisins, imposition des conditions tres
contraignantes d’éclairement. Elles ne sont utiles que dans des domaines étroitement
contrdlés tels que les applications de "automatisation industrielle en environnement
contraint, et elles sont mal adaptées a des problemes de vision plus généraux.

Le paradigme classique de la stéréovision généralisée comprend la vision stéré-
oscopique et le flux optique, appelé aussi mouvement. En flux optique, plusieurs
images sont prises d’une facon séquentielle par une seule caméra qui se déplace dans
P’espace et sans connaissances a priori quant aux relations géométriques entre les
différentes positions spatiales de la caméra. Les différences importantes observées
entre les différentes images sont alors dues d’une part-aux différentes positions de
prise de vue de la scéne et d’autre part aux changements éventuels de la scéne elle
meéme, qui est supposée étre une scehe dynamique, c’est-a-dire un ou plusieurs objets
de la scéne traitée peuvent étre en mouvement.

Déterminer le mouvement est un ob jectif ambitieux et difficile a résoudre car il
faut trouver plusieurs inconnues a la fois : le mouvement de la caméra, le mouvement
des objets qui se déplacent par rapport a la caméra ou les deux simultanément.
Ensuite, a partir de ces mesures, le mouvement infeére la structure 3-D de la scene.

Le cas de la vision stéréoscopique peut étre considéré comme un cas spécial du
mouvement et le méme formalisme mathématique peut s’appliquer dans tous les cas.
Par rapport au mouvement, en vision stéréoscopique on suppose que la sceéne traitée
reste invariante et statique d’une image a ['autre, par conséquent les deux images
sont différentes uniquement a cause de leur prise sous des angles de vue différents.
Qui plus est, en vision stéréoscopique la relation géométrique entre les positions
spatiales des caméras est connue a ’avance par une phase préalable de calibrage.

Dans le cadre de cette thése nous nous proposons d’étudier le probléme de
la vision stéréoscopique. La vision stéréoscopique est une source d’informations
tres séduisante pour la perception de ’environnement. Comparée a des techniques
monoculaires, elle conduit a des mesures de distance plus directes et moins ambigués
et elle est généralement dépourvue d’hypothéses statistiques ou photométriques sur
la scéne & traiter. De plus, c’est une méthode passive, donc elle est facilement
adaptable & plusieurs problémes généraux de la vision.

1.2 Description de la vision stéréoscopique

La vision stéréoscopique aussi appelée vision binoculaire est une des méthodes les
plus populaires et les plus étudiées pour reconstituer la forme et la profondeur des
surfaces des objets. La raison principale est que la vision stéréoscopique humaine
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image
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Figure 1.1: La géométrie d’un systéme stéréoscopique.

constitue une des sources primaires fondamentales que possede I’étre humain pour
percevoir son environnement.

La Figure 1.1 illustre le principe bien connu de la vision stéréoscopique. Deux
images sont acquises simultanément par deux caméras légérement éloignées 1'une de
l'autre. Le modéle du systéme optique généralement utilisé en V.O. est le modele de
sténopé, ou une caméra est modélisée par son axe optique perpendiculaire au plan
image et par son centre optique situé sur l’axe optique & une distance f (distance
focale) du plan image. Selon ce modéle, I'image d’un point physique est la projection
perspective de ce point sur le plan image. La relation géométrique entre les deux
positions spatiales des caméras est parfaitement connue & ’avance. A cause de la
position différente des deux caméras, leurs vues de la scéne 3-D sont légerement
différentes. Le but de la vision stéréoscopique est de mettre en correspondance
les informations bidimensionnelles homologues des deux images et de reconstituer
ensuite 'information 3-D de la scéne.

Décrivons succinctement le modéle géométrique présenté sur la Figure 1.1. Un
point P dans l’espace se projette dans l'image gauche au point p et dans Vimage
droite au point p’. Du fait que l’on observe la scéne de deux positions différentes,
les coordonnées (z,y) et (2,3') dans chaque plan image des deux projections p et
P’ sont différentes.

Définissons & I’occasion la notion de disparité. La disparité binoculaire associée
au point physique P est définie comme la différence des positions de ses deux pro-
jections sur chaque plan image. Pour le systéme stéréo de la Figure 1.1, la disparité
du point P est donnée par la distance :
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D =/(z —2)? + (y —y')? (1.1)

La disparité de P dépend de sa position dans la scéne et de la relation géométrique
des caméras du systeéme stéréo.

En stéréoscopie, on dispose alors d’un ensemble de projections p dans Pimage
gauche et d’un autre ensemble de projections p’ dans I’image droite. Le but est de
retrouver la position des points P dans I’espace. Le probléme se décompose ainsi en
deux étapes élémentaires :

1. Dans les deux images, établir la correspondance entre les points homologues
provenant du méme point physique de la scéne ; ceci est équivalent & déterminer
en chaque point image la fonction de disparité.

2. Connaissant la géométrie des caméras, reconstruire par triangulation le point
P dans 'espace. P se localisera & lintersection des deux lignes droites pG
et p'D, ol G et D sont les centres optiques des caméras gauche et droite,
respectivement.

Cette approche logique du probléme stéréo implique dans sa conception un certain
nombre de problémes associés non négligeables : quels sont les indices visuels qu’il
faut extraire des images, qui soient les mieux adaptés et les plus facilement recon-
naissables pour les mettre en correspondance ? Comment faut-il les apparier 7 Com-
ment modéliser correctement la géométrie du systéme stéréo afin de retrouver avec
précision la troisieme dimension ? Comment extraire la profondeur tout en sachant
que l'intervention de phénoménes de bruit est telle que, les deux lignes de vue pG et
p'D n’ont pas d’intersection pratiquement jamais dans espace ? Comment retrou-
ver les surfaces, auxquelles les différents indices visuels appariés appartiennent ?
Une description détaillée de ces problémes se trouve en [10] et en [30].

Tenant compte de tous ces problémes, un systéme de vision stéréoscopique peut
se décomposer en trois étapes principales :

1. La modélisation du systeme (la modélisation des caractéristiques internes et
externes des deux caméras composant le systeme stéréoscopique).

2. La mise en correspondance de la paire d’images stéréoscopique.
3. La reconstruction des surfaces de la sceéne.

En ce qui concerne la premiére étape, nous renvoyons le lecteur intéressé aux
nombreux travaux bibliographiques existants, [31], [45], [55], [83]. Nous allons donc
nous pencher sur les deux étapes suivantes, en commencant par celle considérée la
plus difficile, & savoir la mise en correspondance des images.
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1.3 La mise en correspondance de paires d’images stéréo-
scopiques

1.3.1 Qu’est-ce que la mise en correspondance ? Pourquoi est-elle diffi-
cile ?

Il est généralement admis que ’étape clé de la vision stéréoscopique est le processus
de mise en correspondance des images. Ce processus consiste a identifier entre les
deux images des points homologues, c’est-a-dire des points provenant d’un méme
point physique de ’espace 3-D.

Le probléme de la mise en correspondance est difficile a résoudre, essentiellement
4 cause de son aspect combinatoire. D. Marr [53] discute briévement ce probleme
par rapport au probléme de fausse cible. Lorsque I’on réalise ’enregistrement d’une
scéne 3-D par une caméra, il existe une relation du type projection plane entre
les points 3-D du monde réel et leurs correspondants dans le plan image. Cette
projection perspective déforme les informations 3-D représentant la scéne quand
celle-ci est projetée sur le récepteur. Les distorsions géométriques sont telles que
les propriétés physiques et la géométrie des caractéristiques de scéne ne sont en
général plus conservées au plan image. Cette déformation des informations 3-D est
d’ailleurs différente d’une image & 'autre a cause de la non-stabilité de la projec-
tion perspective d’un endroit & 'autre ; ceci implique que les caractéristiques 3-D et
leurs relations n’apparaissent pas de la méme maniere dans les deux images et par
conséquent la géométrie locale d’une image est assez différente de celle de 'autre.
Il en résulte une premiere difficulté quant a 'identification de caractéristiques ho-
mologues dans les deux images. De plus, des points visibles dans une image sont
absents dans ['autre & cause du changement de point de vue.

En outre, ce dont on dispose, ce sont des données photométriques d’une scene
physique projetée dans deux images différentes. Etant donné un point dans une
image, il peut é&tre apparié & un grand nombre de points ayant les mémes pro-
priétés photométriques dans 'autre image. Par ailleurs, 'appariement des deux
images selon ce principe devient encore plus difficile du fait de points homologues ne
présentant pas de propriétés photométriques stables d’une image a l’autre. En effet
leur luminance peut étre assez différente & cause de conditions d’éclairage différentes
des deux prises de vue et du bruit intrinseque & tout systéme de formation d’images.

La présence de structures périodiques dans la scéne peut aussi troubler la mise
en correspondance, lorsque les caractéristiques-image générées par ces structures
sont assez proches comparées a leur disparité. Il est probable que dans ce cas le
processus de mise en correspondance confonde une caractéristique d’une structure
dans une image avec des caractéristiques des parties voisines de la structure dans
Vautre image.

Finalement, un autre probleme qui perturbe souvent la mise en correspondance
est le probleme des reflets, provoqués par la présence dans la scéne de surfaces polies,
agissant comme un miroir. En réalité, les deux caméras ne voient pas la surface
polie, mais les images réfléchies par cette surface compte tenu de leur direction de
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vue. Sur les endroits des images occupés par ce type de surfaces, quasiment aucune
correspondance n’est possible. :

1.3.2 Les approches antérieures

Le probleme de mise en correspondance des images stéréo a suscité depuis quelques
années de nombreux travaux de recherche et il continue d’étre & I’heure actuelle
un champ de recherche trés actif. De nouveaux algorithmes sont étudiés soit pour
réduire la complexité combinatoire soit pour augmenter la probabilité d’apparie-
ments corrects. :

Les algorithmes divers de mise en correspondance d’une paire d’images stéréo
différent sur trois points fondamentaux :

o Le choix des caractéristiques-image & mettre en correspondance ;

e les contraintes mises en oeuvre pour réduire la complexité de la mise en cor-
respondance ;

o les stratégies utilisées pour apparier les caractéristiques choisies.

Nous allons discuter briévement dans la suite chacun de ces trois aspects, illustrés
par un certain nombre de travaux proposés dans la littérature.

1.3.2.1 Le choix des caractéristiques

Un probléme préliminaire du probléme de mise en correspondance des images est
celui du choix des caractéristiques & apparier dans les deux images.

Idéalement, la mise en correspondance devrait s’établir sur chaque pixel indi-
viduel et ceci pour toutes les deux images. Cela engendrerait une carte trés dense
lors de la reconstruction de la scéne. Néanmoins, il est évident que I’information
contenue dans la valeur de 'intensité lumineuse d’un seul pixel est tres pauvre pour
résoudre le probléeme combinatoire. Pour limiter le nombre de candidats potentiels
et diminuer la complexité algorithmique, il est nécessaire d’extraire au préalable des
deux images un ensemble de caractéristiques visuelles qui contienne des informations
pertinentes dans les images et qui le distingue clairement de son voisinage. De cette
maniére, trois grandes classes d’approches ont été développées :

¢ Des techniques basées sur 'appariement des régions.
¢ Des techniques basées sur la mise en correspondance de points d’intérét.

¢ Des techniques qui mettent en correspondance des caractéristiques géomé-
triques extraites séparément de deux images.

Appariement des régions

Cette classe d’approches peut se scinder en deux catégories.
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La premiére met en correspondance simplement des ensembles de pixels voisins
(fenétres) dans les deux images, sans aucun souci concernant le contenu de ces
fenétres. Ces méthodes utilisent des opérateurs bidimensionnels qui mesurent le
degré de ressemblance des intensités locales dans des fenétres des deux images [38].
Pour réduire la complexité, le choix de fenétres est souvent réalisé en sélectionnant
de fenétres autour d’un point image présentant une variance d’intensité élevée par
rapport & ses pixels voisins [32].

La deuxieme catégorie met en correspondance des régions, c’est-a-dire des zones
des images provenant d’une méme entité physique de la scéne [22], [62], [87]. Ces
zones sont constituées cette fois-ci de collections de points voisins possédant un cer-
tain nombre de propriétés communes (intensité lumineuse, texture, couleur, etc.). Ce
genre d’approches propose alors de découvrir d’abord dans chaque image séparément
des ensembles de pixels cohérents (segmentation des images en régions) et ensuite de
mettre en correspondance les régions des deux images ayant été caractérisées par des
propriétés physiques quasi-identiques. Il s’agit d’une approche & priori séduisante
car les régions portent une information intrinséque trés riche (paramétres de sur-
face, de forme, etc.). Malheureusement, il est tres difficile d’extraire correctement
des régions dans de scénes naturelles et les différentes techniques utilisées dans la
littérature ne fournissent pas de résultats satisfaisants. Une présentation détaillée
du probléme de I’extraction des régions se trouve en [63].

Ces deux catégories d’appariement de régions ne tiennent pas compte de la
géométrie de la scene : elles n’utilisent que ses propriétés photométriques. Par
conséquent, ces techniques sont sensibles aux changements de lintensité absolue,
du contraste et de l'illumination. Dans la pratique, elles s’avérent extrémement
instables.

Appariement des points d’intérét

Ces techniques n’utilisent que quelques points dans les deux images qui se distinguent
clairement de leurs voisins. Dans la plupart des cas il s’agit de points extraits
par l'opérateur de Moravec [64] ; cet opérateur sélectionne les points images qui
présentent une grande variance de luminance par rapport & ses pixels voisins dans
les quatre directions. Si le méme opérateur s’applique aux deux images stéréo, alors
les points choisis ne sont pas forcément homologues. I’approche consiste donc
localiser dans une image avec 'opérateur d’intérét des endroits (zones de pixels) qui
peuvent étre appariés avec une certaine confiance i des points correspondants dans
la seconde image [37].

Les reproches que nous faisons & ces techniques sont les mémes que ceux que nous
faisons aux techniques d’appariement des régions. De plus, la reconstruction de la
scéne produite & partir de cette approche est une représentation tridimensionnelle
tres pauvre : elle fournit une carte de profondeur trés creuse.
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Mise en correspondance de caractéristiques-image

La troisieme catégorie d’approches met en correspondance de caractéristiques ex-
traites de chaque image. Il s’agit de caractéristiques provenant de changements de
Iintensité lumineuse plutot que de valeurs individuelles de Dintensité. Ce genre
d’approches essaie de découvrir des propriétés géométriques de la scéne en transfor-
mant les données de la matrice d’intensité lumineuse en une forme plus abstraite.
Ces approches extraient des parametres physiques importantes sur quelques points
des images et elles comparent ensuite ces paramétres physiques pour établir la mise
en correspondance.

Les caractéristiques extraites des images proviennent des changements brusques
des valeurs voisines de la matrice de I'intensité lumineuse. Le principe sous-jacent
est que les discontinuités en intensité représentent des discontinuités sur les surfaces
physiques de la scéne ; ces discontinuités sont provoquées par des discontinuités
de profondeur, de changement de l'orientation, de reflectance ou d’illumination des
surfaces physiques. Mettant en correspondance les caractéristiques-image dérivées
de ces discontinuités, on met en correspondance des points physiques sur les surfaces
des objets. :

L’inconvénient principal de ce genre d’approches est que, comme elles établissent
la correspondance sur quelques points des images seulement, elles engendrent des
cartes de profondeurs éparses, qui nécessitent des traitements supplémentaires con-
sidérables pour reconstruire une description symbolique de scéne utile et riche.
Néanmoins, ces techniques possédent deux avantages considérables vis-a-vis des tech-
niques des deux premiéres classes :

o clles sont moins sensibles & des variations photométriques, puisqu’elles ex-
ploitent des propriétés géométriques de la scene ;

e en général, le résultat de leur mise en correspondance est plus précis.

Les caractéristiques-image les plus souvent utilisées dans la littérature pour la
mise en correspondance sont les points de contour. Probablement I’algorithme le plus
connu en vision stéréo mettant en correspondance de points de contour est celui de
Marr et Poggio [54], implanté par Grimson [36]. Bien que cet algorithme paraisse
tres élégant dans sa conception et satisfaisant intuitivement, il est trés onéreux en
calcul. Sa contribution la plus importante est indubitablement son réle comme un
modele informatique des premiers étages de la stéréovision humaine.

Un point de contour n’est pas une primitive trés discriminante parce qu’elle ne
contient qu’une quantité assez faible d’information : intensité lumineuse, contraste
et voisinage locaux et le probleme combinatoire reste assez élevé.

Afin de franchir cet inconvénient, & partir de points de contour on peut envisa-
ger d’aller plus loin et d’obtenir des représentations dérivées plus synthétiques et
plus riches : grouper les points de contour en quelques primitives géométriques ;
approcher un ensemble de points de contour par des segments de droite [5], [59],
[75], ou bien détecter des points communs & plusieurs segments de droite (détection
de jonctions), [26], [41], [49].
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L’avantage de ces derniéres approches est qu’elles utilisent un nombre de primi-
tives géométriques relativement limité dans les images. Par conséquent, il y a une
réduction considérable du probléeme combinatoire associé a la mise en correspon-
dance. De plus, ces primitives contiennent des parametres intrinséques beaucoup
plus riches et donc facilitent leur appariement. Enfin, il s’agit de primitives invari-
antes en projection perspective, ce qui signifie que leurs propriétés restent stables
d’une image a 'autre.

1.3.2.2 Les contraintes mises en oeuvre

Méme l'utilisation des primitives assez riches ne supprime pas completement la
complexité du probléeme. La résolution des appariements ambigus est possible en
considérant quelques contraintes dictées par la scéne et par la géométrie du cap-
teur stéréoscopique. Parmi ces contraintes, certaines sont treés simples et directes et
d’autres plus subtiles. Les contraintes les plus importantes sont les suivantes :

La contrainte d’épipolarité

Un point de I’espace ainsi que les deux centres optiques des deux caméras du systeme
stéréo définissent un plan, appelé plan épipolaire. L’intersection d’un plan épipolaire
avec chacun de deux plans images du systéme stéréo définit une ligne droite, appelée
ligne épipolaire. De cette maniére, chaque plan épipolaire différent détermine dans
les deux plans images deux lignes épipolaires correspondantes. Une ligne épipolaire
représente en fait la projection de la ligne de vue d’un point physique par la premiere
caméra, sur le plan image de la seconde caméra. La contrainte d’épipolarité est alors
exprimée par la regle : tout point d’une ligne épipolaire de la premiére image doit
correspondre & un point se trouvant sur la ligne épipolaire correspondante de la
seconde image.

Décrivons la géométrie épipolaire, telle qui est illustrée sur la Figure 1.2. Soit
P un point de Pespace, G et D les centres optiques des caméras gauche et droite
respectivement et p et p’ les deux projections du point P dans les deux plans images.
La ligne droite GD qui relie les deux centres optiques est appelée base du systeme
stéréo. Le plan épipolaire associé au point P est le plan PG D ; de maniére évidente,
les deux projections p et p’ sont contenues dans ce plan. L’intersection du plan
épipolaire PGD et des plans images des caméras gauche et droite détermine les
deux lignes épipolaires correspondantes, qui sont les lignes droites ¢ et d sur le plan
image gauche et droit respectivement. Notons ici que les deux projections p et p’ se
trouvent forcément sur ces deux lignes épipolaires.

Ce dont on dispose en stéréo ce sont les différentes projections p et p’ des points
physiques de la scéne sur les deux plans images et on cherche a établir les couples de
points homologues (p,p’). Recherchons la correspondance du point p dans le plan
image droit. Le plan épipolaire peut étre déterminé comme le plan passant par le
point p et par la base GD du systeme stéréo. Le point correspondant au point p
dans I'image droite doit appartenir aussi au plan épipolaire pGD ; par conséquent,
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image
droite
image

gauche

GD : base du systéme stéréoscopique

PpGDp' : plan épipolaire
g : ligne épipolaire gauche
d: iignc épipolaire droite
e g : épipole gauche

e T épipole droit

Figure 1.2: La géométrie épipolaire d’un systéme stéréo.
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il doit se situer le long de I'intersection du plan pGD et du plan image droit, c’est-
a-dire le long de la ligne épipolaire droite d. De cette maniere, la recherche du
point correspondant au point p au lieu de s’effectuer partout dans le plan image
droit, se limitera a la ligne épipolaire droite d. L’espace de recherche des points
correspondants se restreint ainsi de deux dimensions a une seule. Il en découle une
réduction énorme de la complexité combinatoire de I’appariement des deux images
stéréo.

Explorons encore plus la géométrie épipolaire du systéme de la Figure 1.2. Tous
les plans épipolaires contiennent en réalité la base du systéme stéréo. Soit e, le point
de lintersection du plan image gauche et de la base GD. e, est en fait la projection
du centre optique de la caméra droite sur le plan image gauche. Toutes les lignes
épipolaires de I'image gauche passent par ce point, qui est appelé épipole gauche.
Ceci est expliqué par le fait que le point e, appartient en méme temps au plan
image gauche et au plan épipolaire, car e, se trouve sur la base du systeme stéréo,
par conséquent il se trouve aussi sur leur intersection, qui est la ligne épipolaire
gauche. De fagon similaire, il existe pour le plan image droit ’épipole droit ey d’ott
passent toutes les lignes épipolaires droites.

La contrainte d’épipolarité est la seule contrainte qui est dérivée purement de
la géométrie du capteur stéréoscopique ; elle ne s’applique que lorsque le banc

stéréoscopique est proprement calibré [31], [83], c’est-a-dire quand les caractéris-

tiques internes et la relation spatiale des deux caméras sont parfaitement connues a
I’avance. ‘

Quoique cette contrainte apporte une réduction considérable au probléme com-
binatoire de la mise en correspondance, seule son utilisation s’avere insuffisante
pour résoudre complétement les ambiguités des correspondances multiples. Les
autres contraintes utilisées sont dérivées d’une combinaison de quelques propriétés
géométriques du capteur stéréo et surtout de quelques hypotheéses et heuristiques
concernant les propriétés physiques d’une scéne.

La contrainte d’unicité L

Elle est représentée par la régle : chaque caractéristique descriptive d’une image peut
étre appariée au plus a une caractéristique descriptive de l’autre image [54].

Cette contrainte reflete la contrainte physique qu’un point d’une surface a une
position unique dans ’espace & un moment donné. Sur les images, elle établit
que chaque point image provenant d’un seul point physique de l’espace ne peut
correspondre qu’a un seul point dans ’autre image.

Les quelques exceptions rares de cette régle se produisent lorsque deux points de
Pespace se trouvent le long de la méme ligne de vue par la premiére caméra mais ils
sont séparés par la deuxiéme caméra (voir Figure 1.3). Cette regle exclut donc la
possibilité d’un alignement accidentel et évidemment elle n’est plus valable lorsque
l’on traite des objets transparents.
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image
gauche

Figure 1.3: Violation de la régle d’unicité : le point g, de I'image gauche correspond
aux points dy, d; et d3 de 'image droite.

La contrainte due a la continuité de la disparité

Elle s’appuie sur Phypothése suivante : les surfaces physiques sont localement con-
tinues et la variation de leur profondeur par rapport a 'observateur est généralement
faible. Implicitement elle suppose que les changements discontinus sont trés rares,
puisqu’ils n’apparaissent qu’aux frontiéres physiques des surfaces [54]. Ceci implique
dans les images qu’il n’y a pas de variation brutale de la disparité, donc le champ
de disparité varie presque partout d’une fagon continue.

Cette regle a été implantée de la facon suivante : un appariement initial entre
deux caractéristiques est confirmé ou infirmé par la similitude ou la dissimilitude
de la disparité d’autres caractéristiques respectivement voisines aux deux premieres.
Si un nombre suffisamment grand de caractéristiques de la région voisine porte de
disparités similaires a la disparité du couple initial, alors ce couple est confirmé,
sinon il est rejeté.

La quasi-totalité des techniques existantes utilise cette hypothése de la continuité
de la disparité d’une maniére ou d’une autre. Quelques systémes I’exploitent & un
niveau local [36], ou des couples des appariements potentiels initiaux regoivent leur
confirmation par le vote (similitude de la disparité) des points voisins. Néanmoins,
des interprétations erronées peuvent souvent se produire lorsque 'information locale
est assez pauvre (région voisine contenant peu de caractéristiques) ou assez am-
bigué (présence de structures périodiques voisines portant des valeurs de disparité
voisines). Pour lever ’ambiguité au niveau local, d’autres systémes propagent le
critére de la continuité de la disparité a des régions plus grandes afin d’aboutir &
une interprétation globalement consistante [5], [11], [59].
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La contrainte due au gradient de disparité

Quelques systemes stéréo ont implanté I’hypothése de continuité des surfaces phy-
siques comme une contrainte du gradient de disparité [5], [70], [88]. ‘

Considérons le systéme stéréo montré sur la Figure 1.4 et ol les deux plans
images sont paralléles. Soient A et B deux points de I'espace et (4,,B,) et (A4,By)
ses projections dans l'image gauche et droite, respectivement. Soient (Ac,B:) les
projections des points A et B sur une troisitme caméra, dont le centre optique se
situe au milieu de la base GD du systéeme stéréo. L’image de cette caméra est
appelée image cyclopéenne. Le gradient de disparité entre les points A et B est
défini comme la différence de leur disparité divisée par leur séparation cyclopéenne,
qui est donnée par la distance Euclidienne entre les points A; et B, dans I"image
cyclopéenne. Pour le systéme stéréo de la Figure 1.4, le gradient de disparité entre
les points A et B est donné par :

d I:C/_xl

g AB = T
/ r+z')?
y2+£_4.L

La contrainte due au gradient de disparité a été utiliséé pour éliminer des cou-
ples d’appariements impossibles en imposant que : le gradient de disparité entre
des appariements corrects est petit presque partout dans les images, (il ne doit pas
dépasser la valeur critique de 2; [20], [70]), tandis que ceci ne sera pas respecté pour
des appariements incorrects.

(1.2)

La contrainte d’ordre

L’opacité des surfaces de la sceéne et la continuité du monde visuel imposent une
contrainte d’ordre le long des lignes épipolaires correspondantes : si la caractéristique
q se situe a gauche de la caractéristique p dans l'image gauche, alors cette méme
relation mutuelle existe généralement aussi entre leurs caractéristiques homologues
(¢ et p') dans image droite. La Figure 1.5 illustre la contrainte d’ordre.

Soit P un point de I’espace observé par les deux caméras. En supposant que la
scene est composée d’objets opaques, on peut associer au point P une zone interdite,
définie par le cne passant par P et par la base stéréo. La Figure 1.6 illustre la zone .
interdite associée au point P. Les points appartenant 3 l'intérieur de cette zone ne
peuvent pas étre observés par les deux caméras 3 la fois.

Supposons maintenant que par P passe une surface transparente et soit @ un
point se trouvant & l'intérieur de la zone interdite associée & P. Les projections de Q
dans les deux images violent la contrainte d’ordre par rapport aux deux projections
de P, (cf. Figure 1.6). Ainsi, la zone interdite associée  un point physique peut &tre
considérée comme l'ensemble de points dans I’espace qui enfreignent la contrainte
d’ordre. ‘

Cette contrainte peut ne pas &tre respectée dans le cas de surfaces transparentes
et d’objets isolés de faibles dimensions (par exemple les points P et Q de la Fi-



1.3. La mise en correspondance de paires d’images stéréoscopiques 17

' image |["-.,
gauche |.

Figure 1.4: Le systeme stéréo de cette figure a les deux plans images paralléles.
L’image de la camera C, située au milieu de la base GD, est "image cyclopéenne.
Le gradient de disparité entre les points A et B est défini par la différence de leur dis-
parité | 2/ —x | divisée par la distance S entre les points A, et B, (cf. équation (1.2)).
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Figure 1.5: L’ordre des caractéristiques p, ¢ dans 'image gauche est le méme avec
celui de leurs caractéristiques homologues p’, ¢’ dans Pimage droite.

zone
interdite

............ /N, SUrface
transparente

Figure 1.6: La zone interdite associée & un point P de Pespace.
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gure 1.6). En général elle peut &tre mise en défaut dés lors que cohabitent dans
I'image des champs de disparité trés différents.

En réalité, sous ’hypothése que nous traitons de surfaces opaques, la contrainte
d’ordre n’est violée que trés localement dans les images. Dans la pratique, elle est
utilisée pour éliminer des paires d’appariements potentiels, dont la position sur les
deux lignes épipolaires correspondantes viole cette contrainte par rapport & un ap-
pariement déja validé se situant sur ces lignes épipolaires. Notons ici que le systéme
développé par Ayache et Faverjon [5] réussit & s’affranchir de cette contrainte.

Une étude approfondie de la zone interdite, de son utilisation par rapport & la
contrainte d’ordre et de sa formulation de maniére indépendante de la géométrie
épipolaire a été effectuée par Yuille et Poggio [88].

La contrainte de continuité de formes

La continuité d’une courbe physique est une propriété qui se conserve par projection
perspective : une courbe physique de Iespace se projette en des courbes continues
dans les deux images. Ceci implique que la disparité varie le long d’un contour de
facon continue, c’est-a-dire il ne doit pas y avoir de discontinuité de disparité. Une
séquence de points de contour connectés dans une image devrait apparaitre comme
une séquence connectée de points de contour dans 'autre image [57].

Cette information est exploitée convenablement en travers des lignes épipolaires :
soit durant le processus de mise en correspondance pour assurer la continuité entre
deux points de contour voisins [35], [65] ; soit aprés la mise en correspondance pour
détecter les appariements incorrects et les rejeter [7], ou les corriger [60] ; soit im-
plicitement, en utilisant des caractéristiques-image incluant dans leur nature cette
continuité, comme par exemple les segments de droite.

1.3.2.3 Les stratégies de mise en correspondance

Dans cette partie nous décrivons succinctement les différentes méthodes algorith-
miques développées qui, en conjonction avec les différentes contraintes résolvent le
probléme de la mise en correspondance stéréo. Une bonne revue des systémes stéréo
existants se trouve en [69] et aussi en [10] concernant les systémes développés avant
1982.

La corrélation

Le principe de cette méthode est le suivant : la meilleure correspondance d’une pri-
mitive de I'image gauche avec une primitive de I'image droite est établie en recher-
chant la meilleure ressemblance possible de mesures de corrélations entre des fenétres
centrées aux deux primitives respectivement.

La corrélation est une technique utilisée notamment pour la mise en correspon-
dance des régions-fenétres composées d’ensembles de pixels voisins [37], [21], ot
'intercorrélation est utilisée pour déterminer des appariements entre de fenétres
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d’une image et de fenétres de l'autre. L’intercorrélation normalisée permet de com-
penser les différences du contraste et de la luminosité entre les images.

Dans la plupart des systémes 'utilisant, 'intercorrélation n’est pas appliquée a
tous les pixels, car cela coflite cher en temps de calcul, mais de maniére sélective
seulement aux pixels, dont la variance locale est assez élevée. Selon cette approche,
la mesure de variance est utilisée comme un filtre pour limiter le nombre de corres-
pondances possibles ; la corrélation est ensuite utilisée pour sélectionner parmi les
candidats potentiels le meilleur possible [39], [64]. '

Les systémes basés sur la corrélation souffrent de quelques limitations inhérentes
3 la corrélation. Ils sont sensibles & I’absence de texture, a la présence de structures
répétitives, aux distorsions de perspective, aux occlusions et aux discontinuités des
surfaces. Plus précisément : pour des régions non texturées, il y a une infinité de
correspondances ; des correspondances multiples sont trés probables sous la présence
de structures répétitives ; aux discontinuités brusques de la profondeur, aucune
correspondance n’est possible entre les régions croisant ces discontinuités. A cause de
toutes ces raisons, la technique de corrélation a connu un certain succés uniquement
dans le domaine d’interprétation des images stéréoscopiques aériennes, ou les terrains
sont relativement lisses et continus.

La stratégie hiérarchique des niveaux de résolution (coarse-to-fine)

Cette stratégie traite de la mise en correspondance utilisant une pyramide d’images
de niveaux de résolution différents. Le principe de cette approche consiste & descen-
dre & un niveau de résolution des images assez bas, ol une premiére mise en corres-
pondance est établie. La mise en correspondance a un niveau de résolution grossier
est facile car il y a une diminution considérable du nombre de caractéristiques-image
a apparier. Qui plus est, cette mise en correspondance préliminaire apporte une
premiére idée sur la variation du champ de disparité entre les deux images. Ensuite,
cette mise en correspondance est propagée graduellement aux niveaux de résolution
supérieurs, jusqu’a atteindre le niveau le plus fin. La détermination du champ de
disparité effectuée a un niveau de résolution précédent guide la recherche des points
correspondants au niveau de résolution supérieur. Ainsi cette recherche se restreint
sur un petit voisinage autour des points appariés au niveau de résolution inférieur.

Ce genre de stratégie a été mis en oeuvre par Hannah [39], qui met en corres-
pondance les points de Moravec et par Grimson [35], qui met en correspondance
les points de contour. P. Stelmaszyk et al. [78], plutdt que d’utiliser une approche
du type coarse-to-fine, ont développé une technique de mise en correspondance qui

integre 'information contenue dans les différents niveaux de résolution au moyen de
la transformée de DOLP [24].

La programmation dynamique

La programmation dynamique est utile pour mettre en correspondance deux sé-
quences. Elle résout un processus de décision de N-étapes comme N processus
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individuels d’une seule étape. Ceci réduit la complexité informatique par le loga-
rithme de la complexité initiale. Le processus de décision doit étre Markovien : &
tout moment, I’état du processus dépend uniquement de ’état courant et pas de son
passé.

La programmation dynamique a été notamment utilisée par Baker et Binford 7]
et par Ohta et Kanade [65]. Dans les deux systémes développés par ces auteurs, les
lignes épipolaires correspondantes sont les mémes lignes de balayage horlzontal et
les primitives appariées sont les points de contour.

Un couple des points correspondants doit étre recherché a l'intérieur des mémes
lignes de balayage (contrainte d’épipolarité). Cette recherche se raméne 3 la re-
cherche d’un chemin optimal de mise en correspondance dans un plan bidimension-
nel, dont les axes vertical et horizontal sont les lignes de balayage des images droite
et gauche, respectivement. Baker et Binford ont utilisé un algorithme de Viterbi
(une version de la programmation dynamique) pour que cette recherche 2-D soit
effectuée de fagon efficace. Le chemin optimal dans le plan 2-D est obtenu en itérant
- la sélection d’un chemin optimal & tous les noeuds 2-D (un noeud étant I'intersection
d’un contour de I'image gauche avec un contour de I'image droite). Aprés un pre-
mier passage ou les correspondances sont déterminées sur chaque ligne de balayage
séparément, la contrainte de continuité de formes est utilisée pour rejeter les corres-
pondances qui ne respectent pas cette contrainte en travers des lignes épipolaires.

Mohr et Wrobel [61] ont proposé une approche voisine ; la différence essentielle
est que l'information de continuité des chaines de contour est dans ce cas exploitée
par un algorithme de relaxation.

La méthode de Baker et Binford n’utilise pas la contrainte de continuité de
formes pendant le processus de recherche des correspondances, par conséquent son
résultat n’est guere garanti d’étre optimal. Ohta et Kanade ont étendu la technique
de programmation dynamique pour inclure cette recherche pendant le processus
de mise en correspondance. Le probléme se rameéne ainsi & une recherche d’un
ensemble de chemins optimaux dans un espace tridimensionnel ; cet espace est en fait
I'empilement des plans 2-D construits & partir de la recherche des correspondances
dans chaque ligne de balayage. Comme dans le cas 2-D, ’ensemble de chemins
optimaux dans 'espace 3-D est obtenu en itérant la sélection d’un ensemble optimal
de chemins & chaque noeud 3-D de ’espace 3-D (un noeud 3-D étant un ensemble
de noeuds 2-D qui appartiennent au méme contour de I'image gauche et de I'image
droite). Cette recherche nécessite cependant un nombre d’opérations immense.

Afin de réduire la complexité algorithmique, Raju et al. [73] proposent de mettre
d’abord en correspondance les chaines verticales de contour en travers des lignes
épipolaires. Un algorithme de Viterbi modifié est utilisé, qui recherche le chemin
optimal dans un plan 2-D constitué de chaines de contour de 'image gauche et
de I'image droite ; le chemin optimal est obtenu en maximisant une fonction de
ressemblance des points de contour composant les différentes chaines de contour.
Les points de contour appariés peuvent ensuite &tre utilisés comme des contraintes
fortes pour mettre en correspondance les intervalles entre ces points de contour
le long des lignes épipolaires correspondantes. Cette mise en correspondance est
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effectuée par une recherche 2-D similaire & celle de la mise en correspondance de
chaines de contour. Malgré la réduction considérable des calculs que cette nouvelle
approche apporte, les résultats obtenus sont relativement pauvres (25% des points~—
de contour initiaux sont appariés en moyenne).

La relaxation

Le probleme de mise en correspondance stéréo est formulé comme un probléme
d’optimisation d’étiquetage et la relaxation est ensuite utilisée comme moyen de
résolution du probléme. Le probléme d’optimisation d’étiquetage prend la forme
- suivante dans le cas de la stéréo : chaque primitive de la premiére image est con-
sidérée comme un objet ; on lui associe des étiquettes, qui sont tous les candidats po-
tentiels possibles de cet objet dans ’autre image. Ainsi, chaque étiquette représente
une disparité possible. Parmi les étiquettes existe aussi I’étiquette NUL, qui corres-
pond a la possibilité que cet objet n’ait pas de correspondant. A chaque étiquette de
disparité est associée une mesure de vraisemblance initiale ; cette mesure est établie
a partir de quelques criteres locaux de ressemblance entre ’objet et son étiquette.
A un probléme donné donc, il existe un grand nombre de combinaisons potentielles
objets-étiquettes. A ce moment on fait intervenir les différentes contraintes stéréo
et notamment la contrainte due a la continuité de la disparité pour tester la com-
patibilité des différents objets étiquetés. Les estimées initiales de vraisemblance
sont améliorées itérativement par un algorithme de relaxation, ou la validité de
Passociation d’une étiquette & un objet est une fonction des objets étiquetés voisins :

e Si plusieurs voisins ont des étiquettes similaires, alors ’étiquette est confirmée
et sa probabilité de vraisemblance augmente ;

e si aucune étiquette ne recoit de soutien fort, la mesure de vraisemblance de
I’étiquette NUL augmente.

Apres un nombre d’itérations donné, les estimées de vraisemblance convergent
vers des classifications de disparité uniques pour chaque objet.

Plusieurs systémes ont utilisé différentes versions de cette technique pour mettre
en correspondance des points images [70], {71], des points de Moravec [11], des

segments de droite [50], [59], ou des descriptions structurelles simples des images
[19].

La recherche dans un graphe

Le principe de ces méthodes est le suivant : toutes les correspondances possibles des
primitives de 'image gauche sont recherchées dans I'image droite utilisant certains
critéres de ressemblance locaux en conjonction avec la contrainte d’épipolarité. Les
appariements potentiels ainsi établis sont représentés par de noeuds dans un graphe.
Le but est d’explorer ce graphe pour découvrir le meilleur ensemble de noeuds qui
sont tous mutuellement compatibles. La compatibilité entre les différents noeuds
est établie en utilisant les différentes contraintes dérivées d’hypotheéses sur la scene.
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Figure 1.7: La géométrie d'un systeme stéréo trinoculaire.

Pour Ayache et Faverjon [5] et Robert de Saint Vincent [75], les noeuds du
graphe sont composés d’appariements potentiels de segments de droite. Le critére
de compatibilité utilisé est la continuité de la disparité entre des segments voisins.
Chaque image est décrite par un graphe d’adjacence de segments de droite ; la
correspondance stéréo est réalisée en explorant le graphe des appariements potentiels
par une technique de prédiction et vérification récursive d’hypotheses.

Pour Herman et Kanade [41] les noeuds du graphe représentent d’appariements
potentiels de jonctions de segments de droite. A chaque noeud est associé un cofit
local selon un critére de ressemblance locale (similitude de l'intensité lumineuse des
régions correspondantes se trouvant autour de jonctions homologues). La cohérence
entre deux appariements de jonctions voisines est représentée par un coit global.
La meilleure correspondance est réalisée en recherchant dans le graphe le cheniin
optimal minimisant une fonction de coiit, qui est la somme des coiits locaux et
globaux des noeuds participant a cette correspondance.

Les stratégies basées sur la redondance d’informations

L’idée est d’utiliser une troisieme caméra pour obtenir une redondance d’informa-
tions permettant de réduire la complexité combinatoire. La Figure 1.7 présente la
géométrie d’un tel systéme stéréo trinoculaire.

Le principe est le suivant : soit P un point physique se projetant sur les trois
caméras aux points py, ps et p3 respectivement. La géométrie d’un tel systéme trino-
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culaire impose que, n’importe quel point du triplet (p;,ps,p3) se situe a lintersection
des deux lignes épipolaires définies par les deux autres points. Ainsi la recherche
des points images homologues se réduit & une simple vérification dans la troisieéme
image & un endroit précis. Par exemple la vérification que le couple (p1, p2) est
homologue consiste & vérifier dans 'image de la troisieme caméra la présence du
point ps & l'intersection des lignes épipolaires Lj; et Lag, (cf. Fig. 1.7).

A Theure actuelle, plusieurs systémes stéréo ont été développés se basant sur ce
principe : [6], [44], [52], [67]. La difficulté principale de ce genre d’approches est
de traiter du probléme des occlusions dont la probabilité d’apparition est beaucoup
plus élevée par rapport a un systéme stéréo classique. Dans I’exemple précédent, si
le point p3 est absent dans la troisieme image, alors deux hypotheéses sont équiproba-
bles ; soit le couple (p;, p2) n’est pas homologue, soit P est invisible pour la troisiéme
caméra. Une solution possible serait de tenir compte seulement de triplets de points.
validés, mais ceci n’aboutirait qu’a une reconstruction de scéne tres pauvre.

D’autres approches

S. Barnard [9] ramene le probleme de mise en correspondance stéréo en un probléme
d’optimisation stochastique. Il s’agit d’'une approche inspirée par les concepts de la
mécanique statistique. La correspondance stéréo est présentée comme une recherche
d’une carte de disparité satisfaisant deux contraintes concurrentes: la contrainte que
les points correspondants devraient avoir de valeurs voisines d’intensité lumineuse
et la contrainte que la carte de disparité devrait étre continue. Ces deux contraintes
sont exprimées par une fonction d’énergie, qui peut étre évaluée localement et ensuite
un algorithme de ”récuit simulé” est utilisé pour la minimiser. Il en résulte une carte
de disparité dense rendant inutile 'interpolation. ‘

M. Kass dans [46] présente le probleme de la stéréocorrespondance comme un
calcul de mesures de similitude entre les sorties de filtres linéaires appliqués sur les
deux images de la paire stéréo. Son algorithme calcule la correspondance en se basant
sur de combinaisons d’indications provenant de I’application sur chaque point image
d’un ensemble de filtres linéaires presque indépendants. La décision si un point de
I'image gauche correspond a un point de image droite est prise en comparant les
vecteurs de sortie des filtres linéaires aux deux points. Si la sortie de n’importe quel
filtre linéaire differe dans les deux images de plus d’un seuil, adapté & cet opérateur, .
alors la correspondance est rejetée. La famille des filtres linéaires utilisée est un
ensemble de filtres dont les réponses impulsionnelles sont des Gaussiennes.

Dans une approche ultérieure [47], Kass propose d’utiliser une estimée de la dis-
torsion géométrique due a la perspective pour détecter dans les images les points, ol
la distorsion géométrique est considérable et risque de poser de problémes. Pour cela,
il propose d’ajuster dynamiquement les seuils associés & chaque opérateur linéaire
précédent, de fagon que la pondération relative des différentes filtres dépende de leur
degré d’invariance par rapport aux changements de la géométrie.
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1.3.2.4 Quelques critiques

La majeure partie des techniques existantes suppose que les caractéristiques images 3
apparier sont des marques sur des surfaces lisses telles que les points de texture. Par
conséquent, leur stratégie de mise en correspondance utilise la contrainte due 3 la
continuité de la disparité. Les algorithmes proposés fonctionnent bien quand ils sont
appliqués & des domaines assez spécifiques tels que I'interprétation de photographies
aériennes et la mise en correspondance de surfaces artificielles, o1 les surfaces traitées
sont relativement continues. Par contre, ces algorithmes rencontrent des problémes
considérables lorsqu’ils traitent de scénes ol les discontinuités sont prépondérantes.
Quoiqu’il apparaisse correct d’utiliser la continuité de la disparité pour mettre en
correspondance des marques sur des surfaces lisses, il n’est pas correct d’appliquer
cette contrainte aux points de discontinuité, c’est-a-dire aux points de contour qui
résultent de discontinuités d’orientation des surfaces ou de discontinuités de pro-
fondeur. Effectivement, & ces endroits la surface physique n’est pas continue ; dans
les images on obtient une cohabitation locale de deux champs de disparité trés
différents, d’ol la non-validité de ’hypothése de la continuité de la disparité.

1.4 La reconstruction de surfaces

Un systéme de vision stéréo n’est utile que s’il arrive & récupérer les caractéristiques
3-D de la scéne. Son but final doit étre non seulement de reconstruire de carac-
téristiques individuelles 3-D, mais de reconstituer la structure géométrique de la
scéne en la décrivant en termes de primitives surfaciques et d’objets contenant les
caractéristiques 3-D construites.

1.4.1 Extraction de la profondeur

En supposant que l'on dispose d’une liste de caractéristiques appariées des images
gauche et droite, le processus de reconstruction de surfaces commence par l’extrac-
tion de la profondeur a I’aide d’une méthode géométrique appelée triangulation (cf.
Figure 1.1) : connaissant les paramétres optiques des deux caméras, leur relation
géométrique spatiale et le fait que les points p et p’ sont homologues, le point phy-
sique P se localisera a l'intersection des deux demi-droites Gp et Dp'.

Bien que cette étape paraisse simple & premiére vue, elle présente un certain
nombre de difficultés importantes. En effet, & cause de 1’échantillonnage et de la
quantification des données de départ et du bruit inhérent & tout systeme de formation
d’images, le systeme stéréo va localiser les points p et p’ avec une certaine erreur,
qui a son tour va engendrer une erreur sur la position estimée de P.

La relation entre la géométrie du capteur stéréo et la précision des informations
3-D obtenues a attiré I’attention d’un certain nombre de chercheurs. Ainsi McVey
et Lee [58] ont analysé ’erreur maximale sur la résolution que le plan image doit
avoir pour arriver a une mesure de profondeur d’une précision donnée. Blostein et
Huang [13] ont modélisé l'erreur sur la profondeur comme une quantification spa-
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tiale du plan image et ils ont présenté une méthode qui calcule la probabilité pour
que les estimations de la profondeur résultant de la triangulation ne dépassent pas
une tolérance d’erreur spécifiée d’avance. Crowley et Ramparany [25], Kriegman,
Triendl et Binford [48] et Matthies et Shafer [56] ont proposé de modéliser erreur de
triangulation en utilisant la théorie des variables aléatoires multidimensionnelles de
distribution Gaussienne. L’approche consiste a supposer une erreur Gaussienne sur
les coordonnées-image mesurées et & dériver ensuite incertitude des coordonnées
3-D résultant de la triangulation. Ayache et Faugeras [3], [4] proposent de ne pas
effectuer la triangulation de fagon explicite, mais une relation linéaire entre les co-
ordonnées 2-D et 3-D est exprimée via une matrice de projection 3x4 (matrice de
calibrage) ; 'information sur la géométrie de ’environnement et sur I'incertitude des
parametres définissant cette géométrie est modélisée a laide des filtres de Kalman
étendus.

Dans la plupart des systemes existants, les caractéristiques a apparier sont lo-
calisées avec une précision d’un pixel, imposée par les limitations inhérentes a la
résolution spatiale des capteurs optiques. De maniere évidente, la précision des
mesures 3-D peut considérablement étre améliorée si les caractéristiques appariées
sont localisées avec une précision au dessous du pixel. De telles caractéristiques
pourraient &tre par exemple des intersections de courbes. Il en découle donc que la
précision des données 3-D dépend de maniére critique du choix des caractéristiques
images a apparier.

De maniere générale, I’erreur des mesures de distance est inversement proportion- -
nelle & la longueur de la base du systéme stéréo. Néanmoins allongeant la longueur
de la base complique le processus de mise en correspondance puisqu’on augmente
d’une part le champ de disparité (la région qui doit étre recherchée) et d’autre part
la différence en apparence des caractéristiques a apparier.

Enfin, la précision des mesures 3-D peut étre améliorée en combinant d’informa-
tions provenant de plusieurs points de vue. Un appariement issu d’une seule paire
des vues représente une estimation de profondeur possédant une incertitude as-
sez grande. Des appariements d’autres paires des vues pourraient étre moyennés
afin de réduire cette incertitude. Les variables aléatoires multidimensionnelles de
distribution Gaussienne et les filtres de Kalman étendus ont été utilisés dans la bib-
liographie spécialisée comme les deux outils mathématiques principaux permettant
de représenter, combiner et propager les incertitudes des données visuelles provenant
de plusieurs points de vue et/ou de capteurs différents [3], [25], [28], [56], [77].

1.4.2 Extraction de surfaces

Si la mise en correspondance entre les deux images s’établissait sur chaque pixel,
ceci engendrerait une carte trés dense de la profondeur lors de la reconstruction de
la scéne. Néanmoins, nous avons vu que pour de raisons de complexité énorme, la
mise en correspondance n’est appliquée que sur quelques caractéristiques, qui sont
distribuées irrégulierement et de maniére éparse dans les deux images. Qui plus est,
pour des raisons diverses, le processus de mise en correspondance n’apparie finale-
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Figure 1.8: Le modele physique du plateau fin et flexible pour la reconstruction de
surfaces.

ment qu’une partie de ces caractéristiques. Par conséquent, lorsque 1’on reconstruit
les caractéristiques appariées, on aboutit & une carte creuse et bruitée de la pro-
fondeur, qui est en fait une représentation tres pauvre de ’environnement vis-a-vis
de sa richesse.

Le probléme qui se pose donc est comment découvrir dans cette carte creuse des
données 3-D les surfaces de la scéne qui contiennent les caractéristiques reconstruites,
tout en sachant qu’il est pratiquement impossible de récupérer la ”physionomie”
exacte de la scene.

Plusieurs méthodes approximatives ont été proposées dans la bibliographie spé-
cialisée. Toutes se basent sur I'hypothése que les caractéristiques 3-D construites
sont suffisantes pour pouvoir saisir les changements importants de la profondeur.
Les méthodes existantes peuvent se répartir en trois grandes catégories :

1. Les méthodes qui interpolent la carte creuse de la profondeur a ’aide d’un
modele physique qui assure la continuité des surfaces.

2. Les méthodes intégrant plusieurs processus afin d’extraire les surfaces de scenes.

3. Les méthodes qui approximent directement les mesures 3-D par de surfaces
polyédriques.

Nous allons présenter maintenant brievement les travaux les plus importants qui
sont répertoriés dans chacune de ces catégories.

Reconstruction de surfaces a I’aide d’un modéle physique

Les mesures 3-D sont interpolées par de surfaces lisses et continues dont le modele
physique est donné par un plateau fin (thin plate) qui peut fléchir mais pas se
plisser. Ce modeéle est constitué d’une surface élastique idéale qui est contrainte par
de ressorts idéals dont la tension est proportionnelle a la profondeur des mesures
3-D, (cf. Figure 1.8). Ainsi, le probleme d’interpolation est formulé comme un
probléme de minimisation de I’énergie possédée par cette surface.
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Les algorithmes basés sur ce modéle sont ceux de Grimson [36], Terzopoulos [81],
[80] et Blake et Zisserman [12].

Grimson [36] a noté que ’absence de caractéristiques & apparier implique une
limite quant & la variabilité de la surface a interpoler et il a proposé un algorithme de
relaxation qui interpole progressivement ’ensemble de données 3-D par une surface
unique selon le modele du plateau fin et flexible.

Terzopoulos [81] a amélioré la méthode de Grimson de plusieurs facons, la plus
impressionante étant en efficacité, atteinte via une technique de multirésolution. Le
probléme de reconstruction de surfaces est formulé mathématiquement comme un
probléme de principe variationnel décrivant 1’équilibre du plateau fin et flexible.
Des approximations discretes optimales sont obtenues via la méthode d’élément
fini, qui utilise une représentation locale, polynomiale par morceaux des surfaces.
Finalement, un algorithme multirésolution est proposé pour résoudre rapidement la
hiérarchie des problémes discrets résultant.

Le modele de reconstruction proposé par Grimson et Terzopoulos rencontre des
problémes considérables lorsque dans la scéne il y a des surfaces ayant des discon-
tinuités en profondeur ou en orientation. En effet, le processus d’interpolation basé
sur le modeéle du plateau fin et flexible va tenter de reconstruire une surface unique
et lisse sur Iimage entire et la surface reconstruite donnera ainsi 'impression d’une
espéce de nappe jetée sur le modéle 3-D de la scene. Ce modéle lisse donc. toute
discontinuité en profondeur présente dans la scéne ; qui plus est, il n’est pas capable
de reconstruire une surface discontinue en orientation, car sa propriété physique de
lissage qui en fait un bon modele d’interpolation, ’empéche justement de se plisser
aux endroits ot il y a une discontinuité en orientation.

Afin d’améliorer la précision de la forme de la surface reconstruite, Grimson [34]
propose d’examiner d’autres indices visuels pouvant fournir d’information quant a la
forme des surfaces ; plus précisément, il propose d’utiliser 'information d’ombrage
disponible avec les images stéréo pour déterminer ’orientation des surfaces aux
points 3-D et ceci a ’aide d’'une méthode similaire & la technique de stéréo pho-
tométrique. Une carte de reflectance est construite sur chaque contour apparié,
sous ’hypothese que l'on traite de surfaces composées d’une classe particuliere de
matériaux. Enfin, 'orientation de surface sur chaque contour est résolue, le probléeme
majeur étant la stabilité numérique des calculs et des solutions proposées.

Terzopoulos, dans une approche ultérieure [80], propose un modéle de recon-
struction, ol1 il n’y a pas une seule surface physique, mais un ensemble de surfaces
lisses et continues par morceaux selon le modeéle physique suivant : le modele du
plateau fin est cassé en morceaux le long des contours détectés ; ces morceaux sont
completement disjoints le long d’un contour provenant d’une discontinuité en pro-
fondeur et ils se joignent par de bandes minces de membranes le long des contours
issus d’une discontinuité en orientation.

Terzopoulos donc suppose qu’avant la phase de reconstruction, il existe d’une
maniére ou d’une autre une classification des contours détectés en contours provenant
d’une discontinuité en profondeur ou d’une discontinuité en orientation. Or, la
difficulté principale est justement cette détection explicite des contours.



1.4. La reconstruction de surfaces 29

Blake et Zisserman [12] proposent de résoudre le probléme de reconstruction
en introduisant la notion de contrainte de continuité faible. Il s’agit en fait d’un
mécanisme pour exprimer ’espérance que la profondeur des surfaces varie de facon
continue presque partout, & l’exception de quelques endroits ot des changements
brusques sont permis. La formalisation mathématique du probléme est en réalité
une généralisation de la formalisation proposée par Terzopoulos.

Intégration de plusieurs processus pour ’extraction de surfaces

Eastman et Waxman [29] et Hoff et Ahuja [42] suggérent d’inclure les processus
de mise en correspondance et de reconstruction en une seule étape utilisant une
représentation explicite des surfaces.

En ce qui concerne Eastman et Waxman, ils proposent de représenter localement
dans les images la structure des surfaces de scéne par un modéle polynomial (de
deuxiéme ordre) du champ de disparité, appelé fonctionnel de disparité (disparity
functional). Des estimations locales de ce modele sont fournies par une réaction
réciproque d’appariements potentiels des points de contour. Leur algorithme integre
alors le fonctionnel de disparité avec une mise en correspondance en résolutions
multiples des contours pour extraire la profondeur de différents éléments de surfaces,
qui sont ainsi obtenues comme un sous-produit de mise en correspondance.

Quant & Hoff et Ahuja [42], ils intégrent trois processus simultanément, & savoir
celui d’extraction et de:détection explicite des contours et les deux processus de
mise en correspondance et d’interpolation. Le but de cette intégration est de ren-
forcer ’hypothése que les surfaces a reconstruire sont lisses et continues localement.
L’intégration des trois processus est effectuée a l’aide d’un algorithme hiérarchique
des niveaux de résolution : & un niveau de résolution donné, les contours sont extraits
et appariés de maniere que la surface, résultant de I’extraction de la profondeur des
contours appariés et de son interpolation, soit lisse et continue localement ; ensuite
la surface estimée est utilisée pour prédire les emplacements de futurs contours 3
apparier au niveau de résolution plus fin.

'Extraction de surfaces & partir de données brutes 3-D

Les travaux les plus importants sont ceux de Herman et Kanade [41], Thonnat [82]
Robert de Saint Vincent [75], Wrobel [87] et Boissonnat et al. [14].

Herman et Kanade [41] ont développé un systéme qui acquiert de proche en
proche un modele 3-D de scénes urbaines et complexes & partir de plusieurs paires
d’images stéréo. La premiére paire d’images fournit un premier modele 3-D assez
incomplet. Ce modele est composé de surfaces polyédriques et de leurs composantes
(faces-contours-sommets) ; il est construit & partir d’un modele intermédiaire du type
fil de fer résultant de la reconstruction des caractéristiques appariées (jonctions de
segments de droite). Avec chaque nouvelle vue, le modéle 3-D de la scene est mis
a jour et ainsi il devient graduellement plus précis et plus complet. Une limitation
de cette méthode est le fait que la construction du modele fil de fer et du modéle



| —
'3

30 Chapitre 1. Introduction

de scéne et leur mise & jour sont effectuées & 'aide de quelques heuristiques et
connaissances sémantiques sur la scéne traitée.

Une autre approche au probleme de reconstruction est celle proposée par M.
Thonnat [82], qui se caractérise aussi par I'incorporation d’information sémantique
dans le processus de modélisation de scénes : les données 3-D (segments 3-D) sont
d’abord triées selon leur longueur, orientation et profondeur et ensuite elles sont
groupées progressivement en surfaces planes a ’aide de quelques regles et d’un mo-
teur d’inférence afin de pouvoir retrouver les structures principales de la scéne (murs,
sol, plafond, etc.).

Robert de Saint Vincent et Wrobel ont proposé d’approximer les données éparses
3-D (segments 3-D) par un ensemble de surfaces planes passant au mieux par ces
données.

En ce qui concerne Robert de Saint Vincent [75], les segments de droite appariés
sont projetés dans I’espace 3-D et sont ensuite utilisés pour modéliser la scéne. Etant
donné que les segments 3-D obtenus sont assez bruités, ’approche consiste & extraire
seulement de plans verticaux. Les données initiales 3-D sont partitionnées en un
ensemble de voisinages et une méthode de propagation/vérification d’hypotheses est
utilisée pour rassembler A l'intérieur de chaque voisinage (& l'aide d’un critere de
moindres carrés) un certain nombre de segments en un plan vertical et pour intégrer
ensuite a ce plan d’autres segments 3-D.

Quant & B. Wrobel [87], aprés avoir apparié de régions homologues dans les
deux images, elle propose d’approximer chaque région 3-D résultant par une surface
plane. Pour cela, elle construit d’abord les segments 3-D représentant les frontieres
des régions appariées (abandonnant ainsi la richesse des régions) et ensuite elle
construit les surfaces planes qui passent au mieux par ces ensembles de segments
3-D.

Une derniere méthode est celle proposée par Boissonnat, Faugeras et Le Bras
Mehlman [14]. Cette méthode est basée sur la ”"Triangulation de Delaunay Con-
trainte” [15]. Les données 3-D (segments 3-D) sont interpolées a laide d’une surface
polyédrique (composée d’un ensemble de tétraedres), qui est obtenue en utilisant un
critére de visibilité pour marquer les tétraedres vides. La réunion de ces tétraedres
représente ’espace vide d’obstacles et sa frontiére est une représentation polyédrique
de la surface des objets. Cette méthode a deux avantages principaux : premiérement,
elle résout explicitement le probléme des discontinuités en profondeur, puisque la tri-
angulation de Delaunay préserve ces discontinuités et deuxiemement, elle met & jour
rapidement le modele 3-D de la scéne en intégrant facilement de données nouvelles
acquises d’autres points de vue et/ou de capteurs différents.

Quelques critiques

Toutes les méthodes des deux premiéres catégories fournissent de bons résultats,
lorsque la scéne traitée est abondante de surfaces texturées, c’est-a-dire quand il y
a suffisamment d’information locale pour pouvoir interpoler et reconstruire les sur-
faces. Par contre, dans les environnements créés par ’homme, la grande majorité des
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Figure 1.9: Ambiguité quant & la reconstruction d’une surface.

surfaces est dépourvue de texture et la reconstruction de ce genre de surfaces pose de
graves problemes d’ambiguité : par exemple, un cercle donné dans I’espace pourrait
étre la frontiere d’une infinité d’éléments lisses (cf. Figure 1.9). Par conséquent, ces
méthodes nécessitent des données initiales relativement denses et apparement elles
sont mal adaptées pour étre appliquées aux scénes ot la plupart des surfaces sont
non-texturées.

Un autre reproche que nous faisons aux systémes de reconstruction stéréo exis-
tants est qu’ils s’appuient en général seulement sur l'information tridimensionnelle
portée par les caractéristiques reconstruites et n’utilisent guére l'information gé-
ométrique et les relations structurelles entre les caractéristiques images dont les
caractéristiques 3-D sont issues. Les méthodes proposées souffrent par le manque
de généralisation puisqu’elles marchent bien uniquement lorsque les hypothéses et
heuristiques utilisées sont présentes dans la scéne.

1.5 Notre Approche

Dans cette these, nous proposons une méthode qui met en correspondance et recon-
struit des contours sans utiliser la contrainte de continuité du monde physique. Pour
cela, nous suggérons de tenir compte de contraintes disponibles avec des propriétés
de scéne qui restent quasi-invariantes en projection perspective. Les contraintes
de scéne traduisent la structure qui sous-tend le monde physique, structure qui est
indépendante de la position de l'observateur. Nous proposons d’utiliser ces con-
traintes pour découvrir dans chaque image séparément des structures appropriées
reflétant directement les propriétés sous-jacentes de la scéne. Ces contraintes guident
alors une analyse monoculaire effectuée sur chaque image. Le but de cette analyse
est d’établir une description monoculaire qui tienne explicitement compte de ces
contraintes.

Par rapport a l'approche classique du probleme stéréo présentée A la Section 1.2
(page 7), nous allons donc introduire un nouveau concept, & savoir Panalyse et la
description monoculaire de chaque image. Cette description va incorporer 4 la fois
des entités géométriques extraites de I'image ainsi que des relations topologiques
entre ces entités. Nous suggérons qu’une telle description peut étre acquise en
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extrayant des entités-image et en les groupant convenablement. L’entité-image de
base que nous allons utiliser est le segment de droite.

Plus précisément pour arriver & une telle description les étapes suivantes sont
effectuées : des points de contour sont détectés dans les images, puis les chaines de
contour seront approchées par des segments de droite. Ces segments sont groupés
convenablement afin de former des structures locales 2-D composées de segments
colinéaires, de segments connexes et de segments délimitant une méme région. De
cette maniere, chaque image est décrite par des segments de droite avec leurs at-
tributs géométriques et par des relations entre les segments voisins. Sur la base de
ces groupements, nous décrivons ensuite chaque image séparément par un graphe re-
lationnel (que nous appelons description monoculaire) dont les noeuds représentent
les segments avec leurs propriétés géométriques et les arcs représentent les relations
structurelles entre ces segments.

Nous aboutissons ainsi & deux descriptions monoculaires représentant la paire
stéréo initiale et le probléme de mise en correspondance se raméne A une recherche
d’isomorphisme entre les deux descriptions monoculaires. La mise en correspon-
dance est obtenue en trouvant des structures similaires entre les deux descriptions
monoculaires. Pour ceci, utilisant des contraintes dictées par la géométrie du cap-
teur, nous établissons d’abord pour chaque segment d’une image une liste de can-
didats potentiels composée de segments de ’autre image. Ensuite, nous utilisons
les propriétés des segments voisins dans les deux graphes relationnels afin d’établir-
la compatibilité entre les différents appariements potentiels. Les appariements po-
tentiels sont représentés par des noeuds dans un graphe (que nous appelons graphe
de correspondance) et leurs compatibilités sont représentées par des arétes dans ce
graphe. Des correspondances entre les deux images sont équivalentes a des en-
sembles d’appariements mutuellement compatibles. Ces ensembles sont fournis par
les cliques maximales de ce graphe. La meilleure correspondance est choisie parmi les
cliques maximales trouvées selon un critere d’évaluation photomsétrique, géométrique
et topologique. L’algorithme que nous proposons tient compte de dissimilitudes
éventuelles entre les deux images dues & des occlusions, des alignements accidentels,
des inversions des caractéristiques (violation locale de la contrainte d’ordre) et /ou
2 des défaillances des processus d’extraction et de groupement des caractéristiques.

Apres avoir apparié les deux images, nous procédons & la construction d’un
modele géométrique de la scéne. Pour ceci, & I’aide de la technique de triangulation
et de la théorie des filtres de Kalman, nous déterminons d’abord la position tridi-
mensionnelle des segments appariés et nous leurs associons une région ellipsoidale
représentant leurs incertitudes en position. Nous créons ainsi un premier modéle de
la scéne du type fil de fer. Enfin, nous présentons une technique pour redécouvrir
des éléments de surfaces de scéne qui contiennent les segments 3-D que nous avons
construits. Pour diminuer la complexité du probléme, nous proposons de décrire la
scene en 'approximant en termes d’un ensemble de facettes planes et afin d’arriver &
une telle description, nous suggérons de combiner simultanément I'information tridi-
mensionnelle portée par les segments 3-D et I'information monoculaire contenue dans
les deux images stéréo. '
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La Figure 1.10 récapitule l'architecture globale de notre méthode.

1.6 Les travaux voisins

Ayache et Faverjon [5] et Robert de Saint Vincent [75] ont mis en oeuvre une tech-
nique de recherche dans un graphe qui met en correspondance des segments de
contours : cette mise en correspondance est réalisée par une technique récursive de
prédiction/vérification d’hypotheses. Medioni et Nevatia [59] ont aussi apparié ce
genre de caractéristiques en utilisant une méthode de relaxation. L’avantage de ces
approches est qu’elles utilisent des primitives géométriques riches : les segments de
contours restent relativement stables d’une image 4 ’autre, leur nombre est relative-
ment limité dans les images et par nature ils incluent la contrainte de continuité de
formes. Par conséquent leur mise en correspondance devient séduisante. Néanmoins,
pour lever Pambiguité entre des appariements locaux et pour propager la mise en
correspondance, ces approches s’appuient sur I’hypothése de la continuité de la dis-
parité. Afin de s’affranchir de cette contrainte, par rapport & ces approches nous
avons introduit le processus de groupement des caractéristiques-image. Ce processus
exploite des contraintes associées & des propriétés de scéne qui restent invariantes
en projection perspective ; par conséquent, ’utilisation du groupement d’indices
semble étre la solution appropriée pour lever les ambiguités au niveau local et pour
aboutir a une correspondance globale compatible avec des propriétés locales.

Le groupement a été utilisée par Herman et Kanade [41] et par Lim et Binford
[49] : ils mettent en correspondance des jonctions de segments de droite. Herman et
Kanade tiennent aussi compte de quelques connaissances sémantiques disponibles
dans les scénes a traiter. Bien que nous ayons aussi implanté une technique ro-
buste d’extraction de jonctions, nous pensons qu'une mise en correspondance basée
uniquement sur des jonctions fournit des résultats relativement pauvres ; d’une part
parce qu’il y a relativement peu de jonctions dans une image et d’autre part parce
que les techniques d’extraction de jonctions sont considérablement influencées par le
bruit. Nous proposons de mettre en correspondance des structures 2-D composées de
segments de droite et de relations entre eux, telles que : la colinéarité, la connexité
(jonctions) et la position relative entre des segments voisins.

1.7 Organisation de la thése
La suite de cette thése est organisée de la manieére suivante :

o Le Chapitre 2 présente la description monoculaire utilisée par notre systeme est
la fagon dont une telle description est construite & partir des données initiales.

e Le Chapitre 3 décrit notre algorithme de mise en correspondance des struc-
tures 2-D extraites des deux images. Il illustre également les résultats de
I’application de cet algorithme sur quelques paires d’images stéréoscopiques.
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Figure 1.10: L’architecture globale de notre systéme stéréo.
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e Le Chapitre 4 présente l’extraction de la profondeur des structures 2-D .ap-
pariées et la modélisation des incertitudes qui leurs sont associées. Il aborde
ensuite le probléme de reconstruction des surfaces de scéne qui contiennent les
structures 3-D construites ; il présente aussi quelques résultats expérimentaux
illustrant notre méthode d’interpolation des surfaces.

e Enfin, le Chapitre 5 résume sommairement notre approche, discute ses avan-
tages et ses inconvénients et indique les améliorations et extensions envisagées
pour Iavenir.






Chapitre 2

Description monoculaire d’une
image

2.1 Organisation de ’information visuelle

Le défi principal de la Vision par Ordinateur est d’inférer des éléments concernant
le monde a partir de 'information contenue dans une ou plusieurs images. La
représentation de 'information visuelle et sa structuration sont parmi les problémes
centraux de la Vision par Ordinateur. En réalité, tout systéme d’interprétation
d’une image doit faire face a deux problémes essentiels : '

1. Comment définir les sémantiques de la scéne en termes de processus de des-
cription de I'image ?

2. Comment réduire ’énorme espace de recherche qui contient la projection des
événements intéressants de la scéne & une taille maniable et comment expri-
mer sous une forme utile et efficace ?

Pour résoudre de maniere efficace ces problemes, il a été largement soutenu qu’un
systéme de vision devrait posséder une succession de niveaux de représentation [53].
Les premiers niveaux dépendent de ce qui est possible d’extraire directement de
I'image et sont relativement indépendants de ce qui est finalement souhaitable. Les
représentations supérieures, quant a elles, sont plutét liées aux informations qui
définissent les buts (tels que la reconnaissance d’objets ou la navigation de robots

37
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mobiles). De maniére évidente, la construction de l'interprétation de 'image dépend
de fagon critique du choix des niveaux de représentation, car un choix impropre peut
conduire & des calculs lourds et inefficaces.

Une matrice d’intensité lumineuse contient deux types d’information en chaque
point : la valeur de.l’intensité lumineuse et sa position & partir desquels on peut
déterminer les changements de 'intensité lumineuse et la géométrie locale de 'image.
Cependant, le "niveau pixel” est trop bas pour étre exploité convenablement. L’inter-
prétation d’une image implique donc dans son processus de nombreux autres sous-
processus de description et d’analyse intermédiaires, qui transforment la matrice
de I'intensité lumineuse en une forme appropriée aux buts du systeme d’interpré-
tation. Il s’agit en fait de sous-processus qui, commencant par le niveau pixel,
génerent au fur et & mesure de primitives de plus en plus abstraites, jusqu’a attein-
dre la génération de primitives sémantiques prétes a servir a l'interprétation. De
cette maniére, d’une part on condense le volume des données a traiter en diminuant
ainsi I’espace de recherche et d’autre part on augmente la quantité de 'information
portée par chaque primitive, fournissant ainsi les primitives sémantiques nécessaires
au processus de l'interprétation.

L’organisation de I'information visuelle, sa structuration en niveaux d’abstraction
ainsi que sa relation avec les événements correspondants de la scéne ont attiré
I’attention de plusieurs chercheurs et des nombreux travaux existent dans la littéra-
ture spécialisée [26], [51], [76], [85], [86]. Une discussion excellente quant au traite-
ment et A la représentation de 'information visuelle se trouve.en [53].

2.2 Notre approche

Une description monoculaire riche doit incorporer des représentations explicites de
Iinformation visuelle contenue dans une matrice d’intensité lumineuse. Elle doit
contenir & la fois des entités géométriques extraites de I'image, leurs propriétés
intrinséques, ainsi que des relations topologiques entre ces entités. Une fagon de
décrire en termes symboliques les propriétés géométriques et topologiques d’une
image est de représenter les entités-image et leurs relations sous forme d’un graphe
relationnel, ol les noeuds représentent les entités et leurs propriétés géométriques
et les arcs représentent les relations topologiques entre ces entités.

Le schéma que nous avons adopté pour le processus de 'organisation de l'infor-
mation visuelle est le suivant : entité-image de base sera un segment de droite
détecté dans 'image. Nous désirons lui associer deux ensembles de segments qui lui
sont connectés a ses extrémités, et deux régions adjacentes, une & sa gauche et une
autre & sa droite (nous appelons ces régions bandes associées aux segments). Pour
cela, nous effectuons un groupement des segments en jonctions et une détection de
bandes de part et d’autre de chaque segment. Finalement, nous construisons un
graphe relationnel pour représenter les segments et leurs relations. La Figure 2.1
illustre Parchitecture globale de notre systeme de description monoculaire.

Pour mieux illustrer cette représentation, considérons ’exemple de la Figure 2.22
(page 56). Un ensemble de six segments de droite a été extrait d’une image (;; & ls).



2.2. Notre approche

Giste de segments de l'imagD

h 4

Détection des jonctions en T

Liste modifiée
de segments’

Détection
de jonctions

Détection de
bandes adjacentes

\s\/

I

Représentation finale
de I'image sous forme
d'un graphe relationnel
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La description que I’on cherche a atteindre est illustrée sur la Figure 2.23. Sur cette
figure, la description monoculaire de I'image est représentée par un graphe relation-
nel, dont les noeuds sont les segments de droite avec leurs attributs géométriques ;
les arcs reliant deux noeuds de ce graphe représentent une relation entre deux seg-
ments voisins. Nous avons choisi quatre types de relations : 1-méme jonction ;
2—colinéarité ; 3—a gauche ; 4—a droite. '

2.3 Les motivations de ce choix

Lorsque I’on observe une scéne de différents points de vue, apparence des objets
3-D composant la scéne peut changer complétement d’un point de vue a ’autre.
Néanmoins, il est également vrai que certains aspects de la projection d’un objet
restent invariants, comme par exemple la connexité, la colinéarité, le parallélisme,
les textures répétitives et certains types de symmeétrie. ‘

Le role d’une analyse détaillée de I'image est de détecter ce genre de struc-
tures, qui ont peu de probabilité d’apparaitre par accident de position ou de prise
de vue. Une fois détectées, ces structures et leurs relations pourraient contribuer
considérablement a l'interprétation finale de I'image : les relations topologiques lo-
cales entre des caractéristiques extraites de I'image sont si improbables d’apparaitre
par hasard, que, lorsque ces relations sont détectées d’une fagon systématique et
décrites d’une maniere cohérente, elles pourraient simplifier considérablement la
complexité de la recherche d’une correspondance image/scéne. Par conséquent, la
détection et 'utilisation des attributs-image proéminents ou de structures-image de
haut niveau faciliteraient beaucoup la tache de compréhension d’images : elles impli-
queraient la sélection et la génération d’hypotheses plus fiables concernant 1’identité
d’objets présents dans la scéne. Le processus d’extraction des configurations locales
de I'image est connu sous le nom de groupement ou aussi d’organisation perceptuelle.

Notre motivation était donc de construire une description de 'image en termes
de quelques structures géométriques reflétant directement la richesse sémantique de
la scéne.

En général, les entités qui sont organisées pour décrire I’image sont de type point,
courbe ou région. Les entités de type point ne portent pas d’information sémantique
assez riche. Quant & la description par des primitives de type région, bien que les
régions représentent de maniere explicite quelques zones des images tres impor-
tantes de point de vue sémantique, cependant beaucoup de structures géométriques
importantes ne sont représentées qu’implicitement aux frontieres de ces régions. En
ce qui nous concerne, nous avons opté pour le segment de droite. Les segments
de droite peuvent décrire de facon satisfaisante un grand nombre d’objets et de
scénes et en méme temps portent explicitement une structure géométrique impor-
tante. Néanmoins, de structures géométriques plus complexes, telles que les régions
fermées, les collections de lignes colinéaires ou paralléles ne sont qu’implicites aux
segments. Afin de les rendrent explicites, nous groupons les segments en structures
plus grandes contenant une information de régions, de connexité et de colinéarité.
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2.4 Le groupement

Dans cette section nous allons présenter la description monoculaire utilisée par notre
systeme, et la facon dont une telle description est construite a partir des données
initiales.

L’analyse de I'image commence avec un processus classique de détection de seg-
ments de droite (segmentation) : détection et chainage des points de contour et
approximation polygonale de chaines de contour. Cette premiére analyse aboutit
3 une liste de segments de droite avec leurs propriétés géométriques intrinseques,
telles que la position de leurs deux extrémités, la longueur et 'orientation (exprimée
pour I'instant modulo «).

Le processus de groupement prend en entrée la liste de segments extraits et
effectue une analyse systématique pour détecter les segments concourants en un
point commun (jonctions) et pour extraire deux bandes adjacentes aux segments.
L’analyse que nous envisageons met ’accent sur le role de tous les segments présents
dans I'image. Un segment, méme s’il est trés court, constitue la frontiere physique
de deux régions de I'image adjacentes et assure en méme temps la connexité entre
deux segments ou entre deux jonctions voisines® ; cette connexité est réalisée via
les deux extrémités du segment. Les principes suivants sont donc nécessaires pour
notre analyse :

Principe 1
Un segment-image ne peut avoir que deux régions adjacentes, une a sa gauche et
une autre a sa droite.

Principe 2
Un segment-image participe tout au plus a deux jonctions, une a chaque extrémité.

Principe 3
Un segment-image (méme s'il est trés court) ne peut pas avoir ses deux extrémités
incluses dans la méme jonction.

La Figure 2.2 illustre la structure locale que nous voulons associer a un segment-
image selon les principes ci-dessus.

Toutefois, ce modele de structure locale d’un segment n’est pas respecté lorsque
la configuration de la Figure 2.3 est rencontrée dans I'image. Regardons en détail la
situation montrée sur cette figure. Le segment [, touche le segment /; en un point
différent des extrémités de ce dernier ; plus précisément, leur point d’intersection
tombe a l'intérieur du segment [y, ce qui viole le deuxiéme principe de notre ap-
proche. De plus, si 'on voulait attacher des régions adjacentes au segment [y, alors
dans le demi-plan (q) situé & gauche du segment /; il y aurait une région (regl), tan-

!La plupart des approches antérieures considérent ces segments comme du bruit et par conséquent les
éliminent de la description finale.
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v
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Figure 2.2: La structure locale que nous voulons associer & un segment-image.

Figure 2.3: La configuration locale d’une jonction en T.

dis que dans le demi-plan (p) situé i droite du segment /y, il y aurait deux régions
différentes (reg2 et reg3), séparées par le segment I, ce qui viole le premier des
principes ci-dessus.

La configuration de la Figure 2.3 est le cas d’une jonction en *T”. Afin de
nous affranchir des inconvénients qu’elle souléve, notre analyse nécessite alors une - -
étape préalable, celle de la détection et de la transformation des jonctions en T.
Alnsi, architecture de notre systeme de groupement présentée sur la Figure 2.1 est
justifiée. ‘

2.4.1 Détection et transformation de jonctions en T

Deux segments d’une image forment une jonction en T, lorsqu’ils se croisent en un
point se trouvant & I'intérieur d’un des deux segments. La Figure 2.4-a illustre le cas
d’une jonction en T parfaite, tandis que les Figures 2.4-b,-c,-d montrent quelques
exemples de situations difficiles & traiter.

Pour détecter un T, P’algorithme procéde i une analyse locale autour de chaque
extrémité d’un segment ; il ouvre une fenétre de taille w x w pixels et il teste
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a. b. c. 3 d.

Figure 2.4: Jonction en T parfaite (a), et quelques structures image ot la détection

d’un T devient difficile (b, c, d).

I'intersection du segment courant avec tous les segments qui croisent cette fenétre.
Considérons un tel segment /; se trouvant & ’intérieur de la fenétre ouverte autour
de Pextrémité B; d’un autre segment l, (voir Figure 2.5). Soit Af l’angle relatif
entre les deux segments, @ leur point d’intersection, d la distance QB et d;, d,
les distances QA; et QA, respectivement. Pour qu’un T soit détecté, les conditions
suivantes doivent étre satisfaites :

l. gL AL —¢
d<w/2
0<axl

di 2 €

de 2 €

il ne doit pas y avoir de segment-image qui coupe le segment QB; ;

IS W

il ne doit pas y avoir de segment-image contenu dans une fenétre ouverte
autour du segment QB; et dont l'orientation relative par rapport & celle du
segment () B, soit inférieure i ;.

(1.) € est un seuil sur Porientation relative des deux segments et il permet
d’éviter de traiter les segments qui sont presque paralléles.

(2.) Le deuxi®me test permet d’éliminer rapidement les segments dont I'intersec-
tion avec le segment I, se situe loin de Pextrémité B, (le seuil étant fixé a la moitié
de la taille w de la fenétre de travail).

(3.) o est un coefficient exprimant la position de la Jonction en T sur le segment
ly ; soient (29,¥q), (T4,,¥4,) et (74,,Ya,) les coordonnées-image des points Q, A,
et A, respectivement. a est donné par la formule :

Yq — Ya .

a = 29 A S1 ,yAz—y/h I—>-|‘7:A2_x-41
Ya, — Ya,
To — T

a = 2774 autrement.

xAz - xAl
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Figure 2.5: Critéres géométriques pour la détection d’une jonction en T.

Des valeurs de « inférieures & 0 ou supérieures a 1 signifient que le point d’inter-
section se situe a lextérieur du segment [/;, tandis que des valeurs de o entre 0 et
1 signifient que le point d’intersection se situe & l'intérieur du segment /;—cas d’une
jonction en T. Des valeurs de « autour de 0.5 signifient que le T est formé & peu
pres au milieu du segment /5.

(4. et 5.) Le quatrieme et le cinquieme tests ont été ajoutés pour élucider le
cas ambigu de la Figure 2.4-b. Dans ce cas, le T est formé prés d’une des deux
extrémités. Faut-il le considérer 7 Les deux tests permettent justement une telle
décision : un T est détecté uniquement quand la distance du point d’intersection a
Pextrémité la plus proche du segment [; est supérieure au seuil €.

(6. et 7.) Finalement, les deux derniers critéres permettent de traiter les cas
difficiles des Figures 2.4-c et 2.4-d. Ainsi, le sixieme test interdit la formation d’un
T entre les segments [, et [3, parce qu’il existe un segment ({;) entre I3 et 'extrémité
P de l,. Dans ce cas, il n’y aura donc qu’un seul T, formé par les segments [y et [;.
Quant & la Figure 2.4-d, la présence du segment [y & l'intérieur de la fenétre entre
I'extrémité de /3 et le point d’intersection des l; et l3 interdit la formation d’un T
sur le segment /; (dernier critére). Le T sera formé par les segments [y et ls.

Les Figures 2.6-a,-b,-c récapitulent les solutions proposées aux situations difficiles
des Figures 2.4-b,-c,-d, respectivement.

Lors de la détection d’un T, on coupe le segment formant la barre supérieure
du T en deux, créant ainsi deux nouveaux segments. Ainsi le segment /3 de la
Figure 2.7-a est coupé en trois segments : I3, [y et [5 (Figure 2.7-b). Il en résulte
une augmentation du nombre total des segments de 'image. (Lorsqu’un-segment est
découpé en plusieurs petits morceaux, 'information de connexion et de colinéarité
entre les différents morceaux est conservée).

Cette fragmentation des segments lors de la détection d’un T permet de résoudre
de maniére élégante les problémes soulevés par les T ; notre analyse peut maintenant
se baser sur les trois principes que nous avons présentés a la Section 2.4 pour détecter
les jonctions associées aux extrémités des segments et pour extraire les deux bandes
adjacentes aux segments.
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Figure 2.6: Le résultat de I’algorithme de détection des jonctions en T appliqué aux
cas difficiles des Figures 2.4-b,-c,-d. La présence d’un cercle indique la détection
d’un T.
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Figure 2.7: Détection des jonctions en T. I3 devient I3, I, et Is.
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2.4.2 Détection de jonctions

2.4.2.1 Les difficultés de la détection

Une jonction est un groupe de deux segments au minimum, qui se rencontrent en
un point commun.

Un algorithme générique de détection de jonctions nécessiterait de considérer
tout d’abord tous les segments de I'image, deux par deux, de calculer ensuite leur
point d’intersection et de chercher finalement s’il y a d’autres segments qui passent
par ce méme point. La complexité algorithmique d’une telle approche est de Pordre
de O(N?), ot N est le nombre de segments-image.

Afin de réduire la combinatoire associée au processus de groupement, une idée,
proposée dans [41] et [84], serait d’analyser localement le voisinage de chaque seg-
ment? : on ouvre une petite fenétre & chaque extrémité d’un segment et on analyse
seulement les segments qui traversent cette fenétre. Toutefois, cette approche ne
garantit guere 'obtention de bons résultats.

En effet, la principale difficulté de P’extraction de jonctions est due aux erreurs
inhérentes a la segmentation de Iimage. La présence de bruit, d’ombres, de reflets,
d’objets qui se touchent ou qui se recouvrent influence les résultats et la segmentation
est entachée d’erreurs.

Voici énumérés quelques aspects dont il faut tenir compte lors de la détection
d’une jonction :

¢ un segment-image peut étre brisé en plusieurs petits morceaux ;
e une partie du segment peut ne pas étre détectée ;

¢ un segment-image peut étre légérement incliné par rapport a son orientation
théorique.

La Figure 2.8-a illustre le cas d’une jonction parfaite, tandis que les Figures 2.8-
b,-c,-d montrent le méme type de jonctions déformées par les processus de formation
et de segmentation de 'image.

Un autre phénomene qui perturbe souvent le processus de groupement est di
aux structures images dont la présence crée des ambiguités quant & la décision &
prendre. Quelques exemples de situations difficiles sont montrés sur la Figure 2.9 :
faut-il grouper tous les segments en une seule jonction, ou bien faut-il les considérer -
seulement deux par deux ?

En conclusion, nous pensons qu’une analyse explicite de la géométrie et de la to-
pographie locales de I'image est indispensable si 'on veut obtenir de bons résultats

%Cette idée est matérialisée de la maniére suivante : une image artificielle est créée a partir des segments
de droite, ol & chaque pixel on associe I’information suivante :

e -1, 8’il n’y a pas de segment passant par ce pixel ;

¢ un indice correspondant au segment qui passe par ce pixel ; cet indice est en fait I’indice que posséde
ce segment dans la liste des segments.

Ainsi, il est possible de savoir quel est le segment de droite qui passe par n’importe quel pixel de 'image.
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Figure 2.8: Jonction parfaite (a), et jonctions déformées par le processus de segmen-
tation (b, c, d).
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Figure 2.9: Quelques structures-image ol le groupement devient difficile car il n’y
a pas de point d’intersection commun pour tous les segments.

de groupement.
2.4.2.2 L’algorithme de détection des jonctions

Nous voulons associer & un segment-image deux ensembles de segments (deux jonc-
tions) chacun se situant & chaque extrémité du segment. Pour ceci, nous avons
introduit les Principes 2 et 3 et nous avons commencé notre analyse par la détection
de jonctions en T. Afin de faciliter encore plus cette analyse, nous avons décomposé
- Palgorithme de détection de jonctions en deux étapes successives que nous justi-
fierons par la suite :

e détection des angles ;

¢ rassemblement des angles en jonctions.

Détection des angles

Soient les exemples de la Figure 2.9. Intuitivement on voudrait trouver une jonction
(Figure 2.9-a), deux jonctions reliées par un segment (Figure 2.9-b) et une jonction
(Figure 2.9-c), respectivement. Cependant, dans les cas 2.9-a et 2.9-c il n’y a pas
d’intersection unique, commune & tous les segments. Nous allons donc tout d’abord
considérer les segments deux par deux et déterminer s’ils forment un angle.

Pour détecter un angle entre deux segments-image, ’algorithme procede a une
analyse locale autour de chaque extrémité d’un segment : il ouvre une fenétre de
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Figure 2.10: Criteres géométriques pour la détection d’un angle.

taille w x w pixels et il élimine tous les segments de I’image dont au moins une
extrémité ne passe pas par cette fenétre. Soit /; un segment-image se trouvant a
I'intérieur de la fenétre ouverte autour de 'extrémité A, d’un autre segment-image
l;. (Voir Figure 2.10). Trois mesures contribuent & déterminer si les segments [y et
I; forment un angle : Af, d; et dy. Af est tout simplement l’angle entre les segments
Iy et I;. Soit @ le point d’intersection de /; et I, et soient A; et A, les extrémités
des segments Iy et /3 les plus proches du point Q. d; est la distance entre Q et A,
et dy la distance entre @ et A;. Pour que les segments /; et I, forment un angle, les
conditions suivantes doivent &tre satisfaites :

e 6 <AIL<T—¢
L] dlgw/Z
o dy<w/2

e il ne doit pas y avoir de segment-image contenu dans une fenétre ouverte
autour du segment QA; et dont 'orientation relative par rapport & celle du
segment (@A, soit inférieure 3 ¢; ;

e le critére précédent, appliqué cette fois-ci & une fenétre ouverte autour du
segment QA,.

Montrons I'utilisation de ces critéres sur ’exemple illustré sur la Figure 2.11. Soit
l; un segment, et soit A; une extrémité de ce segment. On va essayer de détecter tous
les angles possibles formés par le segment Iy et par les autres segments se trouvant
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Figure 2.11: Un exemple de détection des angles. On cherche les angles pouvant étre
formés par le segment /; et les segments-image se trouvant autour de 'extrémité A4,
du segment [;. Un seul angle est finalement formé, ’angle ({; I5).

autour du point A4,. Pour cela, on ouvre une fenétre de taille w x w pixels autour
de A;. On élimine tous les segments de 'image qui ne passent pas par cette fenétre.
On va donc considérer uniquement les paires de segments ({; 1), (Iy l3), ({1 ly) et
(L Is).

Le premier critére géométrique permet d’éviter de calculer l'intersection entre
deux segments-image qui sont presque paralléles, ce parallélisme étant déterminé
par le seuil €;. Ainsi ce critéere élimine d’emblée le couple (I; I3). Pour les trois
paires de segments qui restent, on calcule leur point d’intersection. Par exemple, @
est le point d’intersection de [; avec [. On sélectionne ensuite, pour chaque segment,
I’extrémité la plus proche du point d’intersection et on calcule la distance entre cette
extrémité et le point d’intersection. Le deuxieéme et le troisiéme criteres sont ensuite
utilisés pour éliminer tous les segments pour lesquels cette distance est supérieure a
un seuil (w/2). Par exemple, la paire (/; l) ne peut pas former un angle car cette
distance est trop grande.

Finalement on ouvre une fenétre entre le point d’intersection et chaque extrémité
(Figure 2.11-b). Pour accepter la paire (I; [;) comme angle, on vérifie que les fenétres
QA et QA; ne contiennent aucun autre segment. Ce test permet d’éliminer la paire
(ly I3) car la fenétre QA; contient le segment 5. Dans cet exemple seule la paire
(I I5) est acceptée comme angle.

Dans le cas de la Figure 2.9-a cet algorithme détecte les angles (I ) et (I 5).

Rassemblement des angles en jonctions

Ayant extrait les angles, le passage aux jonctions est relativement direct. En effet,
un raisonnement purement logique suffit pour grouper en une jonction les angles qui
partagent un segment. On considere d’abord un angle dans la liste des angles ; on
parcourt ensuite la liste des angles afin de trouver ceux qui partagent un segment
avec ’angle considéré initialement.



| o ——

50 Chapitre 2. Description monoculaire d’une image

b Lo | 1 g U
1, 2 4 2
- » =2
4
l3 13 13
a. b. c.

Figure 2.12: Formation d’une jonction & partir des angles. (a) Situation initiale. (b)
Angles détectés. (c) La jonction formée.
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Figure 2.13: Le résultat de I’algorithme de groupement appliqué aux cas difficiles
des Figures 2.8 et 2.9.

Iustrons cette méthode sur Pexemple de la Figure 2.9-c reproduit sur la Fi-
gure 2.12-a. Supposons que nous ayons détecté les angles (I; L), (I; Iy) et (I3 1)
(Figure 2.12-b). D’une part, (I; ;) et (i ly) ont /; en commun. D’autre part, °
(L ly) et (I3 1y) ont I4 en commun. Finalement on obtient la jonction (& Iy I3 1y)
(Figure 2.12-c).

La Figure 2.13 montre le résultat de la détection de jonctions appliquée aux cas
difficiles des Figures 2.8 et 2.9.

Finalement, la Figure 2.14 illustre le comportement de notre algorithme en
présence d’une structure répétitive : supposons que parmi les segments paralleles ly,
I3, Iy et I5, seuls les segments I; et I3 forment un angle au sens de notre analyse avec
le segment l;. Dans ce cas, on va obtenir la jonction (i I, l3) (Figure 2.14-b).
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Figure 2.14: Le résultat de Palgorithme de groupement appliqué & une structure
répétitive : supposons que l'on ait détecté les angles (I; 1) et (4 I3) ; alors la
jonction formée sera la jonction (1) Iy I3).

Détection de segments colinéaires

L’algorithme de détection de jonctions que nous venons de présenter ne calcule
pas explicitement une relation trés intéressante entre deux segments, a savoir la
colinéarité. La colinéarité est un cas spécial du parallélisme et pour I'inclure, nous
avons ajouté a notre algorithme une analyse supplémentaire qui la détecte de maniere
explicite. _

La Figure 2.15 illustre les critéres géométriques qui doivent étre satisfaits pour
que deux segments (/; et /) soient colinéaires. Autour de I'extrémité A, du segment
l1, on ouvre une fenétre ”étroite” de taille w X v pixels (dans la pratique, v = w/3) et
on considere tous les segments qui passent par cette fenétre. Soit I, un tel segment,
soit Aj son extrémité la plus proche & A; et soit Af 'angle qu’il forme avec [;. Pour
que [ et /; solent colinéaires, ils doivent satisfaire les conditions suivantes :

e AdLgour—eg <AI<T
o recouvrement(ly, ;) < maz_recouvrement

e il ne doit pas y avoir de segment-image contenu dans une fenétre ouverte
autour du segment A; A, et dont l'orientation relative par rapport i celle du
segment /; soit inférieure 3 ¢;.

La fonction recouvrement(), retourne la zone de recouvrement entre deux seg-
ments. Pour les deux segments /; et I, de la Figure 2.15, leur zone de recouvrement
est déterminée par le segment commun entre /; et la projection de I, sur ;. Pour ces
segments donc, la fonction recouvrement(ly, l) va retourner la longueur du segment
A;A;. Le deuxiéme critére s’énonce alors : la longueur de la zone de recouvrement
doit &tre inférieure & un seuil (maz_recouvrement), pour que I, soit colinéaire avec
l. Dans toutes nos expérimentations, ce seuil était égal & L/10, ot L est la plus
courte longueur entre [y et ;. :

[lustrons les critéres ci-dessus sur 'exemple de la Figure 2.16. Dans la fenétre
ouverte autour de l'extrémité A; du segment /, il y a quatre segments (I, & Is).
Le segment l5 est d’emblée éliminé car /s n’est pas parallele & ;. Le critere de
recouvrement élimine ensuite le segment l;. Finalement, le troisiéme critére élimine
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Figure 2.15: Criteres géométriques pour la détection de deux segments colinéaires.
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Figure 2.16: Un exemple de détection des segments colinéaires avec le segment 4 3
Pextrémité A;. Seul le segment I3 est colinéaire avec [;.

le segment [, car a P’intérieur de la fenétre A; A, il y a le segment [3. Seul le segment
l3 est colinéaire avec le segment [;. Par ailleurs on trouve que /3 et I3 sont colinéaires.

2.4.3 Deétection de bandes associées aux segments

Nous voulons associer a chaque segment deux régions adjacentes, une & sa gauche
et une autre a sa droite que nous appelons bandes associées ¢ un segment.

La détection de ces bandes est réalisée de la facon suivante : considérons un point
du segment (Figure 2.17). A partir de ce point, on se déplace pixel par pixel dans
une direction perpendiculaire au segment. Cette opération est effectuée a gauche et
a droite du segment jusqu’a la rencontre d’un point de contour-image. On répete ce
processus pour tous les points du segment. Ainsi, chaque bande (gauche et droite)
est bornée d’un coté par le segment lui-méme et de ’autre coté, par un ensemble de
points de contour ou par I’ensemble de segments passant par ces points de contour
(Figure 2.18). De plus, une telle bande est caractérisée par la valeur moyenne des
niveaux de gris de ses pixels. Il est possible maintenant d’orienter le segment
relativement aux bandes qui lui sont associées, de fagon que la bande la plus sombre
se trouve a gauche du segment et la bande la plus claire & sa droite. La Figure 2.17,
illustre cette description.
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Figure 2.17: Un segment-image et la détection des deux bandes adjacentes qui lui
sont associées.
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Figure 2.18: Les segments-image bornant les deux bandes associées au segment de
la figure précédente. ’

Selon leur appartenance a la bande gauche ou & la bande droite du segment I,
il est possible de caractériser maintenant les segments bornant ces deux bandes par
une relation de type & gauche ou d droite, par rapport au segment ;. Ainsi, les
segments Iy, I3 et [y se trouvent & gauche du segment [}, tandis que les segments Is
et lg se trouvent & droite du segment {; (Figure 2.18).

La Figure 2.19 illustre une difficulté quant & la détermination d’une relation
entre les segments Iy et I3 : est-ce qu’il faut considérer que le segment I3 se trouve
a droite du segment /; 7 En fait, le segment I3 ne participe qu’avec un seul point
a la frontiére de la bande droite du segment /;. Pour accepter une relation de type
a gauche ou a droite, un segment doit borner une bande avec au moins un certain
nombre de points, suffisants & rendre explicitement claire une telle relation3. Ainsi,
sur la Figure 2.19, seuls les segments [, et I, se trouvent & droite du segment /5.

%Dans nos expérimentations, nous avons fixé ce seuil i 3 points.
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14

Figure 2.19: Un exemple ol la relation entre les segments l; et ls est ambigué :
doit-on considérer que /3 appartient & la frontiere de la bande droite associée & I; ?

tete du segment

queue du segment
Figure 2.20: La signification de téte et de queue que nous associons aux extrémités
d’un segment par rapport  son orientation.
Le but de cette analyse d’extraction des bandes de part et d’autre des segments
n’est pas de former de régions dans I'image, mais :

o d’établir orientation du segment modulo 27 ;

¢ d’associer un contraste & chaque segment ; le contraste est défini par la diffé-
rence des niveaux de gris moyens associés & chacune de deux bandes associées
au segment ;

o d’établir une liste de segments se trouvant a gauche du segment courant et
une autre liste de segments se trouvant & droite du segment courant.

Puisque nous avons établi l'orientation d’un segment modulo 27, & partir de
maintenant, nous pouvons distinguer les deux extrémités du segment en téte et
queuve. Ceci est illustré sur la Figure 2.20.

2.5 Construction d’une représentation de I'image

Selon 'analyse décrite jusqu’a maintenant, nous associons & un segment-image une
structure qui comprend :

e les attributs locaux du segment (position, orientation, longueur, contraste) ;

e une liste de segments constituant la frontiére de la bande gauche qui lui est
associée ;
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Figure 2.21: La structure locale associée & un segment-image.

e une liste de segments constituant la frontiére de la bande droite qui lui est
associée ;

e une liste de segments connectés & sa téte ;

e une liste de segments connectés & sa queue.

Cette structure locale est illustrée sur la Figure 2.21. Il résulte une représentation
des propriétés géométriques et topologiques locales de I’image sous la forme d’un
graphe relationnel. Chaque noeud dans ce graphe représente un segment de l’image
avec ses attributs géométriques ; chaque arc reliant deux noeuds représente une
propriété reliant deux segments voisins. Il y a quatre types de propriétés :

ek

. méme jonction
colinéarité.

a gauche ;

W N

a droite ;

Nous appelons ces propriétés relations topographiques.

Présentons sous forme d’un exemple une telle description. La Figure 2.22 montre
un ensemble initial de six segments d’une image (les fleches indiquant 'orientation)
et la Figure 2.23 montre la représentation sous forme de graphe relationnel de leur
configuration. Nous appelons un tel graphe description monoculaire. Cette descrip-
tion reflete localement la structure des contours polygonaux d’une image.

2.6 Résultats expérimentaux

Nous allons illustrer le processus de groupement de caractéristiques sur I'image de
la Figure 2.25. La Figure 2.26 montre le résultat d’extraction de segments de droite
utilisant algorithme de détection de contour de Deriche [27] suivi par un algo-
rithme d’approximation polygonale par morceaux dit & Pavlidis et Horowitz [66].
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Figure 2.22: Un ensemble de six segments d’une image avec leurs orientations.

Figure 2.23: Le graphe relationnel qui décrit la configuration des six segments de la,
Figure 2.22. Les numéros aux arcs de ce graphe représentent les quatre relations to-
pographiques suivantes : 1-a gauche ; 2-3 droite ; 3-méme jonction et 4—colinéarité.
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Figure 2.24: Le résultat du groupement & l'intérieur de la fenétre montrée sur la
Figure 2.26 et agrandie ici. (a) Le contenu de cette fenétre. (b) Trois jonctions en

T ont été détectées. (c) six jonctions ont été finalement formées (voir texte).

La Figure 2.27 montre le résultat de la détection des T ; de 345 segments initiale-
ment extraits, il en résulte 415 segments (70 jonctions en T ayant été détectées).
L’algorithme de détection des angles détecte 462 angles et ’algorithme de groupe-
ment logique de ces angles fournit 236 jonctions, dont 110 de deux segments (Fi-
gure 2.28), 79 de trois segments (Figure 2.29) et 47 de quatre segments ou plus
(Figure 2.30). Finalement, ’algorithme de détection de segments colinéaires détecte
103 paires de segments colinéaires, montrées sur la Figure 2.31. Pour cette image,
le temps de groupement est de 11 secondes CPU sur un VAX 11/780 (détection des
T, des angles, des jonctions et des segments colinéaires) et la fenétre locale choisie

était de 4 x 4 pixels.

Détaillons le résultat du groupement & ’intérieur d’une petite fenétre montrée
sur la Figure 2.26 et reproduite en agrandissement sur la Figure 2.24-a. A premiére
vue, il n’y a pas de structure évidente en cet endroit de I’image. Présentons ce que
notre algorithme en extrait. Il y a dix segments dans cette fenétre (lh & lyp, sur la
Figure 2.24-a). Trois jonctions en T ont été détectées (Figure 2.24-b) ; les deux sur
le segment I3, formées par I5 et Iy respectivement et la troisieme sur le segment, I,
formée par {; (en fait [5 et I forment aussi la méme configuration). Fragmentant le
segment 3 en trois et le segment /4 en deux, le nombre de segments-image dans cette
fenétre devient 13 (I; & l3, sur la Figure 2.24-b). Le groupement de ces segments
est présenté sur la Figure 2.24-c. Six jonctions ont été détectées dont : deux a deux
segments, (I l13) et (lio l12) ; deux & trois segments, (I3 s I;) et (Io I3 ly3) ; une &
quatre segments, (I7 ls I l1o) et une & six segments, ({; Iy Is ls Iz ly3). Finalement, trois
paires de segments colinéaires ont été détectées : (I3 I11), (I4 l3) et (Ii1 l12). (Cette
information était déja connue, puisque ces segments proviennent de la détection de

jonctions en T).

Le Tableau 2.1 récapitule tous les résultats expérimentaux présentés ci-dessus.
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RESULTATS DU GROUPEMENT Image | Fenétre
No. segments initiaux - | 345 10
No. jonctions en T 70 3
No. segments apres détection des T 415 13
No. jonctions de deux segments 110 2
No. jonctions de trois segments 79 2
No. jonctions de quatre segments ou plus | 47 2
No. paires de segments colinéaires 103 3
Temps CPU (secondes) 11 0.4

Table 2.1: Résultats du groupement.

2.7 Conclusions

Nous avons présenté une méthode de description d’une image en termes de propriétés
géométriques et de relations topologiques locales. Cette représentation en contours
et en régions est valable a un niveau de résolution fixé et il s’avére qu’on peut aboutir
3 une représentation de méme nature pour chaque niveau de résolution.

Les horizons d’application d’une telle représentation sont assez ouverts. Voici
une liste (non exhaustive) d’améliorations et d’extensions possibles :

1. enrichir les propriétés des bandes adjacentes associées aux segments par une
analyse statistique explicite ou en ajoutant I'information de couleur et de tex-
ture ;

2. élargir notre notion de bande en I’étendant a des régions homogénes complétes
(régions complétement bornées par un ensemble de segments) ;

3. enrichir les relations entre des segments voisins en caractérisant précisément
leur relation géométrique (par exemple : valeur de leur angle, distance et
longueur de leur zone de recouvrement en cas de segments paralléles, etc.) ;

4. extraire des structures images plus globales, telles que des collections de lignes
colinéaires, paralléles ou orthogonales. Un tel groupement a été effectué par
Reynolds et Beveridge [74] qui ont utilisé une représentation de l'image trés
similaire a la nétre.

5. extraire des polygones fermés et les caractériser par leur forrne (carrés, paral-
lélogrammes, etc.), concave ou convexe, etc.

Le description que nous avons proposée reste quand méme & un niveau d’ab-
straction assez bas, puisqu’elle n’exploite que 'information provenant directement
de 'image. Néanmoins, selon le but souhaité, la représentation choisie pourrait
facilement s’étendre pour inclure des informations de plus haut niveau en intro-
duisant des connaissances supplémentaires, telles que la forme ou le modéle des
objets & reconnaitre.
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Figure 2.25: L’image d’un bureau.

Notre description monoculaire saisit partiellement la structure locale de I'image.
En fait, pour nous cette description ne constitue qu'un premier pas vers la tache
complexe de la compréhension du contenu des images. Elle est donc considérée
comme une étape préliminaire, mais indispensable, de tout systéme de vision qui
vise ce but. Dans ce contexte, cette description pourrait étre vue comme une par-
tie importante d’un systéme d’apprentissage de formes bidimensionnelles & partir
d’images, comme celui proposé par Connell et Brady [23].
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cette figure, est la fenétre que nous avons agrandie sur la Figure 2.24 et & I'intérieur
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Figure 2.31: Les segments colinéaires.




Chapitre 3

La mise en correspondance

Nous avons présenté au chapitre précédent, une méthode de description monocu-
laire de chaque image en termes d’un graphe relationnel. Nous disposons alors de
deux graphes relationnels, qui décrivent I’image gauche et I'image droite séparément.
En théorie, ces deux descriptions devraient se ressembler considérablement. Mal-
heureusement, dans la pratique ceci n’est pas vrai. En effet, les deux descrip-
tions monoculaires peuvent étre différentes & cause des prises de vue différentes
(occlusions, variations photométriques) ou & cause des défaillances des Processus
d’extraction et de groupement des segments. Nous désirons alors nous munir d’un
meécanisme robuste de mise en correspondance de 'image gauche avec I'image droite
permettant de tenir compte des dissimilitudes éventuelles entre les images gauche
et droite.

3.1 Contraintes géométriques pour la mise en correspon-
dance

Nous allons considérer maintenant une caractéristique dans une image et nous al-
lons essayer de restreindre le nombre de candidates potentielles qui lui sont associées
dans I'autre image. Plus précisément, étant donné un segment de droite ayant une
position et une orientation connues dans I'image gauche, nous allons rechercher dans
I'image droite le lieu des positions et orientations possibles des segments qui pour-
raient lui correspondre. Les différentes contraintes sont obtenues par la géométrie

63
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du capteur stéréo.

Considérons la géométrie du capteur présenté sur la Figure 3.11. A chaque caméra
on associe un repére local. Dans chaque repére local ’axe des z coincide avec 'axe
optique de la caméra associée et les deux plans images sont paralleles aux plans xy a

.une distance f = 1 de chaque origine, respectivement. Le repére de coordonnées de
la caméra gauche est obtenu en faisant subir une rotation (d’un angle ¢ autour de
I’axe des y) et une translation (d’un vecteur O'O - la base du capteur) au systéme
des coordonnées de la caméra droite. Cette transformation est représentée par une
matrice A quatre par quatre (coordonnées homogeénes) :

cosp 0 sing b,
0 1 0 0
—sing 0 cos¢ b,
0 0 0 1

A= (3.3)

Dans I’Annexe A nous montrons comment cette modélisation peut &tre déduite
a partir des données de calibrage fournies pour chaque caméra.

3.1.1 Les contraintes géométriques appliquées aux points-image

Soit P un point de la scéne et soient (X, Y, Z) ses coordonnées par rapport au repére
de la caméra gauche. Exprimons les coordonnées du point P dans le repére de la

caméra droite (X', Y’, Z') :
X' X
Y’ Y
1

1

Soient p et p’ les deux projections du point P sur les plans images gauche et
droite, respectivement (cf. Figure 3.1). Les coordonnées de p et p’ sont :

pour p : z=X/Z et y=Y/Z (3.5)
pour p' : ' =X']Z et y =Y'/Z’ (3.6)

En remplagant X', Y’ et Z' par leurs expressions données par ’équation (3.4) et
en observant que X = zZ et Y = yZ, nous pouvons exprimer les coordonnées du |,
point p’ en fonction des coordonnées z et y du point p, de la profondeur Z et des
parametres ¢, b, et b, du capteur :

o Z(z cos ¢ + sin ¢) + by
"~ Z(cos ¢ — xsin @) + b,

Y = Zy
Z(cos ¢ — zsind) + b,

(3.7)

(3.8)

! Nous avons choisi ce cas simplifié de la réalité pour deunx raisons. Premiérement, parce qu’il correspondait
aux données que nous disposions et deuxiémement car les calculs présentés i la suite de ce mémoire
deviennent un peu plus courts. Le cas complet se trouve en [31].
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Figure 3.1: La géométrie du capteur stéréo.

La contrainte d’épipolarité

Eliminons Z entre les équations (3.7) et (3.8). Nous pouvons ainsi obtenir une
équation linéaire entre les coordonnées z’ et y’' du point p’ en fonction des coor-
données z et y du point p et des parameétres connus ¢, b, et b, du capteur :

(yb.) 2’ + (by(cos ¢ — zsin @) — b,(z cos ¢ +sin b)) y' — yb, =0 (3.9)

Etant donné donc un point p de l'image gauche, 1’équation (3.9) exprime le
lieu géométrique des points p’ de I'image droite correspondant au point p. Par
conséquent I’équation (3.9) est la ligne épipolaire droite associée au point p. Notons
ici que toutes les lignes épipolaires droites passent par 1’épipole droit e’ (Figure 3.1)
(la démonstration se trouve dans I’Annexe A).

Notons aussi qu’en réarrangeant les termes de 1’équation (3.9), nous pouvons
obtenir une équation linéaire entre les coordonnées z et y du point p en fonction des
coordonnées du point p’ et des parametres du capteur :

(=y'(bysin @ + b, cos ) & + (b,z' — b,) y + y'(bycos ¢ — b, sing) =0 (3.10)

Cette équation est en fait I’équation de la ligne épipolaire gauche associée au point
/

p.
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Oq'// Op

Ot

Figure 3.2: Une vue de dessus du plan épipolaire défini par p, O et O'. La contrainte
de position impose que les points de 'image droite, correspondant au point p de
I'image gauche, doivent se situer:le long du segment a’q’ de la ligne épipolaire a’'.
O'q’ est parallele a Op.

La contrainte de position

Nous avons vu que le point correspondant & un point p de 'image gauche doit &tre
trouvé le long de la ligne épipolaire droite ¢'s’ (Fig. 3.1) et plus précisément le long
du segment a’b’ de cette ligne (condition pour que le point physique P soit visible
par les deux caméras). Examinons maintenant si I’on peut restreindre encore plus
le lieu des positions possibles des candidats potentiels p’ du point p.

Pour mieux illustrer une telle possibilité, considérons la Figure 3.2, qui est une
vue de dessus du plan épipolaire passant par les points P, p, O et O'. P doit se
situer le long de la ligne droite Op. Lorsque P se déplace le long de cette droite, le -
point p’ homologue du point p doit se trouver quelque part entre o’ et ¢ ; a’ est le
bord gauche de I'image droite et O’q’ est parallele & Op. La position de q' peut étre
obtenue de fagon analytique : ses coordonnées sont égales aux limites des équations
(3.7) et (3.8) quand Z tend vers I'infini. Le segment a’q’ est le lieu des positions
possibles du point p’. Quand p se rapproche de a, le segment a’¢q’ devient plus court
et quand p se rapproche de b, a'q’ devient plus long, ¢’ tendant vers ¥. Ceci suggere
qu’il y a moins de candidats potentiels pour les points de I’image gauche plus proches
du bord gauche que pour ceux plus proches du bord droit ! Ceci est également vrai
pour les points de l'image droite qui sont plus proches du bord droit que du bord
gauche. -
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bande épipolaire
associée au segment g
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O

Figure 3.3: Un segment de 'image gauche et la bande épipolaire qui lui est associée
dans l'image droite. La bande épipolaire droite est la région délimitée par les deux
lignes épipolaires droites associées aux deux extrémités du segment.

3.1.2 Les contraintes géométriques appliquées aux segments

Nous désirons adapter les contraintes d’épipolarité et de position que nous avons
présentées au cas des points, pour les appliquer au cas des segments de droite.

La contrainte d’épipolarité

Considérons un segment g de 'image gauche. Chaque extrémité de g détermine sur
I'image droite une ligne épipolaire correspondante. Ainsi, les deux lignes épipolaires
droites associées aux deux extrémités du segment g définissent dans I'image droite
une région, que nous appelons bande épipolaire droite. La Figure 3.3 illustre la
bande épipolaire droite associée au segment g de l'image gauche. La contrainte
d’épipolarité impose maintenant que le segment correspondant a g doit &tre contenu
dans la bande épipolaire droite associée & g. Ceci suppose donc que les extrémités de
g et celles de son segment homologue se correspondent parfaitement. Or, en réalité
a cause de défaillances du processus de segmentation et/ou d’occlusions possibles
d’une image & l'autre, les extrémités d’un couple de segments homologues ne -se
correspondent pratiquement jamais. Qui plus est, a cause de mémes raisons, un
segment long d’une image peut apparaitre comme un ensemble de segments courts
et colinéaires dans ’autre image. Afin de pouvoir traiter tous ces cas, nous acceptons
comme candidats potentiels de g tous les segments qui traversent la bande épipolaire
qui lui est associée. (Voir Figure. 3.5-a).

Toutefois, le probleme suivant se pose : si le segment considéré a la méme di-
rection que les lignes épipolaires gauches, (cas qui se produit lorsque le segment
provient d’un segment dans I’espace qui est coplanaire avec la base OO’ du cap-
teur), alors les deux extrémités du segment se trouveront le long d’une seule ligne
épipolaire gauche (cf. Figure 3.4). Dans ce cas, la bande épipolaire droite, que les
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“&——1— bande épipolaire
associée au segment g

Ol

O
Figure 3.4: La bande épipolaire droite associée & un segment de I’image gauche,
lorsque celui-ci a une direction paralléle a la direction des lignes épipolaires gauches.
Dans ce cas, la bande épipolaire est réduite en une ligne droite.

deux extrémités du segment vont définir dans P'image droite, sera réduite en une
ligne droite ; cette ligne est en réalité la ligne épipolaire droite correspondant a la
ligne épipolaire gauche sur laquelle les deux extrémités se trouvent.

Afin de résoudre le probléme posé par les segments dont 'orientation est presque
la méme que celle des lignes épipolaires?, leur bande épipolaire n’est plus définie par
leurs deux extrémités, mais elle est élargie de la maniére suivante : on considére
deux points fictifs dans une direction perpendiculaire au segment, chacun se situant
a une distance égale a la mi-longueur du segment et on associe au segment la bande
épipolaire définie par les lignes épipolaires correspondant aux deux points fictifs
précédents. Etant donné donc que l'on a élargi la vraie bande épipolaire correspon-
dant au segment, on accepte cette fois-ci comme candidats potentiels de ce segment,
tous les segments se trouvant complétement & 'intérieur de la bande épipolaire que
nous lui avons associée. (Voir Figure 3.5-b). Néanmoins, selon cette approche, si un
segment est tres long, la bande épipolaire, qui lui sera associée, sera trés large et par
conséquent on associera a ce segment un trés grand nombre de candidats potentiels.
Afin d’éviter ce probléme, nous avons décidé que la largeur des bandes épipolaires
ne devrait pas dépasser une largeur maximale.

La contrainte de position

La contrainte de position présentée pour les points n’est pas directement applicable
aux segments parce que, comme nous ’avons déja mentionné, pour un couple de
segments homologues, leurs extrémités ne se correspondent pas forcément. Nous

2Les segments considérés comme paralléles aux lignes épipolaires sont ceux dont la direction différe £30°
par rapport & la direction des lignes épipolaires.

3Dans toutes nos expérimentations, la largeur maximale d’une bande épipolaire était égale 3 1/8 de la
taille horizontale des images traitées.
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Figure 3.5: Recherche des candidats potentiels dans 'image droite d’un segment
de I'image gauche. (a) Les candidats potentiels doivent avoir au moins quelques
points a I'intérieur de la bande épipolaire associée au segment et définie par les deux
extrémités du segment. (b) Pour un segment dont la direction est paralléle 3 celle
des lignes épipolaires, la bande épipolaire qui lui est associée est élargie dans une
direction perpendiculaire au segment ; ses candidats potentiels doivent &tre contenus
completement dans la bande épipolaire qui lui est associée.

avons donc implanté la contrainte de position de la facon suivante : soit g un
segment de I'image gauche et soit d un de ses candidats potentiels dans I'image
droite ; on trouve sur les deux segments un couple de points se correspondant, et on
applique la contrainte de position sur ce couple de points.

Pour les segments dont la direction est parallele & celle des lignes épipolaires,
il n’est pas possible de déterminer de points potentiellement homologues entre ces
segments et leurs candidats potentiels. Dans ce cas, nous avons considéré comme
points homologues, les milieux des segments et de leurs candidats et nous avons
appliqué la contrainte de position sur ces points.

Outre ces deux contraintes, dans le cas des segments, il est possible d’utiliser
deux contraintes supplémentaires afin de restreindre davantage le nombre de leurs
candidats potentiels. Ces contraintes sont la contrainte d’orientation et la contrainte
de contraste que nous présentons ci-dessous.

La contrainte d’orientation

Considérons un segment de droite de la scene, passant par un point P, dont la
direction est donnée par le vecteur unitaire V (cf. Fig 3.1). Les équations (3.4)
a (3.8) expriment les coordonnées de P et de ses projections (p et p') dans les
deux images par rapport aux repéres associés aux deux caméras. Soient maintenant
(Vz, Vi, Vz) et (V, V), V) les coordonnées du vecteur V dans les repéres de la caméra

gauche et de la caméra droite respectivement et soient ¥ et v’ les projections gauche
et droite de V. La projection gauche est donnée par la formule : (voir Figure 3.6)
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plan
image

Figure 3.6: La projection ¥ du vecteur 1% appartient & la fois au plan image
représenté par son vecteur unitaire & et au plan OAB (appelé plan d’interprétation)

et represente par_ le vecteur I = V x OP ; par conséquent ¢’ est donné par
T=kxIl=Fkx(VxOP).
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7=Fkx (VxOP) (3.11)

ot1 k est le vecteur unitaire associé & 'axe des z. Les coordonnées-image de ¥ sont :
v =24V, — XV, (3.12)

vy =2V, —-YV, (3.13)

Utilisant les coordonnées (z,y) du point p données par I’équation (3.5), v, et v,
peuvent s’écrire : '

vy = Z(Vp —2V,) (3.14)
vy = 2(V, —yVi) (3.15)
La pente du vecteur ¥ est :
_u _ Y —yVe
tan g = o = VoV (3.16)

olt 0 est I’angle formé par ¥ et axe des x. De fagon similaire, il est possible
d’exprimer la pente (tan@’) de o', en fonction des coordonnées (z',y') du point
p' et de V], V; et V. Utilisant la matrice A (donnée par ’équation (3.3)), V,, V),
et V! sont exprimés en fonction de V,, V, et V,. En remplacant ensuite z’ et y' par.
leurs expressions données par les équations (3.7) et (3.8) nous obtenons finalement
pour la pente de v’ :

tan 8 (V; — zV,)cos ¢ + (yVi — 2V,)sin ¢ + %V,
Vi ~ 2V, + Vo(% cos ¢ + % sin ¢) + V(% sin ¢ — % cos ¢)
Cette équation montre que la relation entre §’ et  est une fonction de la position
de la ligne dans 'image gauche, z, y, de 'orientation de la ligne dans la scéne V,,

V,, et V,, de la profondeur Z et des parametres b, b, et ¢ du capteur. La disparité
en orientation | ' — @ | est la plus petite possible pour z = 0,y -0 et Z — oo :

tanf’ =

(3.17)

tand’ = tanf cos¢ (3.18)

Cette équation détermine une limite inférieure pour la disparité en orientation.
Essayons de déterminer une limite supérieure pour cette disparité ; la limite & cal-
culer correspondra au cas le plus défavorable - la ligne est le plus prés possible de
capteur. Sans perte de généralité, nous considérons le cas z = 0, y = 0, c’est-a-dire
que la position de la ligne dans I'image gauche est autour de I’axe optique. Notre
capteur a les caractéristiques suivantes : ¢ = 5.5%, b, = 25cm, b, = 1.6cm.

Nous pouvons maintenant définir une fonction continue qui fasse correspondre des
points appartenant au domaine V; X V,, x V, a des paires d’angles §’ x 0. Etant donné
cette représentation, il est possible de transformer des distributions de probabilité
d’un domaine a1’autre. En supposant que les orientations des lignes de ’espace aient
une distribution uniforme (toutes les orientations sont équiprobables) nous voulons
établir si queqlues combinaisons entre ¢ et 6’ sont plus probables que d’autres.
Arnold et Binford [1] ont déterminé cette fonction de distribution de probabilité.
Leurs expérimentations ont donné les résultats suivants :
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e Pour $ =0,5, =0¢et -'sz— = 0.7 ils ont obtenu une fonction de distribution de
probabilité ayant une selle étroite le long la ligne ¢’ = 6 et la démi-largeur a
démi-hauteur (DLDH) au centre était de 30°. -

e Pour ¢ =0,b, =0 et % = 0.07 la selle était encore plus étroite et DLDH au
centre était de 3°.

o §' = 0 est la combinaison la plus probable.

Dans notre cas -”-Zl = 0.7 correspond & Z = 35cm qui est trés proche au capteur. Etant
donné les caractéristiques de notre capteur, nous pouvons extrapoler les résultats
d’Arnold et Binford. Ainsi nous avons décidé de limiter la disparité en orientation
entre 0° et 30°.

La contrainte de contraste

Les contraintes que nous avons présentées jusqu’a maintenant sont des contraintes
purement géométriques. De plus nous avons ajouté un critére photométrique pour
éliminer quelques appariements relativement improbables : soit ¢, le contraste d’un
segment ¢ (la notion de contraste a été définie au § 2.4.3, page 54) et soit ¢4 le
contraste d’un segment d se trouvant dans la liste des candidats potentiels de g. La
disparité de contraste entre g et d est donnée par | ¢; — ¢4 |. On élimine d de la liste
des candidats potentiels de g si la disparité de contraste dépasse un seuil?.

Les quatre contraintes ci-dessus sont appliquées a tous les segments de 'image
gauche et ensuite a tous les segments de 'image droite. Finalement, un appariement
potentiel n’est (pour l'instant) retenu que si le segment de 'image gauche se trouve
parmi les candidats potentiels associés au segment de 'image droite, et le segment
de I'image droite se trouve parmi les candidats potentiels associés au segment de
Pimage gauche.

3.1.3 Le role des contraintes pour la restriction du nombre d’apparie-
ments potentiels

Dans ce paragraphe nous allons présenter le réle des quatre contraintes utilisées
quant a la restriction du nombre d’appariements potentiels que leur utilisation
provoque.

Supposons qu’un segment d’une image contient dans sa liste des candidats po- -
tentiels tous les segments de 'autre image. Nos expérimentations ont montré que,
parmi les quatre tests, trois (orientation, position et contraste) sont de tests trés
rapides quant a la mise en oeuvre et trés discriminants, qui éliminent d’emblée un
trés grand nombre de faux candidats potentiels. Plus précisément, effectuant une
étude statistique sur plusieurs paires d’images stéréoscopiques quant au pourcentage
des candidats éliminés par chaque test indépendamment, nous avons constaté que :

o le test sur 'orientation des segments élimine environ 80% des candidats po-
tentiels ;

*Le seuil de disparité de contraste était de 25% de la dynamique des images traitées.
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e le test sur la position élimine environ 50% des candidats potentiels ;

o le test sur le contraste rejette environ 40% des candidats potentiels.

Un enchainement séquentiel de ces trois tests élimine en moyenne 93% des can-
didats potentiels, tandis que le pourcentage de candidats corrects éliminés par ces
tests n’était que de 'ordre de 0.4%.

En ajoutant la contrainte d’épipolarité et en faisant ensuite l'intersection des
deux listes de candidats potentiels des segments des images gauche et droite, on
restreint le nombre moyen de candidats potentiels par segment a cing ou six.

3.2 Mesure de similarité associée aux appariements poten-
tiels

Jusqu’a maintenant, nous avons établi, pour chaque segment d’une image, une liste
de candidats potentiels composée de segments de l’autre image. Intuitivement, parmi
ces candidats potentiels, certains sont beaucoup plus probables d’étre les candidats
corrects que d’autres, parce que, en quelque sorte, ils ”"ressemblent” beaucoup plus
3 un segment de Pautre image plutét qu’a un autre. La question qui se pose est
donc la suivante : comment mesurer la qualité d’un appariement 7

Un appariement est composé d’un segment de I'image gauche mis en corres-
pondance avec un segment de I'image droite. Lors de la description monoculaire
des deux images, nous avons associé aux-segments un certain nombre de pro-
priétés géométriques et topologiques. Les propriétés disponibles sont les attributs
géométriques des segments et leurs relations avec les segments voisins et elles sont
fournies par les deux graphes relationnels représentant les deux images. Or, on
pourrait se servir justement de ces propriétés et les comparer pour mesurer le degré
de ressemblance entre deux segments composant un appariement. Voici énumérées
quelques unes de ces propriétés, dont on pourrait se servir pour établir la qualité
d’un appariement potentiel :

e orientation ;

e longueur ;

e contraste ;

e valeur moyenne de niveau de gris de la bande gauche ;
e valeur moyenne de niveau de gris de la bande droite ;
¢ nombre de segments voisins.

Parmi ces propriétés, seule 'orientation est assez robuste et varie peu avec des
points de vues proches, [1]. La longueur est une propriété sensible au bruit, aux
erreurs inhérentes au processus de segmentation et aux occlusions dues aux change-
ments de point de vue. Quant au contraste et (surtout) aux valeurs moyennes
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de niveau de gris, elles sont trés sensibles aux variations photométriques dues aux
changements de point de vue. Finalement, le nombre de segments voisins peut aussi
changer considérablement d’un point de vue & 'autre.

Tenant compte de ces observations, nous avons associé a chaque appariement
potentiel une mesure de similarité V ; V exprime la similitude entre les différentes
propriétés présentées ci-dessus associées aux segments composant un appariement.
Le degré de similitude des différentes propriétés homologues des deux segments est
pondéré par un coefficient reflétant leur importance et leur invariance aux change-
ments de point de vue. La mesure de similarité combine donc la différence en
orientation (O), en longueur (L) et en contraste (C) entre les deux segments, la
différence entre les valeurs moyennes de niveau de gris des bandes a gauche (BG)
et & droite (BD), ainsi que la différence entre le nombre de leurs segments voisins
(N). V est donné par la formule :

Vo= 18 3min(Og,Od) min(L,, L) 2min(Cg,C’d) +0 5min(BGg,BGd)
B max(0,,0,;)  max(L,,Ls)  “~max(C,,Cy) = max(BG,, BG,)
-min(BD,, BD,) + min(N,, Ny)
“Tnax(BD,, BDy)  max(N,, Ny)

(3.19)

V est donc une mesure de confiance d’un appariement potentiel. V' prend la
valeur 1 pour un appariement potentiel parfait et tend vers 0 quand la dissimilarité
augmente.

L’utilisation de V rend maintenant possible la classification des candidats po-
tentiels associés a un segment, selon leur degré de ressemblance avec ce segment.
Puisque V refléte la confiance d’un appariement potentiel, nous pouvons éliminer
de la liste de candidats associés a un segment les candidats dont le coefficient V' est
petit.

Afin de ne pas risquer une élimination abusive de tous les candidats associés a
un segment, nous retenons toujours le candidat classé comme meilleur; méme si sa
mesure V est trop petite ; nous rejetons ensuite tous les candidats potentiels, dont
I’écart de leur V' par rapport au V du meilleur candidat est supérieur & un écart
- maximum?®.

Cette technique permet de restreindre le nombre de candidats potentiels & deux
ou trois en moyenne par segment, tout en gardant (dans le 98% des cas) le candidat -
correct dans la liste. Une étude statistique a montré que, dans 75% des cas, le
candidat classé premier correspondait effectivement au candidat correct et dans
15% des cas, le candidat correct était classé & la deuxiéme place.

3.3 Mise en correspondance des structures 2-D

Dans les paragraphes précédents nous avons présenté :

®Dans nos expérimentations I’écart maximum entre les mesures de similarité V de deux candidats poten-
tiels associés b un segment était de 'ordre de 20%.
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e une technique pour représenter chaque image séparément par un graphe rela-
tionnel qui contient des segments et leurs relations ;

¢ une méthode géométrique pour établir les appariements potentiels : segment
de image gauche / segment de I'image droite.

Nous désirons apparier les images stéréo. Cela se ramene a4 mettre en cor-
respondance les deux descriptions monoculaires, c’est-a-dire & trouver un sous-
isomorphisme entre les deux descriptions. La recherche d’un tel sous-isomorphisme
est en fait équivalente a la recherche, parmi les appariements potentiels disponibles,
d’un ensemble d’appariements tous compatibles entre eux. De cette maniére, le
probléme se décompose en deux étapes :

1. établir la notion de compatibilité entre deux appariements potentiels ;

2. rechercher parmi ces appariements des ensembles dont les éléments sont tous
mutuellement compatibles.

L’outil mathématique qui semble étre le mieux adapté pour résoudre de maniere
élégante ces deux problemes est la théorie des graphes. En effet, en représentant
les appariements potentiels par de noeuds dans un graphe (que nous allons appeler
graphe de correspondance), les deux problemes précédents se transforment respec-
tivement en les deux opérations suivantes : '

1. construire les arétes du graphe ;

2. rechercher dans ce graphe parmi les noeuds trouvés compatibles, un ensemble
de noeuds qui soient tous compatibles entre eux.

Nous présentons dans les paragraphes suivants chacun de ces deux aspects.

3.3.1 Construction des arétes du graphe de correspondance

Nous voulons construire les arétes dans le graphe de correspondance. Pour ceci, nous
allons considérer tous les noeuds par deux et nous allons établir un ensemble de régles
" permettant de déterminer la compatibilité ou I'incompatibilité entre deux noeuds.
Notons par m,; un noeud du graphe de correspondance ; ce noeud représente un
appariement potentiel g,/d;, c’est-a-dire un segment g, de 'image gauche qui a été
mis en correspondance avec le segment d, de I'image droite : my, = g,/dy. Soient
maintenant deux tels noeuds m;; = g;/d; et m,, = g,/d,.

Afin de construire les régles qui vont permettre d’établir la compatibilité ou ’in-
compatibilité entre les noeuds m;; et m,,, nous allons nous baser sur les similitudes
locales entre les deux descriptions monoculaires associées a l'image gauche et &
I'image droite, respectivement. Plus précisément, nous allons comparer la relation
topographique reliant les deux segments g; et g, dans I'image gauche avec la relation
topographique reliant les deux segments d; et d, dans 'image droite et selon la
cohérence ou l'incohérence résultant de la comparaison de ces relations, nous allons
pouvoir confirmer ou infirmer la compatibilité entre m;; et m,,,
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De cette maniére, ’application de I’ensemble de régles sur toutes les paires pos-
sibles de noeuds va. permettre de construire petit & petit les arétes du graphe de
correspondance. Finalement, nous allons aboutir a un graphe ot une aréte va signi-
fier la compatibilité entre deux noeuds et ’absence d’une aréte entre deux noeuds
signifiera que ces noeuds sont incompatibles.

Nous présentons aux paragraphes suivants les régles de mise en correspondance.

3.3.1.1 Régles de compatibilité pour la mise en correspondance

Soient m;; = gi/d; et mp, = g,/dy deux noeuds du graphe de correspondance.
Nous avons :

Regle 1 (colinéarité)
m;; est_compatible_avec myq si :
((g; = gp) ET (d; colinéaire avec d;))
ouU
((d; = d,) ET (g; colinéaire avec g,))
ou

((g; colinéaire avec g,) ET (d; colinéaire avec d,))

Reégle 2 (connexité)
m;; est_compatible_avec my, si :
(g; méme jonction que g,) ET (d; méme jonction que d,)

Regle 3 (ordre)
my; est.compatible_avec myq si :
(9: & gauche de g,) ET (d; & gauche de d)
ouU
(g; & droite de g,) ET (d; a droite de dy)

La Reégle 1 refléte la propriété descriptive suivante : deux segments colinéaires
dans la scéne restent colinéaires dans les deux images. Cette régle est une généralisa-
tion de la contrainte de continuité de formes et elle donne la possibilité d’apparier un
segment dans une image avec un ensemble de segments colinéaires dans autre image.
Cette derniére possibilité n’est pas contradictoire avec la contrainte d’unicité car
nous pensons que le segment a été fragmenté en plusieurs petits segments colinéaires .
A cause de défaillances du processus de segmentation. Cette regle permet justement
le rassemblement de ces segments colinéaires en un segment plus long et leur mise
en correspondance avec un segment unique de l'autre image.

La Regle 2 reflete la propriété descriptive suivante : si deux courbes sont con-
nectées dans ’espace, leurs projections dans les deux images sont également con-
nectées. ’

La Régle 3 est une généralisation de la contrainte d’ordre.
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3.3.1.2 Regle d’incompatibilité

De I'application des trois premiéres régles il ressort que pour quelques paires de
noeuds la relation topographique reliant les deux segments de I'image gauche est
en contradiction avec la relation topographique reliant les deux segments de I'image
droite. Il est donc nécessaire de formuler une quatrieme regle d’incompatibilité entre
deux noeuds :

Reégle 4 (incompatibilité)
m;; est_incompatible_avec my,, si et seulement si g;, g, sont reliés par une
relation topographique @, (dans I'image gauche) et d;, d, sont reliés par une
relation topographique Q@ (dans 'image droite) contradictoire & Q;.

Voici quelques cas ot on aboutit & une incompatibilité :

Incompatibilités déduites de la Reégle 1
¢ (g9: = g,) ET (d; non colindaire avec d 7)

(d; = dy) ET (g; non colinéaire avec g,)

(g: colinéaire avec g,) ET (d; non colinéaire avec d,)

(d; colinéaire avec d;) ET (g; non colinéaire avec gj,)

(g: colinéaire avec g, & la téte de g,) ET (d; colinéaire avec d, a la queue de
dy)
(Rappelons la signification de téte et de queue associées aux extrémités d’un
segment en fonction de son orientation, Fig. 2.20, page 54). La Figure 3.7
illustre un tel cas d’incompatibilité.

® (g; colinéaire avec g, & la queue de g,) ET (d; colinéaire avec d, & la téte de

dy)

(9i = gp) ET (d; colinéaire avec d .) ET

( (longueur(d;) + longueur(d,)) > (1.25xlongueur_estimée(g;)) )
(

(

dj = d;) ET (g; colinéaire avec ¢,) ET
(longueur(g;) + longueur(g,)) > (1.25x longueur_estimée(d;)) )

Analysons plus précisément les deux derniers critéres d’incompatibilité. Pour
tout segment d’une image la fonction longueur_estimée retourne une estimation de
la longueur de ce segment dans l'autre image. La Figure 3.8 illustre comment on
estime cette longueur. Soit g; un segment de I’image gauche dont on veut estimer la
longueur dans I'image droite et soient e;, e, les deux lignes épipolaires qui lui sont
associées. Sa longueur estimée est donnée par 1’écartement maximum entre e; et e,
dans la direction donnée par g;.
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Figure 3.7: ¢;/d; est incompatible avec g,/d, parce que g; et g, sont colinéaires & la
queue de g;, alors que d; et d, sont colinéaires a la téte de d;.

longueur
estimée de g,

- e

0
Figure 3.8: Le calcul de la longueur estimée d’un segment g; de 'image gauche dans
I’image droite.

Les deux derniers critéres s’énoncent ainsi : deux appariements potentiels sont
incompatibles si la somme des longueurs des deux segments d’une image dépasse la
longueur estimée du segment de Pautre image multipliée par un coefficient d’erreur
d’estimation. Ces deux critéres ont été ajoutés afin d’éviter de mettre en corres-
pondance un segment court d’une image avec deux segments longs et colinéaires de
I’autre image.

Incompatibilités déduites de la Regle 2

Dans le cas de la deuxieme régle, quelques contraintes supplémentaires peuvent étre
incluses afin de mettre en évidence 'incompatibilité.

En orientant les angles a partir du point de jonction, la valeur de cet angle
autorise ou non 'incompatibilité. Mais, ceci ne permet pas de distinguer les quatre
cas de jonctions de la Figure 3.9, faisant toutes un angle de 37/2. En codant
Pextrémité des segments participant a la jonction selon le schéma de cette figure
(code positif pour les segments participant avec la queue et négatif pour les segments
participant avec la téte), il est possible de déduire I'incompatibilité : elle est établie
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(+) (+)
) (-) DU (=)
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Figure 3.9: Les angles orientés & partir du point de jonction sont tous égaux
(3w/2) pour tous les quatre cas des jonctions. Afin de les distinguer et établir
I"incompatibilité, on code I'extrémité des segments participant a la jonction.

aux cas ol les extrémités des segments homologues ne recoivent pas le méme code.

Incompatibilités déduites de la Regle 3

Les incompatibilités sont produites lorsqu’il y a une inversion de la relation d’ordre
entre les segments de l'image gauche et leurs correspondants de 'image droite. Les
deux cas d’incompatibilité sont les suivants (cf. la contrainte d’ordre, page 16) :

e (g; & gauche de g,) ET (d; & droite de d,)
e (g; & droite de g,) ET (d; & gauche de d,)

3.3.1.3 Regle de transitivité

Ces quatre régles relient deux appariements potentiels (noeuds) dont les éléments
sont de segments voisins et donc directement reliés par une relation topographique.
Cependant, s’il n’y a pas de relation topographique reliant les deux segments de
I'image gauche et/ou les deux segments de 'image droite, ’application des quatre
premiéres régles sur ces paires de noeuds n’aura aucun effet et par conséquent elle
ne pourra pas les rendre ni compatibles ni incompatibles.

Pour établir la compatibilité entre deux noeuds dont les éléments ne sont reliés
par aucune relation topographique directe, une cinqueme regle est indispensable :

Regle 5 (transitivité)
my; est_compatible_avec my, s’il existe un noeud m,; = g,/d; tel que :
(m;; est_compatible_avec m,s) ET (m,, est_compatible_avec myq)

Le but de cette régle est de propager la compatibilité locale a des structures
images plus vastes.

Les quatre premieres régles ne s’appliquent qu’a un petit pourcentage du nombre
total de combinaisons des couples d’appariements possibles. La compatibilité ou in-
compatibilité de la grande majorité des couples d’appariements est élucidée et établie
par la régle de transitivité. Or, une telle approche est relativement dangereuse car
on ne maitrise pas la fermeture transitive ; une utilisation abusive de la régle de
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transitivité pourrait par conséquent aboutir & des interprétations complétement er-
ronées. Un exemple simple est illustré sur la Figure 3.10, ou ¢;/d; est compatible
avec g3/dq par la régle de connexité et go/d, est compatible avec g3/ds par la régle
d’ordre. Devrait-on en déduire que g;/d; est compatible avec g3/ds, comme la régle
de transitivité 'impose ?

L’application des quatre premiéres régles ne peut pas établir la compatibilité/in-
compatibilité entre deux noeuds dans les deux cas :

1. absence partielle de relations topographiques : les deux segments d’une
image sont explicitement reliés par une relation topographique, alors que leurs
deux segments correspondants de 'autre image ne sont reliés par aucune rela-
tion topographique ;

2. absence totale de relations topographiques : il n’y a pas de relation
topographique ni entre les deux segments de l'image gauche ni entre leurs
deux segments correspondants de I'image droite.

3.3.1.4 Analyse étendue

Alors que dans le cas d’absence totale de relations topographiques aucune décision
ne peut étre prise d’avance et la régle de transitivité semble étre le seul moyen pour
éclaircir la compatibilité ou I'incompatibilité entre deux noeuds, toutefois le cas
de 'absence partielle de relations topographiques pourrait étre éclairci de maniere
explicite. En effet, lorsqu’il existe une relation entre deux segments d’une image,
mais qu’il n’y a pas de relation entre leurs deux segments correspondants de 'autre
image, on pourrait effectuer une analyse pour découvrir éventuellement la relation
géométrique entre ces deux segments. Cette relation pourrait étre absente pour
plusieurs raisons : défaillances des processus de segmentation et/ou de groupement,
ou simplement parce que les deux segments ne sont pas voisins.

Une telle analyse permettrait d’établir avec certitude uniquement I'incompatibili-
té entre deux noeuds. Effectivement, décider apres une telle analyse que deux noeuds

gauche droite

Figure 3.10: (g1/d;) est compatible avec (go/d;) par connexité, tandis que (g2/d5) est
compatible avec (g3/d3) par ordre. Devrait-on en déduire que (g,/d;) est compatible
avec (g3/ds) par transitivité ?



3.3. Mise en correspondance des structures 2-D 81

Figure 3.11: Criteres géométriques pour déterminer si deux segments sont reliés par
colinéarité étendue.

sont compatibles semble étre trés dangereux car si Pon établit une compatibilité qui
s’avere étre fausse, alors cette compatibilité pourrait se propager grace 4 la regle de
transitivité et rendre compatibles de noeuds qui ne devraient pas 1’étre, produisant
ainsi des interprétations globales erronées. De plus, en déterminant aprés une telle
analyse que deux noeuds sont définitivement incompatibles, on évite d’appliquer a
ces noeuds la régle de transitivité, écartant ainsi le risque de les rendre compatibles,
alors qu’ils ne sont pas en réalité.

Nous présentons a la suite quelques situations d’absence partielle de relations
topographiques, ot 'incompatibilité entre deux noeuds pourrait s’établir avec cer-
titude. Soient de nouveau m;; = g;/d; et my, = g,/d, les deux noeuds et soit Q
la relation topographique dans I'image gauche qui relie g; avec gp ; il n’y a pas de
relation topographique dans l'image droite entre d; et d,.

Analyse de colinéarité étendue

Soit ¢ = colinéarité ou identité : ( (g; = g,) OU (g: colinéaire avec g,) ).

L’analyse doit tester si d; et d; sont colinéaires en un sens plus large que celui
de colinéarité définie pendant I’analyse monoculaire (§ 2.4.2.2, page 51). Pour que
deux segments soient reliés par une colinéarité étendue, les deux conditions suivantes
doivent étre satisfaites, (cf. Figure 3.11).

® € S A9 S T—€
e max(d, d;) < ¢

Le premier critere est le méme avec le critére de parallélisme appliqué au § 2.4.2.2
dans le cadre de l’analyse monoculaire de deux segments colinéaires. Le deuxiéme
critere teste la distance entre d; et d,, dy, d; étant les distances des points de milieu
des segments d; et d, aux segments d, et d;, respectivement.

Si d; et d, ne satisfont pas les deux conditions de colinéarité étendue, alors le
couple g;/d; est incompatible avec le couple g,/d,.

Par contre, si 'analyse de colinéarité étendue constate que d; et d, sont coliné-
aires, une condition supplémentaire est ajoutée afin de trouver ’incohérence éventu-
elle entre les noeuds m;; et my, ; elle consiste & comparer les longueurs des segments
gi et g avec les longueurs des segments d; et d,. La comparaison des longueurs
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est effectuée de la facon suivante : on calcule la longueur estimée des segments
gi et g, dans I'image droite, (la maniére dont la longueur estimée est calculée est
illustrée sur la Fig. 3.8, page 78) ; si la somme de ces longueurs estimées, multipliée
par un coefficient d’erreur d’estimation, est inférieure 3 la distance entre les deux
extrémités les plus éloignées des segments d; et d, (reliés par colinéarité étendue),
alors les noeuds m;; et m,, sont rendus incompatibles. Cette condition est présentée
plus précisément aux deux cas suivants :

o soit (g; = g,);
m;; est compatible avec my, si :

( (distance entre les deux extrémités les plus éloignées de d; et d,) >
(1.25x longueur_estimée(g;)) )

e soit (g; colinéaire avec g,) ;
m;; est compatible avec my, si :
( (distance entre les deux extrémités les plus éloignées de d; et d,) >
(1.25x (longueur_estimée(g;) + longueur_estimée(g,))) )

Cette condition supplémentaire a été ajoutée afin d’éviter de mettre en corres-
pondance un segment unique ou deux segments colinéaires d’une image avec deux
segments de ’autre image reliés par colinéarité étendue mais étant trop distants 1'un
de Pautre.

Enfin, si les segments d; et d, satisfont toutes les contraintes précédentes, alors
I'incompatibilité entre m;; et m,, ne peut pas &tre établie.

Les Figures 3.12-a et -b illustrent deux cas, ot 'analyse de colinéarité étendue
rend deux noeuds incompatibles et la Figure 3.12-c présente une situation ol cette
analyse ne peut pas établir 'incompatibilité entre deux noeuds.

Enfin, en revenant sur 'exemple de la Figure 3.10, 'analyse de colinéarité étendue
rend (g1/d:) incompatible avec (g3/ds) et ainsi on évite de rendre compatibles ces
noeuds par la régle de transitivité.

Analyse de connexité étendue

Soit ) = connexité : (g; méme jonction avec gp)

L’analyse doit tester si d; et d, peuvent former une jonction et sous quelles con-
ditions. Pour cela, on trouve le point d’intersection entre d;j et d, et la configuration .
locale obtenue est comparée avec celle formée par g; et gp- Les contraintes appliquées
dans ce cas sont les mémes avec les contraintes supplémentaires que nous avons in-
troduites pour mettre en évidence 'incompatibilité déduite de la regle de connexité.
La Figure 3.13-a illustre un cas, ol on pourrait décider de Pincompatibilité entre
deux appariements potentiels. Les angles 8, et 6, orientés i partir des points des
jonctions étant égaux, on code les extrémités des segments participant aux jonc-
tions ; on s’apergoit alors que ce code est négatif pour ¢, (car g; participe avec sa
téte a la jonction réelle formée par g, et g;), alors que ce code serait positif pour
dy puisque d; participerait avec sa queue & la jonction fictive que d; et d, auraient
formée.



3.3. Mise en correspondance des structures 2-D 83

gauche droite gauche droite gauche droite
.7d1 f /4 & fd1

7 g,=8 f

1~ 22 g
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Figure 3.12: Trois cas ol Panalyse de colinéarité étendue s’applique. Aux cas (a)
et (b) elle rend incompatibles les deux appariements potentiels g, /d; et g,/d, parce
que : (a) dy et d; ne sont pas reliés par colinéarité étendue et (b) la distance
entre leurs extrémités les plus éloignées (A; et A,) est trop grande par rapport & la
longueur estimée de g; dans I'image droite. Au cas (c), cette analyse ne peut pas
rendre incompatibles les deux appariements.

gauche droite gauche droite
+) '
g ¢ &1 i
© 2
g (+ (+) (+) E
1 b d g g, | P32
) @ 2 -
a b.

Figure 3.13: Dans l'image gauche g; et g, forment une jonction, alors que dans
I'image droite d; et d; ne forment pas de jonction. L’analyse de connexité étendue
rend incompatibles les couples g;/d; et g;/d; dans le cas (a), tandis que dans le cas
(b) elle ne peut pas inférer I’incompatibilité.

Finalement, la Figure 3.13-b présente un cas, ot 'analyse de connexité étendue
ne peut pas rendre incompatibles les deux appariements.

Analyse d’ordre étendu

Soit @ = ordre : ((g; a gauche de g,) OU (g; & droite de g,)).

Quand il n’y a pas de relation d’ordre directe entre d; et d,, on pourrait établir
'incompatibilité entre m;; et m,, si'd; et d, satisfont certaines conditions d’ordre.
La Figure 3.14 illustre 'analyse effectuée. Soient g1/d; et g;/d, deux appariements
potentiels, ol g; est a gauche de gy, tandis que d, et d, ne sont pas reliés par aucune
relation topographique ; on considére la portion du demi-plan situé & droite de d; et
comprise entre les deux demi-droites perpendiculaires & d, issues de ses extrémités,
(cf. Figure 3.14-a). Si d; se trouve dans cette zone alors g /d; est incompatible avec
g2/d;. Si ce n’est pas le cas, alors les deux appariements ne peuvent pas étre rendus
incompatibles, (cf. Figure 3.14-b).
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gauche droite gauche

821 gzl
g1

a b.

Figure 3.14: Analyse d’ordre étendu : (a) les cbuples g1/d1 et go/d; sont incompa-
tibles car g, est & gauche de g4, alors que d; se trouve dans la zone-image située a
droite de dy ; (b) g1/d; et go/d; ne peuvent pas étre rendus incompatibles.

3.3.2 Exploration du graphe de correspondance

La mise en correspondance des deux descriptions monoculaires représentant la paire
stéréo initiale doit étre capable de tenir compte d’incohérences éventuelles entre
les deux images. En effet, non seulement un segment d’une image peut avoir
plusieurs appariements potentiels dans l’autre image, mais encore les deux descrip-
tions monoculaires peuvent étre différentes pour plusieurs raisons :

e un segment visible dans une image peut é&tre absent de 1’autre image & cause
d’occlusions ou de variations photométriques entre les deux images ou & cause -
des défaillances du processus d’extraction des segments ;

e une ligne d’une image peut étre cassée en plusieurs petits morceaux dans
Pautre image ;

o deux lignes séparées dans ’espace forment une jonction ou sont colinéaires
dans 'une des deux images & cause d’un alignement accidentel ;

e la contrainte d’ordre n’est pas respectée de temps en temps. Ceci est dii 4 la
présence de surfaces transparentes ou d’objets minces tels que les pieds d’une
chaise.

Par conséquent, il n’est pas possible de trouver une correspondance parfaite entre les .
deux images. Nous proposons & la place de rechercher la meilleure correspondance
disponible.

En termes de graphe, cette recherche est possible en explorant le graphe de
correspondance que nous avons construit aux paragraphes précédents afin de trouver
un ensemble de noeuds tous compatibles entre eux.

Apres 'application des cing régles de mise en correspondance, nous obtenons un
graphe out deux noeuds sont reliés soit par compatibilité soit par incompatibilité.
(Si malgré Papplication des cing régles, il y a encore de paires de noeuds qui ne sont
pas reliées ni par compatibilité ni par incompatibilité, alors ces paires de noeuds

_sont rendus incompatibles). En d’autres termes, une aréte dans ce graphe relie deux
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noeuds mutuellement compatibles et 'absence d’une aréte entre deux noeuds signifie
leur incompatibilité. ‘

Notons que dans ce graphe la notion de connexité simple [33], [79] n’a pas de
sens véritable, puisqu’elle ne prend pas en compte I'incompatibilité sous-jacente. Par
contre, notre probléme de recherche d’un ensemble de correspondances mutuellement
compatibles, correspond & la recherche des cliques mazimales [8], [17] dans notre
graphe de correspondance.

Afin de mettre en évidence ceci, examinons de plus prés la notion d’une clique.
Une clique dans un graphe est un sous-graphe complet, c’est-a-dire chaque noeud
d’une clique est directement connecté a tous les autres noeuds de la clique. Une
clique maximale est une clique qui ne peut pas étre étendue par ’adjonction d’autres
noeuds du graphe. La plus grande clique maximale est la clique maximale contenant
le plus grand nombre de noeuds.

Par conséquent, une clique maximale dans ce graphe est en fait un ensemble
maximal de noeuds tous compatibles entre eux, ce qui correspond exactement & ce
que nous cherchons ! Ainsi notre probléme se ramene a rechercher les cliques maxi-
males dans le graphe de correspondance et & sélectionner ensuite parmi ces cliques
maximales celle qui est la mieux adaptée pour représenter une correspondance cor-
recte.

La stratégie de mise en correspondance - -

Prenons un exemple pour montrer d’une part comment le probléme de mise en
correspondance est représenté par un graphe et d’autre part comment rechercher
la meilleure solution possible. La Figure 3.15 montre un ensemble de six segments
de I'image gauche (g1 & gs) et un ensemble de neuf segments de 'image droite (d;
4 dg). La Figure 3.16-a présente le graphe relationnel décrivant l'image gauche
et la Figure 3.16-b présente le graphe relationnel décrivant 'image droite. Les
deux structures a apparier ne sont pas similaires ; en particulier, une partie de
la structure de 'image droite n’est pas visible dans I'image gauche (occlusion) et
quelques segments longs dans une image ont leurs homologues en deux morceaux
dans autre image. Nous présentons un processus de mise en correspondance de
gauche a droite. (Il pourrait également s’appliquer de droite & gauche).

1. Les différents appariements potentiels sont établis et une mesure de simi-
larité V (décrite au § 3.2) est associée & chaque appariement potentiel. Quinze
appariements potentiels ont été établis : my3, myg, M1z, Ma3, Mog, Moz, May,
Mas, Mag, M53, Msg, Ms7, Me1, Mez €t Mg, OU Mm;; correspond au segment g;
de I'image gauche mis en correspondance avec le segment d; de I'image droite.

2. Les noeuds individuels du graphe de correspondance sont construits. Comme
un noeud représente un appariement potentiel, notre graphe est composé de
quinze noeuds.

3. Nous appliquons les trois premieres régles de compatibilité. Le Tableau 3.1
présente les noeuds trouvés compatibles. Ce tableau bidimensionnel est sym-
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‘Lgl | ‘Lﬁs
dj

d, d, dg
&4 d
e 4 >
image gauche image droite

Figure 3.15: Deux structures simples, & mettre en correspondance.

Figure 3.16: (a) Le graphe relationnel associé aux six segments de I'image gauche
de la Figure 3.15. (b) Le graphe relationnel décrivant les neuf segments de I'image
droite de la méme Figure. Les numéros aux arcs des graphes représentent les qua-
tre relations topographiques suivantes : 1-4 gauche, 2-4 droite, 3-méme jonction,
4- colinéarité.




3.3. Mise en correspondance des structures 2-D 87

Noeud |13 |16 | 17 [23[26 [ 27|34 |45[49 |53 |56 |57 |61 |62]68
13
16
17
23 1
26
27 1
34
45 3 3
49 313 313
53
56 3
57 3 1
61 2 3
62 312 1
68 213 2

Table 3.1: Les compatibilités entre les noeuds apreés ’application des trois premieres
régles ; le noeud ij représente le segment g; mis en correspondance avec le segment
d;. Pour chaque couple de noeuds compatibles, le numéro représente la regle qui a
établi la compatibilité : 1-régle de colinéarité, 2-régle de connexité, 3-regle d’ordre.

métrique par rapport i sa diagonale principale et il contient, pour chaque
couple de noeuds compatibles, le numéro de la régle qui a établi cette compa-
tibilité : 1-régle de colinéarité, 2-régle de connexité et 3-regle d’ordre. Notons
ici que sur les 105 combinaisons possibles des couples de noeuds, on a trouvé
19 couples compatibles.

La Figure 3.17 montre les appariements compatibles. Ce graphe est composé
d’un noeud isolé (ms3) et d’une seule composante connexe contenant tous
les autres noeuds. Cette composante connexe ne peut pas étre interprétée
directement comme une solution de correspondance entre les deux structures.
En effet, nous observons qu’a U'intérieur de cette composante connexe il y a
des segments d’une image qui sont mis en correspondance simultanément avec
plusieurs segments de l’autre image, (par exemple le segment g; est mis en
correspondance avec les segments d3 et dg). La contrainte d’unicité n’est pas
respectée. Afin d’arriver & une solution correcte, il faut explicitement tenir
compte de noeuds qui sont incompatibles.

4. Nous appliquons alors la regle 4. (En fait elle est établie au cours de I’appli-
cation des trois premieres régles). Douze couples de noeuds ont été trouvés
incompatibles : pour cinq d’entre eux l'incompatibilité a été déduite de la
régle de colinéarité et pour sept d’entre eux de la reégle d’ordre. Les noeuds
incompatibles sont indiqués sur le Tableau 3.2 par un numéro comportant un
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Figure 3.17: Le graphe montrant les compatibilités entre les appariements potentiels
apres l'application des trois premiéres regles.
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Noeud | 13 [ 16 |17 |23 [26 |27 |34 |45 [49 |53 [56 [ 57 [ 61 [ 62 ] 68
13
16 1
17 11
23 111
26 11111
27 1 711"
34
45 3* (3" 3" {3
49 1
53 1 1 3" | 3
56 111 3* {1
57 111 3"
61
62
68 2 2111(1

[y

DN DN =] =
DO DO =] =
nNo

Table 3.2: Les incompatibilités entre les noeuds apres ’application de la regle 4 ; les
noeuds directement incompatibles sont montrés par un astérisque et les noeuds qui
ne comportent pas cet astérisque ont été trouvés incompatibles apres une analyse
étendue. Les numéros correspondent soit a ’'une des trois premitres regles qui sont
contredites (cas des numéros comportant ’astérisque), soit & I’analyse étendue qui a
provoqué I'incompatibilité : 1-colinéarité étendue, 2-connexité étendue et 3—-ordre
étendu.

astérisque. Ces numéros correspondent en fait aux régles (1, 2 ou 3) qui sont
contredites ce qui permet d’établir I'incompatibilité.

5. Nous appliquons ensuite les analyses appropriées pour établir I'incompatibilité
aux cas d’absence partielle de relations topographiques. Le Tableau 3.2 mon-
tre tous les noeuds trouvés incompatibles. Cette fois-ci, les numéros sur le
tableau correspondent 3 D’analyse associée & une propriété qui a provoqué
cette incompatibilité : 1-colinéarité étendue, 2-connexité étendue et 3-ordre
étendu. Aux douze couples de noeuds trouvés incompatibles par la régle 4,
trente et un couple de noeuds ont été ajoutés au Tableau 3.2, dont vingt-trois
suite & une analyse de colinéarité étendue, sept suite & une analyse de connexité
étendue et un suite & une analyse d’ordre étendu. Méme aprés I’application
de I’analyse étendue, I'incompatibilité n’a pas pu &tre établie pour les couples
de noeuds suivants : (my3 myg), (M3 ™Me1), (M17 Meg), (Ma2g Mag), (M2 me2),
(ma3 meg), (Mas me1), (Mag me) et (mag me2).

L’ensemble de noeuds qui sont incompatibles sont montrés en pointillées sur
la Figure 3.18.
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Figure 3.18: Les noeuds incompatibles.

6. Néanmoins, ils restent encore quelques paires de noeuds (43 plus précisément),

qui ne sont reliées ni par compatibilité ni par incompatibilité. Alors, on essaie
de les rendre compatibles en appliquant la régle de transitivité. Ainsi, de
quarante-trois paires de noeuds trente-six deviennent compatibles ; les sept
autres couples de noeuds qui restent, contiennent tous le noeud isolé ms; ;
ce noeud pourrait ne plus étre considéré dans le graphe des ’application des
trois premieres régles, puisque,. comme il n’était pas relié par compatibilité
avec aucun autre noeud du graphe, 'application de la transitivité ne pourrait
pas le rendre compatible avec aucun autre noeud. Par conséquent, ces sept
derniers couples de noeuds sont rendus incompatibles.

Apres I'application de la régle de transitivité, on obtient des noeuds qui sont .
reliés uniquement par compatibilité ou par incompatibilité. Si, malgré ’appli-
cation de la transitivité, existaient encore de paires de noeuds qui ne seraient
reliées ni par compatibilité ni par incompatibilité, alors nous les rendrions
incompatibles. Ainsi, nous aboutissons & un graphe ol une aréte relie deux
noeuds mutuellement compatibles et ot ’absence d’une aréte entre deux noeuds
signifie leur incompatibilité. La matrice d’adjacence de ce graphe est présentée
au Tableau 3.3. Sur ce tableau, 1 indique que deux noeuds sont mutuellement
compatibles et 0 indique qu’ils sont mutuellement incompatibles. L’astérisque
sur ce tableau signifie que la compatibilité a été établie pendant 1’application
des trois premieres régles.
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Noeud |13 |16 | 17 |23 [ 26 [ 27|34 |45 |49 [ 53 | 56 | 57 [ 61 [ 62 | 68
13

16 0

17 010

23 1010

26 O[O0 [O0]O

27 0of1*10]0]0

34 11141471 1]1

45 *10]0(1*]0 1

49 11111yt 11]0

53 0Oojojo0oj0j0fofojo]o

56 1{o0ofJofj1{0]0]1{1*[O0}O

57 1jo0jo0of1]l0]JO0}1|1*]OfO]1*

61 11 ]1jy1*{fofoj1*j1}|t1]of1]1

62 1111010 j1j1*{14{o0j1¢f{1]1
68 L1 (1|11} 1xfo0j1*{0]1 00O

Table 3.3: La matrice d’adjacence du graphe de correspondance concernant
Pexemple de la Figure 3.15. 1 indique les noeuds compatibles et 0 les noeuds in-
compatibles. L’astérisque signifie que la compatibilité a été établie au cours de
I’application des trois premiéres régles.

7. Les cliques maximales sont recherchées dans ce graphe. Pour cela, nous ap-
pliquons un algorithme décrit par Bolles et Cain [17] et que nous présentons
dans ’Annexe B. La Figure 3.19 montre les neuf cliques maximales trouvées :
il y a une clique maximale composée de huit noeuds (Fig. 3.19-a), une com-
posée de six noeuds (Fig. 3.19-b), cinq composées de cing noeuds (Fig. 3.19-c,
-d, -e, -f et -g), et deux composées de quatre noeuds (Fig. 3.19-h et -i).

Parmi I’ensemble de ces cliques maximales, celles correspondant au mieux i la
réalité sont illustrées sur les Figures 3.19-a (qui est en fait la plus grande clique
maximale du graphe) et 3.19-e. Notons ici quelques interprétations bizarres
que nous avons obtenues et notamment celles des Figures 3.19-d, -f et -g. En
réalité, il s’agit d’anomalies provoquées par le fait que la transitivité a rendu
compatibles quelques paires de noeuds, qui ne sont pas réellement compatibles
et qu’ensuite cette fausse compatibilité a été propagée par la transitivité i des
ensembles de noeuds plus grands. Ainsi, sur la solution de la Figure 3.19-
d, 'anomalie a commencé par le fait que les noeuds msyg et meg sont devenus
compatibles par 'intermédiaire du noeud ms4 ; quant aux solutions des Figures
3.19-f et -g I’anomalie est due aux compatibilités entre les noeuds mqg et m;7
et les noeuds me; et mge, respectivement, provoquées aussi par l'intermédiaire
du noeud may.
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Figure 3.19: Les neuf solutions (cliques maximales) correspondant & Iexemple de
la Figure 3.15. Entre parenthéses sont indiqués les segments de I'image gauche
correspondants aux segments de 'image droite.
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gauche droite

v a. b.
Figure 3.20: (a) Un exemple, ol 'algorithme de mise en correspondance aboutit

a deux solutions différentes et il retient 'une des deux. (b) Le graphe de corres-
pondance associé & cet exemple (les noeuds incompatibles sont montrés en lignes
pointillées). |

8. Nous évaluons chaque clique maximale trouvée. Cette évaluation pourrait
simplement étre le nombre de noeuds composant une clique maximale, c’est-a-
dire choisir la plus grande clique maximale. Néanmoins nos expérimentations
ont montré qu’un tel choix est relativement mauvais, car il ne tient pas compte
du poids local qu’un noeud peut avoir. En effet, un noeud est un appariement
potentiel, par conséquent il est possible de le caractériser par une mesure de
confiance que nous avons sur cet appariement ; une telle mesure pourrait &tre la
mesure de similarité V' que nous avons associée a chaque appatriement potentiel
(§ 3.2) et qui devient maintenant un bénéfice By,eua que nous associons i
chaque noeud. L’évaluation d’une clique maximale est alors la somme des
bénéfices de ses noeuds :

Bclique = Z Bnoeud (320)

La meilleure clique maximale est celle correspondant a la somme la plus élévée.

Ainsi, pour ’exemple de la Figure 3.15, la clique maximale finalement choisie
est celle de la Figure 3.19-a.

3.3.3 Quelques cas difficiles

Examinons quelques cas, ou la technique de mise en correspondance présentée ci-
dessus rencontre des problémes. Ces cas sont montrés sur les Figures 3.20, 3.21 et
3.22.

En ce qui concerne la Figure 3.20, notre algorithme ne sera pas capable de mettre
en correspondance tous les trois segments de 'image gauche avec les deux segments
de l'image droite ; il trouvera deux cliques maximales différentes du fait que les
appariements g,/d; et g3/d; sont incompatibles et il choisira entre ces deux solutions
celle qui aura la somme des bénéfices de ses noeuds la plus élévée.

Dans le cas présenté sur la Figure 3.21, notre algorithme va aussi aboutir &
deux solutions identiques ((mq1 m22) et (ma1 maz)) du fait que les relations choisies
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gauche - droite

Viant

a.
Figure 3.21: Un deuxiéme exemple, ol I’algorithme de mise en correspondance
trouve deux solutions identiques et en choisit une. (b) Le graphe de correspondance
de cet exemple.

gauche droite
3 7 ' ' 3 6 '
2 6 2 5
1
— ) << —» <=
a.

Figure 3.22: Le gra,pher de correspondance associé & cet exemple montre qu'il y a
deux cliques maximales disjointes, qui sont toutes les deux acceptées.

n’autorisent qu’une structure locale deux & deux et il va choisir la meilleure solution
selon notre procédure d’évaluation d’une clique.

Quant au cas de la Figure 3.22, entre les deux structures de I'image gauche il
existe un segment (g4), qui est absent entre les deux structures correspondantes
de 'image droite. A cause du segment g4, les deux structures de I'image gauche
ne sont reliées par aucune propriété directe dans le graphe relationnel. (Par contre
cette liaison existe bien entre les deux structures correspondantes de I'image droite).
Cette inexistence de relations entre les deux structures dans I'une de deux images
se traduit en deux cliques maximales différentes dans le graphe de correspondance,
c’est-a-dire a deux solutions séparées, qui sont toutes les deux significatives. Il s’agit
en réalité de deux cliques maximales qui sont disjointes et qui doivent toutes les deux
étre acceptées.

Deux cliques maximales sont dites disjointes si elles satisfont toutes les conditions
suivantes :

¢ aucun noeud n’est commun entre les deux cliques ;

e aucun segment de I'image gauche participant a la premiere clique ne participe
aussi a la seconde ;
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e aucun segment de 'image droite participant & la premiére clique ne participe
aussi a la seconde . '

Pour tenir compte de situations comme celle de la Figure 3.22, nous avons ajouté
a l'algorithme de mise en correspondance une neuvieme étape ; cette étape consiste
a accepter non seulement la meilleure clique maximale, mais aussi & considérer
itérativement toutes les autres cliques maximales qui sont disjointes de celles déja
retenues et a accepter, parmi cet ensemble, la meilleure clique maximale selon notre
procédure d’évaluation d’une clique. Ainsi, pour I'exemple de la Figure 3.22, nous
acceptons finalement les deux solutions car elles sont disjointes.

3.3.4 Complexité

La complexité du processus de la construction du graphe est proportionnelle au
nombre d’arétes du graphe. Il est possible de réduire cette complexité en prenant
attentivement en considération les contraintes photométriques et géométriques afin
d’éliminer un grand nombre d’appariements incorrects. Nous avons vu au § 3.2
comment ceci est rendu possible en utilisant la mesure de similarité V que nous
avons associée aux appariements potentiels.

L’énumération de toutes les cliques maximales d’un graphe est un probléme NP-
difficile. Par conséquent, tout algorithme connu qui recherche de cliques maximales.
est exponentiel en complexité [8], [17]. Afin d’accélérer la recherche des correspon-
dances entre les images gauche et droite, nous pourrions choisir un algorithme moins
complexe que celui de recherche des cliques maximales, comme par exemple un algo-
rithme de prédiction/vérification d’hypotheéses. Une autre possibilité pour accélérer
cette recherche serait d’implanter un algorithme de recherche des cliques maximales,
qui s’arréterait des que 'on estimerait qu’a un moment donné une clique contient suf-
fisamment de noeuds pour &tre significative. Néanmoins, aucune des deux solutions
précédentes ne peut garantir que 'interprétation qu’elle fournie soit optimale. Nous
avons donc préféré chercher une correspondance optimale plutot qu’une
solution rapide mais sous-optimale. Pour cela, nous avons choisi de rechercher
explicitement dans le graphe toutes les cliques maximales et de sélectionner ensuite,
parmi cet ensemble, les meilleures cliques maximales disjointes comme nous ’avens
décrit ci-dessus.

Une fagon d’augmenter l'efficacité de 'exploration des cliques maximales consis-
“terait & restreindre au maximum le nombre d’arétes du graphe. Ceci est possible en
détectant explicitement tous les noeuds incompatibles comme nous I’avons décrit.
Les noeuds incompatibles restreignent la création de nouvelles arétes quand on ap-
plique la régle de transitivité. Qui plus est, non seulement l'efficacité augmente,
mais la probabilité de relier de paires d’appariements potentiels incorrects est con-
sidérablement réduite. En effet, la transitivité ne reflete pas des propriétés mesurées
dans 'image et des interprétations d’appariements incorrects semblent apparailtre
lorsque la regle de transitivité est appliquée de facon abusive.
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3.4 Résultats expérimentaux

La stratégie de mise en correspondance, que nous avons décrite, a été appliquée
3 une série de paires d’images stéréo acquises par deux caméras montées sur le
robot mobile de 'INRIA. Nous disposons d’ailleurs de données de calibrage du banc
stéréoscopique [31]. Les images représentant des scénes d’intérieur sont montrées sur
les Figures 3.24 (Bureau 1) et 3.31 (Bureau 2). Les segments extraits de ces paires
d’images sont montrés respectivement sur les Figures 3.25 et 3.32. Nous ne montrons
pas les graphes relationnels associés a ces images. Il apparait peu réaliste d’appliquer
directement notre stratégie de mise en correspondance aux structures complétes des
images. A la place, nous 'appliquons localement & des sous-ensembles d’images.
(fenétres) et la mise en correspondance globale est ’ensemble de résultats locaux
obtenus dans chacune de ces fenétres. (La stratégie de mise en correspondance
globale est présentée en détail au § 3.4.2). Enfin, nous avons appliqué la méme
stratégie 2 deux autres paires d’images, une représentant le toit d’un batiment du
stade olympique de Munich, (cf. Fig. 3.35 (Toit)) et une autre représentant les
branches d’un arbre, (cf. Fig. 3.38 (Arbre)).

3.4.1 Mise en correspondance locale

Nous présentons la stratégie de mise en correspondance appliquée sur deux fenétres
de taille 64 x 64 pixels. Ces fenétres sont montrées sur la Figure 3.25 (gauche). La
Figure 3.26 (en haut, & gauche) montre 34 segments se trouvant-dans la premiére -
fenétre. La Figure 3.26 (en haut, & droite) montre les candidats potentiels dans
I’image droite associés a ces segments. Chaque segment de la fenétre a en moyenne
2 candidats potentiels. Sur ces appariements potentiels, nous appliquons les quatre
premieres regles et nous construisons le graphe associé : les 77 noeuds du graphe
sont reliés par 817 arétes dont 146 établies par les trois premieéres régles et 671 par
la transitivité, (347 paires d’appariements étaient incompatibles). Nous recherchons
ensuite la meilleure clique maximale ; la Figure 3.26 (bas) montre la meilleure corres-
pondance composée de 32 noeuds mutuellement compatibles ; elle a été sélectionnée
parmi 18 cliques maximales. Le temps de mise en correspondance était de 14.2
secondes CPU sur un VAX 11/780.

Dans la deuxieme fenétre il y avait 37 segments, (cf. Fig. 3.27 en haut, & gauche).
Les 53 appariements potentiels des 37 segments sont montrés sur la Figure 3.27 (en .
haut, & droite). Le graphe associé était donc composé de 53 noeuds reliés par 511
arétes (54 étant établies par les trois premiéres regles et 457 par la transitivité) et
90 paires d’appariements étaient incompatibles. La meilleure correspondance a été
choisie apres avoir exploré 1357 cliques maximales ; elle contient 2 cliques maximales
disjointes, dont une est composée de 18 noeuds et 'autre de 5 noeuds. Le résultat
de mise en correspondance est montré sur la Figure 3.27, en bas. Le temps de mise
en correspondance pour cet exemple était de 18.5 secondes CPU.

Le Tableau 3.4 récapitule les résultats présentés ci-dessus. Comparant ces résul-
tats, on peut remarquer que le nombre de cliques maximales explorées ne dépend pas
du nombre de segments présents dans une fenétre, mais il dépend essentiellement
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MISE EN CORRESPONDANCE LOCALE | Fenétre 1 | Fenétre 2
Taille de fenétre 64 x 64 | 64 x 64
No. segments de I'image gauche 34 37
No. segments de 'image droite 44 34
No. appariements potentiels 7 53
No. noeuds directement compatibles 146 54
No. noeuds compatibles par transitivité 671 457
No. noeuds incompatibles 347 90
No. cliques maximales explorées 18 1357
No. cliques maximales retenues 1 2
No. segments de I'image gauche appariés 32 23
Temps CPU (secondes) 14.2 18.5

Table 3.4: Mise en correspondance locale.

de la structure locale des images, de la justesse de sa détection et du degré de
ressemblance des deux images.

3.4.2 Mise en correspondance globale

Considérons une paire d’images stéréo et un découpage de I'image gauche en seize
fenétres de taille 64 x 64 pixels (la taille des images initiales étant de 256 x 256
pixels). Ce découpage est montré sur la Figure 3.23. La mise en correspondance
globale est effectuée de la fagon suivante : la technique de mise en correspondance
locale est appliquée de maniere séquentielle & chacune de seize fenétres, Uordre de
leur considération étant indiqué sur la Figure 3.23 par le numéro se trouvant a
Iintérieur de chaque fenétre. Pour chaque fenétre, nous considérons ’ensemble de
segments lui appartenant. Nous sélectionnons ensuite leurs candidats potentiels
parmi les segments de I'image droite, nous construisons le graphe associé et nous
choisissons la ou les meilleures cliques maximales de ce graphe.

Dés qu’une mise en correspondance partielle est trouvée dans une fenétre, nous
éliminons les segments de I’analyse ultérieure. Ainsi, la recherche des correspon-
dances se simplifie au fur et & mesure de I’exploration des fenétres suivantes, parce
qu’il y a moins de candidats potentiels et donc moins de noeuds dans les graphes
de correspondance associés a ces fenétres. Néanmoins, un segment peut appartenir
A plusieurs fenétres adjacentes ; par conséquent, nous éliminons les interprétations
de tout segment se trouvant complétement & Pintérieur d’une fenétre, mais nous
n’appliquons pas cette technique aux segments qui appartiennent & deux fenétres
voisines, afin de ne pas éliminer leurs interprétations correctes quand nous recher-
chons les correspondances aux fenétres suivantes.

Notons que par cette approche, comme un segment peut appartenir a plusieurs
fenétres adjacentes, plusieurs interprétations différentes peuvent lui étre associées du
fait qu’il peut participer a des cliques maximales différentes associées a de fenétres
voisines. Lorsque I'on associe & un segment appartenant a deux fenétres voisines
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Figure 3.23: Le découpage de I'image gauche en 16 fenétres et ’ordre de leur con-
sidération pendant la mise en correspondance globale.

deux interprétations différentes, on parle alors de présence d’un conflit. Lors de la
détection d’un tel conflit, il est résolu en acceptant comme interprétation finale pour
le segment concerné celle qui participe a la clique maximale dans laquelle nous avons
le plus de confiance, c’est-a-dire la clique maximale qui est la meilleure entre les deux
cliques (au sens de la somme des bénéfices). Il faut noter ici que malgré le nombre
important de segments appartenant & plusieurs fenétres & la fois (de ’ordre de 25%
environ du nombre total de segments détectés), pour la grande majorité de ces
segments il n’y a pas de conflit : ces segments regoivent les mémes interprétations
malgré leur appartenance & plusieurs cliques maximales différentes ! (Une étude
expérimental sur dix paires d’images stéréoscopiques a montré qu’en moyenne 10%
seulement de segments appartenant & deux fenétres adjacentes sont concernés par
des conflits).

Cette stratégie de mise en correspondance globale a été appliquée aux quatre
paires d’images des Figures 3.24, 3.31, 3.35 et 3.38.

Dans le premier exemple (Bureau 1), il y avait 415 segments dans 'image gauche .
et 425 segments dans l'image droite, (cf. Fig. 3.25). L’algorithme de mise en cor-
respondance a exploré au total 122818 cliques maximales, il a retenu 19 (pour les
seize fenétres) et il a apparié 289 segments de I'image gauche avec 298 segments
de I'image droite, (rappelons qu’un segment long d’une image peut é&tre mis en
correspondance avec plusieurs segments courts et colinéaires de ’autre image). La
Figure 3.28 montre le résultat de mise en correspondance. L’algorithme a résolu 8
conflits, ce qui signifie que, parmi les 94 segments de I'image gauche qui apparte-
naient au moins & deux fenétres adjacentes, l'algorithme a attribué seulement & 8
segments des interprétations doubles qu'il a ensuite élucidées. Notre algorithme a
apparié environ 70% des segments en 150.4 minutes CPU (construction du graphe,
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Recherche Recherche

BUREAU1 - ' exhaustive | non exhaustive
Temps CPU (minutes) 150:4 4.4

No. conflits 8 10

No. segments de I'image gauche appariés 289 282

No. segments de "image droite appariés 298 291

No. appariements faux 4 7

No. appariements corrects non établis 26 34

No. cliques maximales explorées 122818 3988

No. cliques maximales retenues 19 18

Table 3.5: Résulats de mise en correspondance globale pour la paire d’images de
Bureau 1. La premiére colonne correspond & une recherche exhaustive des cliques
maximales et la deuxiéme colonne a une recherche non exhaustive.

résolution des conflits et recherche des cliques maximales). Parmi le nombre total
d’appariements établis, il y avait 4 appariements qui n’étaient pas corrects, c’est-a-
dire un pourcentage 1.4% du nombre total d’appariements. Finalement, parmi les
126 segments de I'image gauche qui n’étaient pas appariés, 26 segments avaient leur
correspondant dans I'image droite que notre algorithme pour de raisons diverses n’a

pas pu apparier. La Figure 3.29 montre I’ensemble de segments non appariés. =~ =~

Le temps (150.4 minutes-CPU) de mise en correspondance globale pour cet exem-" -
ple est notamment d{i au temps de mise en correspondance locale dans I'une de seize
fenétres ; plus précisément, pour la fenétre contenant la chaise entre les deux bureaux
de la Figure 3.24 gauche, le graphe de correspondance contenait 142 noeuds, notre
systeme a exploré plus de 100000 cliques en retenant finalement une et le temps de
cette mise en correspondance locale était de 141.8 minutes CPU !

Il est intéressant de comparer le résultat de mise en correspondance de la Fi-
gure 3.28, obtenu en 150.4 minutes CPU ol une recherche exhaustive des cliques
maximales a été effectuée, avec le résultat de mise en correspondance montré sur
la Figure 3.30 établi en 4.4 minutes CPU ; ce dernier résultat a été obtenu en
restreignant le nombre de cliques maximales explorées par fenétre a 500, c’est-a-dire
que dés que le nombre de cliques maximales obtenues dans une fenétre dépassait
500, on arrétait la recherche et on choisissait la meilleure clique parmi ces 500. Les
résultats comparatifs entre la mise en correspondance avec la recherche exhaustive
et la recherche non exhaustive sont présentés au Tableau 3.5.

Dans le deuxieéme exemple (Bureau 2), commengant avec 351 segments dans
Pimage gauche et 315 segments dans I'image droite, (Figure 3.32), P’algorithme,
apres avoir exploré exhaustivement 12447 cliques maximales, il a retenu 22 cliques
et il a apparié 197 segments de I'image gauche avec 199 segments de I'image droite,
(cf. Fig. 3.33). Il a résolu 4 conflits (84 segments étaient communs a de fenétres
adjacentes) et le temps de calcul était de 7.4 minutes CPU. Parmi les appariements
établis, 2 n’étaient pas corrects et parmi les 154 segments de 'image gauche non
appariés, 36 auraient dii étre appariés. La Figure 3.34 montre tous les segments
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non appariés. On constate facilement que la grande majorité de ces segments sont
des segments soit trop courts pour étre significatifs, soit visibles dans une image et
absents dans 'autre.

Dans le troisieme exemple (Toit), ’algorithme a trouvé une interprétation com-
posée de 61 noeuds, commengcant avec 100 segments dans I'image gauche et 107
segments dans I'image droite (Figure 3.36). La Figure 3.37(haut) montre le résultat
de la mise en correspondance ; sur cette figure les segments appariés portent le méme
numéro. Parmi ces appariements, il y a 8 qui sont faux et de 39 segments de I’image
gauche non appariés, il y a 15 qui auraient dii étre appariés. La Figure 3.37(bas)
montre ’ensemble de segments qui n’ont pas été appariés.

Dans le quatriéme exemple (Arbre), commengant avec 380 segments dans I’image
gauche et 379 segments dans I'image droite (Figure 3.39), P’algorithme a apparié 264
segments de l'image gauche avec 267 segments de I'image droite, (Fig. 3.40)(haut) ;
il a résolu 3 conflits et le temps de calcul était de 17.4 minutes CPU. Les segments
non appariés pour cette paire d’images sont montrés sur la Figure 3.40(bas).

Le Tableau 3.6 résume tous les résultats présentés ci-dessus.

A titre de comparaison de ces résultats, nous présentons, pour les deux derniers
exemples (Images de Toit et d’Arbre), les résultats de mise en correspondance
obtenus par l’algorithme de systéme stéréo binoculaire développé par N. Ayache
[2] (Figures 3.41-haut et 3.41-bas, respectivement). Nous constatons que globa-
lement nos résultats. sont. meilleurs dans la- mesure ot le nombre -d’appariements

obtenu est nettement supérieur. Cependant, notre systéme est-moins rapide; d’'une

part parce qu’il effectue un traitement supplémentaire (la construction des deux
graphes relationnels décrivant les deux images) et d’autre part car la recherche dans
le graphe de correspondance est exhaustive, tandis que I’algorithme d’exploration du
graphe de correspondance utilisé par N. Ayache est du type prédiction-vérification
d’hypotheses, c’est-a-dire non exhaustif.

3.5 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle technique afin de résoudre le
probleme de mise en correspondance d’une paire stéréo. Elle consiste 3 extraire de
chaque image de structures locales 2-D et ensuite & apparier les structures similaires
entre les deux images. La mise en correspondance est effectuée en découpant les .
images en un ensemble de fenétres sur chacune desquelles on construit un graphe
(I'espace d’interprétation) et on recherche les cliques maximales les mieux adaptées
pour représenter la correspondance entre les deux images.

Un probléme qui surgit alors est comment découper les images initiales en fe-
nétres. D’une part, les fenétres choisies doivent &tre assez petites pour que le graphe
de correspondance associé & chacune de ces fenétres contienne relativement peu
de noeuds et que sa construction et son exploration soient effectuées assez rapide-
ment. Néanmoins, si la taille des fenétres est trop petite, alors on risque de ne pas
avoir suffisamment de structures et d’aboutir & des erreurs de mise en correspon-
dance ; ce résultat erroné va trés probablement se propager ensuite aux fenétres
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MISE EN CORRESPONDANCE
GLOBALE Bureau 1 | Bureau 2 Toit Arbre
Taille image 256 x 256 | 256 x 256 | 240 x 240 | 240 x 240
Taille fenétres locales 64 x 64 64 x 64 80 x 80 60 x 60
No. segments de 'image gauche 415 351 100 380
No. segments de 'image droite 425 315 107 379
No. appariements potentiels 833 590 288 660
No. cliques maximales
explorées exhaustivement 122818 12447 3560 27144
No. cliques maximales retenues 19 22 11 19
No. segments de 'image
gauche appariés ' 289 197 61 264
No. segments de I'image -~ - .
droite appariés 298 199 60 267
No. appariements faux 4 2 8 12
No. appariements corrects
non établis 26 36 15 27
No. segments de I'image gauche
communs au moins a deux fenétres 94 84 29 104
No. conflits 8 4 7 3
Temps CPU (minutes)
recherche exhaustive 150.4 7.4 1.1 174
Temps CPU (minutes)
recherche non-exhaustive 4.4 2.0 0.3

3.1

Table 3.6: Mise en correspondance globale.
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suivantes, parce que, comme nous ’avons déja décrit, nous ne considérons plus les
interprétations établies quand nous recherchons la correspondance dans les fenétres
suivantes. D’autre part, en choisissant des fenétres assez grandes, on minimise les
risques précédents, mais on pénalise considérablement le temps de calcul de mise en
correspondance globale, puisque la taille des différents graphes de mise en corres-
pondance locale augmente.

Un autre aspect du probléme lié au découpage des images en fenétres est le
suivant : quand on effectue ce genre de découpage d’une image, on découpe en
réalité le graphe relationnel représentant cette image et par conséquent, on coupe un
certain nombre de relations liant les segments voisins de ’image. Or, ce découpage
doit étre effectué de telle facon que, le nombre de liaisons coupées dans le graphe
relationnel soit minimum.

En récapitulant, il n’est pas trés convenable de découper les images en fenétres
égales, comme nous I'avons fait. Il faut plutot les découper d’une maniére qui tienne
compte & la fois du nombre de noeuds composant les graphes des mises en corres-
pondance locales et du nombre de liaisons coupées dans les graphes relationnels.

Une deuxieme question que souléve notre technique de mise en correspondance
concerne ’évaluation des solutions trouvées : comment sélectionner parmi elles celle
qui est la plus significative 7 Parmi ensemble de cliques maximales explorées, nous
considérons comme meilleure celle qui satisfait notre critére de meilleure correspon-

dance. Apres avoir exploré plusieurs criteres d’évaluation, nous avons finalement ===

retenu celui que nous avons présenté ci-dessus et -qui semblait fournir dans la grande:
majorité des cas la solution la plus significative ; cependant, rien ne nous garantit
finalement que la clique maximale que nous avons retenue comme meilleure est effec-
tivement celle qui est la plus significative. Une vérification serait possible seulement
dans la phase de reconstruction de la scéne ou si nous avons a notre disposition un
modeéle quelconque de la scene traitée.

La méthode de mise en correspondance que nous avons présentée ressemble beau-
coup aux méthodes de mise en correspondance de modeéles géométriques avec des
données soit 2-D [17], [43], soit 3-D [18]. Cependant, par rapport & ces méthodes,
notre méthode comporte une différence essentielle : aucune hypothése de rigidité
quant aux structures a apparier n’a été utilisée.
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Figure 3.25: Les segments extraits de la premiere paire d’images. Sur la figure
de gauche sont montrées les deux fenétres sur lesquelles la mise en correspondance
locale est présentée.
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Figure 3.26: Premier exemple de mise en correspondance locale ; en haut : les
segments se trouvant dans la premiére fenétre et leurs candidats potentiels dans
I'image droite ; en bas : le résultat de mise en correspondance (32 segments).
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Figure 3.27: Deuxiéme exemple de mise en correspondance locale ; en haut : les
segments se trouvant dans la deuxiéme fenétre et leurs candidats potentiels dans

'image droite ; en bas : le résultat de mise en correspondance (23 segments).
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Figure 3.28: Le résultat de 'appariement des segments extraits de la premiéme paire
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Figure 3.29: Les segments non appariés pour la premiére paire d’images.
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Figure 3.30: Le résultat de mise en correspondance de la premiéme paire d’images
obtenu par une recherche non exhaustive des cliques maximales. - -

Figure 3.31: La deuxiéme paire d’images.
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Figure 3.34: Les segments non appariés pour la deuxiéme paire d’images.

Figure 3.35:

La troisieme paire d’images.
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Figure 3.36: Les segments extraits des images de Toit.
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Figure 3.37: En haut : le résultat de mise en correspondance pour les images de
Toit. Les segments qui se correspondent portent le méme numéro.
En bas : les segments non appariés.
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Bhis

Figure 3.38: La quatrieme paire d’images.
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Figure 3.39: Les segments extraits des images d’Arbre.
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Figure 3.40: En haut : le résultat de mise en correspondance pour les images d’Arbre.

En bas : les segments non appariés.
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Figure 3.41: Le résultat de mise en correspondance pour les images de Toit et
d’Arbre obtenu par I’algorithme de stéréovision binoculaire de N. Ayache [2]-pages

122,124.

En haut : le résultat de appariement pour les Images de Toit.
En bas : le résultat de I'appariement pour les Images d’Arbre.



Chapitre 4

La reconstruction de surfaces

Le but d’un systéme de vision stéréo doit étre d’une part de retrouver les caracté-
ristiques 3-D de la scene et d’autre part de reconstruire les surfaces de la scéne qui
contiennent ces caractéristiques afin de déterminer avec précision sa géométrie.

La sortie de notre algorithme de mise en correspondance est une liste de segments
appariés entre les images gauche et droite. Disposant maintenant de cette liste,
I’étape suivante consiste & construire un ”premier” modeéle tridimensionnel de la
scéne qui est constitué d’un ensemble de segments 3-D obtenus par 'extraction de
la profondeur des segments 2-D appariés.

4.1 Extraction de la profondeur

Avant d’étudier comment il est possible de reconstruire dans ’espace un couple 'de
segments homologues, examinons d’abord comment on peut extraire la profondeur
d’un couple de points appariés.

4.1.1 Extraction de la profondeur pour un couple de points homologues

L’extraction de la profondeur de deux points appariés est effectuée & ’aide d’une
méthode géométrique appelée triangulation. La géométrie de la triangulation stéréo
est illustrée schématiquement sur la Figure 4.1 pour le cas de points 2-D projetés
dans des images monodimensionnelles. Connaissant les paramétres optiques des
deux caméras, leur relation spatiale et le fait que le point p de I'image gauche corres-

115
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Figure 4.1: Incertitude sur la position du point P résultant du processus de trian-
gulation.

ponde au point p’ de 'image droite, le point physique P se localisera & l'intersection
des deux demi-droites Gp et Dp’ (triangulation).

Regardons comment ce processus de triangulation peut é&tre appliqué & notre
systeme stéréo. Considérons comme repére de référence le repére associé a la caméra
gauche. Soient (X,Y,Z) les coordonnées du point physique P, que nous désirons -
retrouver, par rapport a ce repere. Essayons d’exprimer les coordonnées de P en
fonction des coordonnées de ses projections p et p’ dans les deux images.

L’équation (3.5) relie les coordonnées (X,Y,Z) de P avec les coordonées (z,y)
de p:

X—-2Z2=0 (4.21)
Y—-yZ=0 (4.22)

Afin de relier les coordonnées de P avec les coordonnées (z',y") de p/, nous
utilisons ’équation (3.6) en remplagant X', Y’ et Z’ par leurs expressions données
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par 1’équation (3.4). Nous obtenons ainsi :
(2'sin ¢ + cos )X + (—z'cos  +sin $)Z = —b; + z'b, (4.23)
(y'sing)X +Y — (y' cos §)Z = y'b, (4.24)

Les quatre équations (4.21) & (4.24) expriment les coordonnées de P en fonction
des coordonnées de ses projections p et p’ dans les deux images et des parametres
connus ¢, b, et b, du capteur. A cause du fait que les images sont imprécises,
les deux rayons Gp et Dp’ (cf. Fig 4.1) ne se rencontrent pas exactement. Ainsi
les trois coordonnées X, Y et Z sont obtenues en résolvant le systeme d’équations
linéaires (4.21) & (4.24) aux moindres carrés. De cette maniere on obtient une
position estimée de P dans l'espace par rapport au repére de la caméra gauche.

Des équations (4.21) & (4.24), on observe que la position spatiale de P dépend :

e de la position dans les images des deux projections p et p' ;
e des parameétres du capteur stéréo.

A cause de I’échantillonnage et de la quantification des données de départ et du
bruit inhérent & tout systéme de formation d’images, les points homologues p et p’
sont localisés dans les images avec une certaine erreur. De plus, les équations (4.21)
a (4.24) supposent que les parametres du capteur sont connus tres précisément, c’est-
a-dire que le capteur est parfaitement calibré, ce qui malheureusement n’est jamais
vrai. Ces incertitudes sur la localisation des points images et sur les parametres du
capteur vont engendrer une erreur sur la position estimée de P.

Les erreurs sur la position de P provoquées par la quantification des images sont
illustrées sur la Figure 4.1, ol les positions des points p et p’ sont connues a un pixel
pres. La position estimée de P peut se situer partout dans la zone hachurée qui
entoure la position réelle de P. ,

Afin de modéliser la zone d’incertitude associée au point P, nous avons utilisé
la théorie du Filtre de Kalman étendu (FKE). En ce qui concerne la présentation
de cette théorie, ainsi que de ses nombreuses applications & des problemes de vision -
3-D, nous renvoyons le lecteur intéressé aux travaux d’Ayache et Faugeras [3], [4]
et de Lustman [52]. Ici nous nous contentons d’appliquer cet outil mathématique a
notre cas précis.

Voici une présentation impropre du FKE : on désire estimer un vecteur de
parametres inconnus (I’état d’un systéme asservi), dont on connait une estimée
initiale et une matrice de covariance associée a cette estimée et représentant son
incertitude. Le vecteur de paramétres inconnus est 1ié & des mesures bruitées (les ob-
servations de I’état du systéme) par un ensemble d’équations non linéaires (décrivant
I’évolution de 1’état du systeme). L’utilisation du FKE permet d’améliorer récursi-
vement Uestimée initiale et la matrice de covariance qui lui est associée chaque fois
qu’une nouvelle mesure arrive.

Dans notre cas, le vecteur de paramétres inconnus est la position tridimension-
nelle du point physique P dont on connait par la triangulation une position es-
timée initiale ; nous lui associons une premiére matrice de covariance assez grossiere
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représentant le fait que cette premiére estimée est connue avec une grande impréci-
sion. Nous disposons alors de deux mesures qui sont les deux projections du point
P dans les plans images et des équations (4.21) & (4.24) qui lient ces mesures avec
les parametres inconnus. (Observons que les parametres inconnus X, Y et Z sont
liés par ces quatre équations aux mesures z,y et z’,y’ de fagon non linéaire —par
contre le systeme est linéaire en X, Y et Z). Dans I’Annexe C, nous présentons
Papplication des équations du FKE afin d’extraire les parametres recherchés de P :
nous avons négligé les erreurs dues au calibrage et nous avons supposé que les deux
mesures p et p’ sont localisées avec une précision d’un pixel.

Néanmoins, compte tenu du fait qu’on ne dispose finalement que de deux mesures,
il est évident que 'utilisation du FKE ne peut pas fournir une estimation sur la po-
sition du point P meilleure que celle calculée par la triangulation. Par contre, la
matrice de covariance associée a la position de P devient plus précise par rapport 2
la matrice de covariance de départ.

Cette matrice de covariance peut étre utilisée pour définir une région ellipsoidale
autour de la position estimée de P représentant son incertitude. Les longueurs des
axes de cet ellipsoide sont déterminées par les racines carrées des trois valeurs propres
de la matrice de covariance, tandis que la direction de ces axes est donnée par les
trois vecteurs propres correspondant aux trois valeurs propres, respectivement.

4.1.2 Extraction de la profondeur pour un couple de segments homo-
logues

A partir d’un couple de segments appariés (g,d), il est possible de reconstruire un
segment S dans l'espace. La Figure 4.2 montre comment cette reconstruction est ef-
fectuée. Chacun de segments g et d détermine un plan (appelé plan d’interprétation)
avec le centre optique de la caméra correspondante. Le segment S de espace doit
étre contenu dans chacun de ces deux plans d’interprétation et par conséquent S est
déterminé par l'intersection de ces deux plans.

La géométrie de reconstruction illustrée sur cette figure suppose que les extré-
mités des segments g et d se correspondent parfaitement. En réalité, ceci n’est pas
vrai et afin de reconstruire correctement le segment S dans l'espace, on doit d’abord
déterminer le long des deux segments homologues des parties qui se correspondent
réellement. Nous allons appeler ces parties zones de correspondance mazimum de .
deux segments homologues.

La détermination des zones de correspondance maximum de deux segments ho-
mologues est réalisée de la maniére suivante : sur chaque segment, une zone est
déterminée par l'intersection du segment avec les deux lignes épipolaires associées
a son segment. correspondant de autre image. On trouve ensuite sur les deux
segments homologues les parties maximales autorisées pouvant se correspondre par-
faitement. La Figure 4.3 présente les zones de correspondance maximum associées a
deux segments appariés g et d. Ay, Az sont les deux extrémités de g et By, B, sont
les deux extrémités de d. L’intersection de g avec les deux lignes épipolaires gauches
associées a d détermine deux points Bj, Bj. De facon similaire, dans 'image droite



4.1. Extraction de la profondeur 119

Figure 4.2: La géométrie de reconstruction d’un segment S de ’espace & partir d’un
couple de segments homologues (g,d). S est déterminé par I'intersection des deux
plans d’interprétation associés & g et & d, respectivement.

sont déterminés les points A, A}. Les zones de correspondance maximum des deux
segments g et d sont les parties A; B} et A} B,, respectivement dont les extrémités
sont en correspondance.

Examinons maintenant le cas ou la direction des segments g et d est presque
paralléle a la direction des lignes épipolaires. D’une part, il n’est pas possible
de calculer de points homologues sur ce couple de segments et par conséquent il
est impossible de déterminer des zones de correspondance maximum (cf. Fig. 3.4,
page 68). D’autre part, les deux plans d’interprétation associés aux deux segments
sont confondus et donc I'intersection des deux plans est le plan tout entier. Il en
découle que la reconstruction de ce genre de segments est impossible et la seule
information éventuellement exploitable est le fait de leur appartenance & un plan
d’interprétation.

4.1.3 Reconstruction des segments 3-D en pratique

Commencgant avec un couple de segments appariés, les étapes suivantes permettent
de reconstruire un segment 3-D et de modéliser I’incertitude qui lui est associée.

1. On détermine sur les deux segments appariés les zones de correspondance
maximum.

2. On reconstruit par triangulation les extrémités correspondantes de ces zones.
De cette maniere on obtient deux points dans I’espace qui représentent les
deux extrémités du segment 3-D.
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image

image
gauche

droite

Figure 4.3: Les zones de correspondance maximum associées & deux segments ho-
mologues g, d : la partie A;Bj du segment g(A;A;) correspond parfaitement 3 la
partie A} B; du segment d(B;B;).

3. A chaque point 3-D ainsi reconstruit, on lui associe & 'aide du FKE une
matrice de covariance représentant l'incertitude sur sa position.

Notons ici que par rapport & la modélisation des incertitudes concernant les
points images (§ 4.1.1), il y a une différence essentielle : les extrémités des zones
de correspondance maximum sont localisées avec une précision au deéssous du pixel.
Ceci est dit au fait que les segments, qui sont terminés par ces points, approximent
aux moindres carrés un ensemble de points de contour, par conséquent ces segments
sont détectés avec une précision au dessous du pixel. Qui plus est, au § 4.1.1 nous
avons supposé que le modele du bruit associé aux points images consistait & con-
sidérer que ces points sont connus & un pixel prés et ceci dans les deux directions de
'image. Ici, nous avons utilisé comme erreur, I’erreur quadratique obtenue lors de
I’approximation polygonale des chaines de contour.-

Il en découle un premier modele de la scene du type fil de fer constitué d’un
ensemble de segments 3-D ol chaque segment est représenté par :

e les coordonnées 3-D de ses deux extrémités ;

e deux matrices de covariance représentant l'incertitude sur la position de ses -
extrémités.

4.1.4 Résultats expérimentaux

Nous exposons ici le résultat de la reconstruction des segments 3-D pour les images
représentant des sceénes d’intérieur montrées sur les Figures 3.24 et 3.31. Pour ces
images nous disposions de données de calibrage du banc stéréo relativement précises.
A la liste des segments appariés par ’algorithme de mise en correspondance, nous
appliquons le processus de reconstruction que nous avons décrit. Tous les résultats
que nous allons présenter restent quand méme a un niveau assez ”subjectif”, puisque
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Figure 4.4: Les zones de correspondance maximum des segments appariés pour
les images de Bureau 1. Tous les segments horizontaux appariés n’ont pas été
reconstruits car leur direction est parallele & la direction des lignes épipolaires.

n’ayant pas a notre disposition aucun modéle géométrique des scenes traitées connu
a priori, nous n’avons pas pu procéder & une vérification de ces résultats.

Dans le premier exemple (Bureau 1), 289 segments de I'image gauche ont été
appariés avec 298 segments de I'image droite (cf. Fig. 3.28, page 106). La Figure 4.4
montre les zones de correspondance maximum des segments des images gauche et
droite appariés. On constate qu’une partie considérable des segments appariés n’est
pas directement utilisable pour la reconstruction, puisque beaucoup de segments
ont la direction des lignes épipolaires. Ainsi, on ne reconstruit finalement que 138
segments 3-D.

Il n’est pas facile de visualiser les segments 3-D, ni les incertitudes qui leur
sont associées. Afin de donner une idée sur la variation de la profondeur de la
scene, nous avons considéré une caméra fictive se situant au "plafond” de la scene et
ayant un modele identique & celui de la caméra gauche, nous avons ensuite exprimé
toutes les mesures 3-D par rapport au repére associé & cette caméra et nous avons
effectué une projection perspective des segments 3-D sur le plan image de cette
caméra. La Figure 4.5-gauche présente le résultat de cette projection, ot pour mieux
comprendre, nous avons ajouté manuellement quelques informations sémantiques
concernant cette scene (en pointillées, deux bureaux et deux murs). Nous montrons
également la position de la caméra gauche (G) et la position du nouveau repere de
visualisation (R). Sur cette figure, les segments 5, 11 et 19 proviennent en fait de
I’appariement de segments images correspondant a des reflets. La Figure 4.5-droite
présente U'incertitude en profondeur associée & trois segments de la scéne (les plus
éloignés par rapport & la caméra gauche). Cette incertitude est de I'ordre de 50 cm
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RECONSTRUCTION DES SEGMENTS 3-D | Bureau 1 Bureau 2
No. segments 3-D reconstruits 138 112
variation en x de la scene (cm) -240.9 / 133.6 | -245.6 / 150.8 |
variation de l'incertitude en x (cm) 0.15 / 0.91 0.18 / 0.98
variation en y de la scéne (cm) -225 / 96.7 | -140.7 / 93.6
variation de l'incertitude en y (cm) 0.13 / 0.88 0.13 / 0.76
variation en z de la scéne (cm) 143.2 / 887.2 | 207.6 / 856.7
variation de l'incertitude en z (cm) 1.9/ 66.9 1.61 / 50

Table 4.1: Résulats de la reconstruction des segments 3-D pour les scénes de Bu-
reau 1 et de Bureau 2.

environ sur 7 métres de profondeur.

Pour cette scéne, la variation de I'incertitude en z-associée aux extrémités des
segments 3-D en fonction de la variation de la profondeur de ces extrémités est
montrée sur la Figure 4.6 : incertitude en z s’accroit trés rapidement quand la
profondeur augmente. Quant a la variation de 'incertitude en fonction des variations
en X et en y, elle est trés faible (entre 0.15 et 0.91 cm pour les variations en x et
entre 0.13 et 0.88 cm pour les variations en y).

- Dans le deuxieme exemple (Bureau 2), 141 :segments 3-D ont été reconstruits = -

A partir de 197 segments de I'image gauche appariés avec 199 segments de I'image
droite. Les zones de correspondance maximum des segments homologues sont il-
lustrées sur la Figure 4.7. (Comparez ces zones de correspondance maximum avec
I’ensemble de segments appariés et montrés sur la Figure 3.33, page 108).

La Figure 4.8-gauche montre une vue aérienne de la scéne observée par une
caméra fictive considérée étre située au ”plafond” de la scene. Sur cette figure
on constate que la plupart des segments 3-D appartiennent aux armoires et aux
murs du fond de la scene. (Les segments 0, 1, 5, 8 et 9 qui créent des confusions
appartiennent en fait au plafond de la sceéne). On s’apergoit également d’une erreur
de mise en correspondance (segment 19). La Figure 4.8-droite présente I'incertitude
en profondeur associée aux extrémités de trois segments de la scene.

Enfin, la Figure 4.9 présente la variation de I'incertitude en profondeur associée -
aux extrémités des segments 3-D en fonction de la variation de la profondeur de
ces extrémités. Sur cette figure il y a un gros nuage de points dont Vincertitude
en profondeur est & peu prés égale (il s’agit en réalité de segments appartenant
aux armoires et aux murs du fond de la scéne). On s’apercoit également qu’il y a
quelques segments ayant la méme profondeur que les segments précédents mais dont
I’incertitude en profondeur est beaucoup plus grande ; ceci est di au fait que les
segments images, dont ces segments 3-D sont construits, ont été localisés avec une
erreur beaucoup plus importante.

Le Tableau 4.1 résume tous les résultats présentés ci-dessus.
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Figure 4.5: A gauche : les segments 3-D pour les images de Bureau 1 vus par
une caméra fictive (R) considérée étre située au "plafond” de la scéne. A droite :
I'incertitude en profondeur associée & trois segments 3-D, les plus éloignés par rap-

port a la caméra gauche (G).
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Figure 4.6: L’incertitude en profondeur en fonction de la variation de la profondeur
pour les extrémités des segments 3-D (Bureau 1).
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Figure 4.8: A gauche : vue aérienne des segments 3-D pour les images de Bureau 2.
A droite : l'incertitude en profondeur associée a trois segments 3-D.
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Figure 4.9: L’incertitude en profondeur en fonction de la variation de la profondeur
pour les extrémités des segments 3-D (Bureau 2).

4.2 Reconstruction _des surfaces

Cette section est une présentation de quelques idées que nous avons quant i la
reconstruction de surfaces plutét qu’une description d’un systeéme complet de recon-
struction. Ces idées vont étre présentées en conjonction avec quelques exemples et
quelques résultats expérimentaux préliminaires illustrant la validité de la- méthode
envisagée.

Notre but est de pouvoir retrouver des éléments de surfaces de scéne qui con-
tiennent les segments 3-D que nous avons construits. Pour diminuer la complexité
du probleme, nous proposons de décrire la scéne en ’approximant en termes d’un
ensemble de facettes planes et afin d’arriver & une telle description, nous suggérons
de combiner & la fois I'information tridimensionnelle portée par les segments 3-D et
'information monoculaire contenue dans les deux images stéréo.

Par rapport aux systémes de reconstruction stéréo existants, nous proposons ici
d’exploiter en plus l'information provenant du groupement des caractéristiques de
'image gauche et/ou de I'image droite et d’intégrer cette information au processus
de reconstruction. La présence de structures proéminentes dans les images reflete
la géométrie et la topologie de la scéne traitée et I'utilisation ”intelligente” de ces .
structures (détectées de la maniere décrite au Chapitre 2) peut servir énormement
a la création et & la propagation de bonnes hypothéses concernant les surfaces de
scéne.

4.2.1 Le rdle du groupement 4 ’extraction de surfaces planes

Supposons que nous disposions d’un ensemble de segments formant une structure lo-
cale dans une image ; utilisant la liste des segments appariés dans les images gauche
et droite et la description monoculaire associée & I’autre image, nous pouvons rapi-
dement vérifier si cette structure a été mise en correspondance avec une structure
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similaire de 1’autre image. Si c’est le cas, faisons ’hypothese que 'ensemble de
segments composant les deux structures correspondantes appartient a une surface
plane de la scéne. Afin de trouver cette surface nous utilisons les segments 3-D
résultant de la reconstruction des segments composant les deux structures homo-
logues : les extrémités de ces segments forment un "nuage” de points dans I’espace ;
il est possible maintenant de trouver la surface plane qui passe au mieux (au sens
des moindres carrés) par cet ensemble de points 3-D grace a une technique de calcul
d’un plan par la méthode des composantes principales (voir [8], [68]). Afin de con-
firmer I’hypothése de surface plane, voici quelques critéres dont nous devons tenir
compte :

Contraintes d’acceptation d’une surface plane initiale
o L’erreur quadratique associée a ’extraction de ce plan doit étre petite ;

o les segments 3-D ne doivent pas couper le plan en question, c’est-a-dire ils
doivent étre paralleles au plan ;

o la distance des segments 3-D au plan doit étre petite ;

e le plan trouvé doit couper la région d’incertitude (ellipsoide) associée -aux
extrémités des segments 3-D. o -

Si un parmi ces quatre critéres.n’est pas satisfait, alors hypothese de surface
plane est rejetée. Par contre, si tous les critéres sont satisfaits, on infére qu'une
surface plane a été détectée. Ce plan est représenté par son vecteur normal et par
sa distance & l’origine (le centre optique de la caméra gauche). Lors de la détection
d’un plan, les segments 3-D qui ont donné "naissance” a ce plan sont projetés sur
le plan et leur position 3-D est ainsi améliorée et mise a jour.

Etudions par la suite comment il est possible de propager I’hypothese de départ
afin d’inclure d’autres segments 3-D au plan déja formé. Voici deux remarques
importantes quant a la demarche a suivre :

e les segments 3-D candidats 4 étre inclus dans ce plan ont une grande probabilité
d’étre spatialement proches de ceux déja inclus.

o deux segments spatialement proches restent voisins lorsqu’ils se projettent dans
une image.

Utilisant donc la description monoculaire de I'image gauche et/ou de I'image droite,
nous pouvons nous munir d’une liste de segments images voisins des projections
images des segments 3-D qui appartiennent déja a ce plan. Cette liste des segments
voisins peut se scinder & 'aide de la liste des segments appariés et de la liste des
segments reconstruits en trois nouvelles listes :

1. une liste composée de segments qui ont été appariés et ensuite reconstruits
dans P’espace ;
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2. une liste composée de segments appariés mais non reconstruits & cause de
limitations inhérentes a la géométrie du capteur (segments paralléles aux lignes
épipolaires) ; :

3. une liste composée de segments non appariés.

Ne tenant pas compte de la troisieme liste, voici comment on peut envisager
d’inclure éventuellement au plan déja extrait les segments appartenant aux deux
premiéres listes.

En ce qui concerne la premiere liste, cette liste peut rapidement se traduire en
une liste de segments 3-D représentant les candidats & &tre inclus directement dans le
plan. Pour chaque segment 3-D appartenant & cette liste, la technique suivante peut
étre utilisée pour rajouter (éventuellement) incrementallement un nouveau segment
dans le plan :

Contraintes d’ajout d’un segment dans un plan
o le segment 3-D doit étre presque paralléle au plan ;
o la distance des deux extrémités du segment au plan doit étre petite ;

e le plan doit couper la région d’incertitude associée a chaque extrémité du
segment.

Lorsquun segment satisfait:toutes ces contraintes, alors:il est rajouté au. plan et
d’une part on met a jour ses parametres en le projetant sur ce plan et d’autre part
on remet a jour les parametres du plan lui méme.

Quant aux segments appartenant & la deuxiéme liste, une technique de pré-
diction/vérification peut étre utilisée pour leur reconstruction. Décrivons la suc-
cinctement : soit ¢ un segment de 'image gauche appartenant & cette liste et soit
(¢) le plan d’interprétation qui lui est associé. La direction de (¢) est donnée par
son vecteur normal 7 :

P1 X p2
1|2

ol py = (21,%1,1) et py = (22, y2,1) sont les coordonnées des deux extrémités du
segment g dans le repére associé & la caméra gauche (rappel : la distance focale
f = 1). Soit (7) le plan de l'espace extrait grice a quelques segments images
reconstruits et se trouvant dans la méme structure locale que g. On peut maintenant
supposer avec une grande probabilité que g est I'image d’un segment S de ’espace
qui appartient aussi au plan (7). S est déterminé par 'intersection du plan () et du
plan d’interprétation (¢) associé & g. (Cf. Figure 4.10). On peut utiliser maintenant
image droite pour vérifier si cette hypothése est correcte ou non. Soit d le segment
de l'image droite homologue au segment g. S est projeté dans I'image droite et si
cette projection et le segment d se chevauchent suffisamment, alors I’hypothése est
validée, sinon elle est rejetée.

Notons que par cette technique, on pourrait aussi envisager de reconstruire de
segments ou plus généralement des structures visibles dans une image mais absentes

=

(4.25)
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Figure 4.10: La reconstruction d’un segment ¢ de I'image gauche sous I’hypothese
que le segment S de ’espace, dont g est Iimage, appartient & un plan connu (7). S
est déterminé par l'intersection du plan d’interprétation (q) associé a g et du plan

().

de l'autre, sous I’hypothése qu’elles proviennent de structures 3-D appartenant 3
une surface de scéne déja extraite.

Nous avons donc présenté une méthode qui fait passer une surface plane par un
ensemble initial de segments, et qui rajoute ensuite de maniere itérative d’autres
segments dans ce plan. Deux problémes considérables se posent :

1. comment initialiser le processus d’extraction d’une surface plane, c’est-a-dire
quel est ’ensemble de segments qu’il faut utiliser pour trouver un plan initial

fiable ?

2. dans le cas ol le plan qu’on a supposé exister ne satisfait pas les quatre con-
traintes d’acceptation d’une surface plane initiale, comment faut-il partitionner
I'ensemble de points 3-D (segments 3-D) ayant fourni ce faux plan pour que
des plans corrects soient extraits ?

Tandis qu’au deuxiéme probléme nous ne pouvons proposer aucune solution ef-
ficace, le premier peut étre résoudre de maniere assez élégante. En effet, voici deux
cas précis de formation d’un plan dans I’espace :

e par deux droites sécantes ;
o par deux droites paralleles.

Ces deux conditions se traduisent dans les images par :
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o deux droites concourantes de ’espace, se rencontrent aussi dans les images ;

e deux droites paralleles de I’espace sont presque paralléles dans les images (&
condition d’une perspective relativement faible).

En fait, nous voulons faire un choix judicieux d’un ensemble initial de segments
susceptibles d’appartenir au méme plan. Précédemment, nous avons supposé que
cet ensemble est fourni par les deux descriptions monoculaires associées aux deux
images stéréo ; en effet, suite aux deux remarques ci-dessus, voici quelques structures
locales des images que 1'on pourrait utiliser pour cette phase d’initialisation :

e des jonctions images & deux segments, c’est-a-dire commencer avec un an-
gle de I'image gauche et son homologue de I'image droite. Deux conditions
supplémentaires sont nécessaires dans ce cas : premiérement, ces angles doivent
étre formés par des segments suffisamment longs pour qu’ils ne soient pas dus
au bruit ; deuxi¢mement, ces angles ne doivent pas provenir d’une détection
de JOI’lCthl’lS en T, puisque ce genre de jonctions indique des endroits o il y a
tres probablement une occlusion d’une surface par une autre.

® comimencer avec une paire de segments presque paralleles, suffisamment longs
et délimitant des régions homologues dans les deux images.

Les Figures 4.11-a,-b illustrent respectivement ces deux cas de formation d’une sur- ...

face plane.

Ici, nous nous sommes alors servis de structures images relativement simples
pour initialiser le processus d’extraction de surfaces planes. De structures plus
riches que les précédentes comme par exemple de parallélogrammes ou d’autres
polygones fermés pourraient s’avérer extrémement utiles 3 la reconstruction : la
présence de telles structures dans les deux images stéréo due i une configuration
particuliere de prise de vue est trés peu probable ; aussi quand ces structures sont
explicitement détectées, elles pourraient engendrer une hypothése initiale trés fiable
quant a'existence d’une surface plane de la scéne. De plus, lorsqu’il y a des segments
non appariés mais appartenant a ces structures, alors il est presque certain que ces
segments sont coplanaires avec le reste de la structure et par conséquent peuvent
étre reconstruits de la maniére illustrée sur la Figure 4.10.

4.2.2 Caractérisation d’une surface plane

Etudions maintenant comment il est possible de caractériser une surface plane qui
a été extraite de la maniére décrite ci-dessus.
Une surface plane est représentée par :

® ses parametres géométriques intrinséques (son vecteur normal et sa distance 3
Vorigine) ;

o Iensemble de segments 3-D lui appartenant.
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Figure 4.11: Extraction de surfaces planes de scéne utilisant 'information du groupe-

- ment: (a) le plan (7) de Pespace provient de la reconstruction de deux angles images

“homologues. (b) le plan (r) est construit & partir de deux régions images homologues
(& partir de deux segments presque paralltles délimitant ces régions.)
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Comme nous ’avons déjd mentionné, tous les segments 3-D ayant été trouvés
appartenir a une surface plane sont ensuite projetés sur cette surface. L’enveloppe
convexe des extrémités des segments ainsi projetés représente en premiere approche
la frontiére physique de la surface (plus précisément, cette frontiere est déterminée
par ’ensemble de segments faisant partie de I’enveloppe convexe).

En théorie, si la surface plane détectée est une surface opaque correspondant a
une surface réelle de la scéne, aucune partie de la scéne cachée par cette surface ne
doit étre visible dans les images stéréo. Voici comment il est possible d’effectuer
rapidement ce test de visibilité : la projection de I’enveloppe convexe de la surface
sur les deux images stéréo représente grossierement dans chaque image la zone oc-
cupée par cette surface. Si & l'intérieur de cette zone il existe un segment dont le
correspondant 3-D se trouve derriére la surface (par rapport a l'origine), alors trois
hypotheses sont possibles : la surface ne correspond a aucune surface réelle de la
scéne, la surface est transparente ou bien le segment se trouvant derriére cette surface
provient d’un appariement erroné. En rejetant ’hypothese de surface transparente
et si un nombre suffisant de segments images enfreint I’hypothese de 'opacité de la
surface, alors cette surface ne correspond a aucune surface réelle de la scene et elle
devrait étre rejetée.

Malheureusement, dans la pratique la validation d’une surface plane détectée
s’avere beaucoup moins évidente. Méme en négligeant le fait qu’une surface réelle
peut avoir de trous. & son intérieur; certaines des mesures 3-D, résultant de‘la recon--
struction des segments images appariés, sont trop bruitées pour les confier et rejeter
une surface détectée, lorsque ces mesures enfreignent ’hypothese de 'opacité de la
surface. '

4.2.3 Résultats expérimentaux

N’ayant pas complétement achevé la reconstruction de surfaces, nous allons présenter
quelques résultats expérimentaux préliminaires qui semblent étre assez encoura-
geants.

Compte tenu de la grosse incertitude que posseédent certaines mesures 3-D, (par
exemple pour les images de Bureau 2, (Figure 3.31, page 107), cette incertitude est de
P’ordre de 30 & 50 cm pour de mesures se trouvant entre 5 et 8 métres de I'origine !), il
nous parait peu réaliste d’essayer de retrouver les surfaces de la scéne & partir de ces |
mesures. A la place, nous proposons d’éliminer toutes les mesures dont 'incertitude
en position est supérieure & un seuil et de ne reconstruire finalement qu’un
modele partiel mais assez précis de la scéne traitée. Ce modele correspond
en réalité aux objets et surfaces de scéne qui sont les plus proches de l'origine.

De toutes les paires d’images stéréo que nous avons traitées, les images de Bu-
reau 2 sont en fait le mieux calibrées. Par conséquent, nous allons utiliser unique-
ment cette paire d’images pour illustrer nos expérimentations.

La Figure 4.12 montre la zone de la scéne qu’on peut reconstruire relativement
avec confiance. Il y a 68 segments 3-D dont l’incertitude en profondeur est inférieure
3 15 cm. Le champ de profondeur de ces segments varie entre 2 et 6 metres. Notons
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Figure 4.12: Bureau 2 : les segments 3-D utiles pour la reconstruction de surfaces.

que tous les segments se trouvant aux fenétres et une grande partie de segments
appartenant aux armoires et au mur du fond de la scéne ont été éliminés car leur
incertitude était largement supérieure au seuil de 15 cm.

Ces 68 segments 3-D ainsi que les deux descriptions monoculaires des deux images
constituent maintenant I'entrée au processus de reconstruction de surfaces planes.
La Figure 4.13 présente trois surfaces planes que ’on a pu reconstruire pour cette
scéne ; il s’agit en fait de trois plans qui contiennent le plus grand nombre de
segments 3-D.

Le premier plan (correspondant au bureau de la sceéne) contient 12 segments
3-D et il a été extrait en commengant par les segments paralleles 89 et 90. Les
segments 3-D 86, 88, 112 et 113 proviennent en fait de segments images qu’on a pu
reconstruire dans ’espace. Ces quatre segments ont été inclus dans ce plan car ils ont
satisfait les trois contraintes d’ajout d’un segment 3-D dans un plan. Quant aux six
autres segments (153 a 158), ils ont été reconstruits dans ce plan en utilisant le plan
d’interprétation associé a leurs segments homologues d’une image et I’hypothese de
leur appartenance a ce plan a été ensuite vérifiée dans ’autre image.

Le deuxiéme plan correspond & une armoire de la scéne et il a été initiallement
détecté en utilisant les segments paralléles 30 et 46. Il contient 12 autres segments
dont 10 (les segments 22, 24, 37, 81, 116, 117, 118, 119, 123 et 124) proviennent de
segments images reconstruits dans ’espace et les deux autres (les segments 141 et
142) proviennent de segments images non reconstruits directement ; ces segments
donc ont été supposés et vérifiés appartenir a ce plan.

Quant au troisieéme plan, il correspond au plafond de la scéne et il contient 13
segments 3-D dont seulement trois (les segments 0, 1 et 9) proviennent de segments
images directement reconstruits dans ’espace.
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Figure 4.13: Trois plans détectés pour la scéne de Bureau 2.

Le Tableau 4.2 récapitule tous les résultats présentés ci-dessus.

BUREAU 2 plan 1 plan 2 plan 3
SURFACES PLANES (bureau) (armoire) (plafond)
équation du plan 0.11x + 0.99y + | 0.21x- 0.03y + | 0.05x + 0.99y +
+ 0.0z = 35.48 | + 0.98z = 606.8 | + 0.05z = -102.2 |
No. segments 3-D 12 14 13
segments utilisés
pour la détection initiale 89, 90 30, 46 0,1
89, 90, 86, 30, 46, 22, 94, 0, 1,9, 143,

segments 88,112,113, | 37,81, 116, 117 | 144, 145, 146,
appartenant au plan 153, 154, 155, 118, 119, 123, 147, 148, 149,

156, 157, 158 | 124, 141, 142 150, 151, 152

Table 4.2: Résultats d’extraction de trois surfaces planes pour la scéne de Bureau 2.




Chapitre 5

Conclusions générales

Dans cette theése, nous avons présenté un systéme de vision stéréoscopique. Ce
systeme est constitué de trois grandes parties :

o le processus de groupement des caractéristiques images (extraction de struc-
tures locales 2-D) ;

e le processus de mise en correspondance des deux images (appariement de struc-
tures similaires entre les deux images) ;

e le processus de reconstruction des surfaces de la scéne (reconstruction de struc-
tures appariées).

Le processus de groupement consistait & extraire des caractéristiques images
(segments de droite) et & grouper ces caractéristiques en structures locales 2-D com-
posées de segments colinéaires, de segments connexes et de segments appartenant
a une méme région image. Sur la base de ces groupements, nous avons ensuite
décrit chaque image séparément en termes d’un graphe relationnel représentant les
caractéristiques images et leurs relations structurelles.

Nous avons ainsi abouti & deux descriptions monoculaires représentant la paire
stéréo initiale. La mise en correspondance a été réalisée en recherchant les structures
similaires 2-D entre les deux images, ce qui est équivalent & trouver un isomorphisme
partiel entre les deux descriptions monoculaires des images. Pour ceci, nous avons
construit un graphe (I’espace d’interprétation) et nous avons recherché les cliques
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maximales les mieux adaptées pour représenter la correspondance entre les deux
images. ,

Quant au processus de reconstruction des surfaces, aprés avoir reconstruit dans
’espace les structures appariées, nous avons fait ’hypothese que ces structures fai-
saient partie d’éléments de surfaces planes de la scéne et nous avons essayé de
rajouter ensuite de maniére itérative d’autres caractéristiques images appariées. De
cette facon il résulte une restitution partielle de la structure tridimensionnelle de la
scene.

Notre systéme stéréo est essentiellement basé sur la notion de groupement des
caractéristiques. Les approches précédentes se sont concentrées a des caractéristiques
plutdt individuelles et n’exploraient pas ou sous-utilisaient les contraintes disponibles
avec les relations entre ces caractéristiques. Elles étaient donc obligées d’utiliser:
d’heuristiques et d’hypotheses du genre continuité du monde afin de mettre en cor-
respondance ces caractéristiques et de retrouver les surfaces de scéne qui les con-
tiennent. Grace au groupement, la méthode de mise en correspondance que nous
avons utilisée s’est affranchie de ’hypothése de continuité du monde qui en réalité
est fréquemment violée, surtout lorsque l'on traite de scénes d’intérieur. Qui plus
est, le groupement a permis ’émission de bonnes hypothéses concernant les sur-
faces auxquelles appartiennent les mesures de profondeur obtenues ; finalement, le
groupement a égalément permis la reconstruction des caractéristiques images.ayant -
la direction des lignes épipolaires qui autrement seraient éliminées. - = :

Cependant, nous n’avons exploré ici qu’une voie élémentaire de groupement. et -
nous avons constaté que malgré son caractére "fruste”, son role est trés important
tant pour la mise en correspondance que pour la récupération des surfaces de la scene.
En améliorant donc le processus de groupement et en détectant et en privilégiant
des structures locales 2-D encore plus riches et complexes que celles que nous avons
utilisées, il serait possible d’accroitre considérablement les performances globales de
notre systeme.

Quant a la mise en correspondance, nous avons déja mentionné que parmi les
problémes importants A traiter et & régler est celui du découpage des images en
fenétres pour appliquer le processus de mise en correspondance locale et également
le probleme de la sélection parmi les cliques maximales trouvées de celle qui est la
plus significative.

Enfin, concernant les améliorations & apporter au processus de reconstruction des
surfaces, nous avons vu que ce processus est fortement pénalisé par le fait que I'on
n’obtient qu’une carte creuse et assez bruitée de la profondeur ; par conséquent, on
ne peut reconstruire avec confiance que des zones relativement petites de la scene.
Afin d’améliorer donc les performances de ce processus, il faut augmenter la densité
des données 3-D et diminuer les incertitudes qui leurs sont associées. Compte tenu du
fait que notre systéme met en correspondance et reconstruit des segments de droite
fournissant ainsi une carte creuse de la profondeur, on devrait le combiner avec
d’autres systémes complémentaires utilisant des caractéristiques images différentes,
telles que la texture, la couleur et/ou 'ombrage. Quant a la précision des données
tridimensionnelles résultant de la triangulation des caractéristiques appariées, elle
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peut &tre améliorée en combinant les données steréo avec des mesures provenant
d’autres capteurs et/ou d’autres vues stéréo [4].

Comme nous ’avons déja souligné, une description monoculaire riche des ima-
ges pourrait justement aider a éviter le besoin d’une carte dense et précise de la
profondeur. Dans ce contexte, notre systéme pourrait &re vu comme un systéme
complémentaire avec celui développé par Quan, Mohr et Thirion [72], qui recherche
dans les images monoculaires des propriétés invariantes par projection perspective
et qui les met ensuite en correspondance dans une séquence de vues stéréo créant
ainsi de maniére incrémentale un modele géométrique de la scéne.

Une derniére extension envisageable de notre systéme serait sa parallélisation
a I'aide de processeurs spécialisés. Une étude récente [40] a montré qu’il y a des
parties importantes de ce systéme qui pourraient étre entierement implantées en
paralléle ; ce parallélisme pourrait intervenir tant & un niveau numérique (extraction
des contours, chainage, extraction des segments de droite, recherche des candidats
potentiels des segments de droite, etc.) qu’a un niveau symbolique (parallélisation de
génération des descriptions monoculaires, de génération et d’exploration du graphe
de correspondance, etc.).

En conclusion, nous avons développé un systéme stéréo capable & reconstuire des
caractéristiques individuelles 3-D, mais aussi des primitives surfaciques de scéne. Ce
systeme pourrait constituer I’entrée d’un systéme de vision de plus haut niveau en
lui fournissant certaines des informations nécessaires afin d’effectuer de tiches com-
plexes, telles que la reconnaissance de formes complexes, I'inspection ou le contréle
dimensionnel de piéces industielles ou bien le guidage pour la navigation d’un robot
mobile qui se déplace dans un environnement quelconque.






Annexe A

Modélisation du capteur stéréo

Tous les systemes de calibrage d’une caméra fournissent une matrice de transforma-
tion perspective permettant le passage des coordonnées 3-D aux pixels (modélisation
des parametres internes d’une caméra). Pour la stéréo, il faut connaitre en plus la
position relative entre les deux caméras. Pour ceci, les systémes de calibrage stéréo
fournissent en fait la matrice de calibrage de chaque caméra par rapport & un repere
absolu lié au systéme des caméras ; cette matrice permet le passage d’un point de
I’espace, dont les coordonnées sont exprimées par rapport au repere absolu, directe-
ment aux pixels des caméras.

Soit le systeme stéréo de la Figure A.1, ot M est le repére absolu, G est le repere
lié & la caméra gauche (situé a son centre optique), L le repére lié au plan image
gauche, D le repere lié & la caméra droite (situé  son centre optique) et R le repere
lie au plan image droit. Notons Ay; la matrice permettant le passage du systeme de
coordonnées lié & I au systéme de coordonnées lié & J (ex. Apq est la matrice de
passage de M & ). Les matrices Ay, et Ayp sont les deux matrices de calibrage
fournies par un systéme de calibrage stéréo. Pour notre cas, ce systéme est celui de
G. Toscani [31]. Apr et Ayr ont la forme de la matrice suivante :

AyT1x + UoT 3z aurly + uOTSy Ay Tz + UQT 32 auta: + UOtz
A= ayTop + VT3 QyToy + Vorsy  ayT2, + Vo3, ayty + vot, (A.26)
T3z T3y T3; 1
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Avp

Figure A.1: Les matrices de passage pour le calibrage d’un systéme stéréo.

ol ay, a,, Ug, Vo, sont les quatre parameétres internes d’une caméra et

iz Ty Tiz
rol = | Top Ty T2,

T3z T3y T3z

et = (tz,1,,t,)T sont respectivement la rotation et la translation qu’il faut faire
subir au systéme de coordonnées lié & G ou & D pour arriver au systeme de coor-
données 1ié & M.

A partir d’une telle matrice il est possible de retrouver exactement les valeurs des
quatre parameétres internes et de rot et ¢ (voir [52], pages 29-33). Ainsi, les matrices
Ama, AcrL, AmMp et Apr peuvent étre retrouvées. Connaissant ces matrices, la
matrice Agp de I’équation (3.3) est obtenue par :

Agp = Amp X Ajjg = Amp X Agur

Par exemple pour les images de Bureau 1 (Fig. 3.24, page 103), les deux matrices
de calibrage sont les suivantes :
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20.88 0.15 6.43 —-109.3- 18.76 0.22 7.61 —498.85

Angp = 0.53 20.05 6.90 -368.37 Ayp = —0.18 18.36 6.69 —307.05
0.0 0.0 0.03 1.0 0.0 0.0 0.03 1.0
0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 1.0

A partir de ces deux matrices, on trouve que la matrice Agp est :

0.99 0.0 0.09 -24.97
Agp = 0.0 1.0 0.0 0.30
—0.09 0.0 0.99 0.78
0.0 0.0 0.0 1.0

d’olt on infere que ¢ = 5.5°% b, = —24.97 cm, b, = 0.3 ~ 0 et b, = 0.78 cm.
(Rappelons que ¢ et by, b,, b, sont respectivement ’angle de rotation et le vecteur
de translation qu’il faut faire subir au systéme de coordonnées associé & D pour
obtenir G).

Nous allons maintenant essayer d’exprimer tous les parameétres du capteur stéréo
par rapport au repere associé a la caméra gauche. Afin de faciliter les notations,
dans ce qui suit nous notons avec un prime les coordonnées des points lorsqu’elles
sont exprimées par rapport & D et sans prime lorsqu’elles sont exprimées par rapport
a G. La matrice Agp est donnée par I’équation (3.3) ; la matrice Apg est donc la
suivante :

cos¢p 0 —sing —b,cosd+ b,sing

I R 0
Apc = Agp = sing 0 cos¢ —b,sind—b,cosd (A.27)
0 0 0 1

Les coordonnées du centre optique D de la caméra droite exprimées dans le repére
G sont :

X4 Xp

Yy | Yp

Z | =4 | 4 (A.28)
1 1

Mais (Xp, Y}, Zp) sont les coordonnées de D par rapport au repére associé & D.
Par conséquent (Xp,Yp, Zp) = (0,0,0). De I’équation (A.28) on obtient alors :

Xp 0
Y, _ 0
Zi = Az} 0 (A.29)
1 1
d’ott on trouve que :
Xp ~b, cos ¢ + b, sin ¢ U
Yo | = 0 =1 0 (A.30)

Zp —b,sin¢g — b, cos ¢ w
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Soit P = (Xp, Yp, Zp) un point de I’espace. L’équation du plan épipolaire PGD
est la suivante :

(—WYP):II + (WXP - UZp)y -+ (UYP)Z =0

L’équation de la base stéréo GD est :

T oz
U~ w
L’équation du plan image gauche est :
z=f

Trouvons les coordonnées de 1’épipole gauche e = (X, Y;, Z.) ; e est 'intersection

de la base et du plan image gauche. Ses coordonnées sont alors :
U
€= (Xev Y:z, Ze) = (Wa 07 1)

11 est facile & démontrer maintenant que, pour n’importe quel point p’ de 'image
droite, la ligne épipolaire gauche qui lui est associée passe par I’épipole gauche
e = (U/W,0,1) . Effectivement, considérons 1’équation (3.10). En la combinant
avec I’équation (A.30), on obtient : :

yWaz + (b’ —b)y—Uy =0

d’ot1, en remplacant (z,y) par les coordonnées images de e (qui sont (U/W,0)), on
aboutit a : '

U
y'W-u—/, + (b’ = b,)0 —Uy' =0=0.=0 c.q.d.



Annexe B

L’algorithme des cliques
maximales

L’algorithme que nous décrivons énumere toutes les cliques maximales (i.e. de sous-
graphes complets) d’un graphe. Une description plus détaillée de cet algorithme se
trouve dans [16]. ‘

L’algorithme est une procédure récursive de trois parametres : C, P et PuS.
L’ensemble C représente une clique qu’il faut étendre en une clique maximale.
L’ensemble P contient tous les candidats pour étendre la clique C, c’est-a-dire que
tout élément de P est directement connecté avec tous les noeuds de C. Les éléments
de P peuvent ne pas étre connectés entre eux mais tous sont directement connectés
avec tous les noeuds de C. L’ensemble PuS est une union de P et de ’ensemble
contenant tous les "suspects” qui pourraient étre utilisés pour étendre C mais qui
arbitrairement ont été exclus. L’algorithme est le suivant :

RECURSIVE PROCEDURE
maxCliques (set C, P, PuS)
BEGIN ”maxCliques”
setElements X, Y
X_chooseOneElementFrom (PuS);
For Each Y IN intersect (P, complement (neighbors (X))) DO
BEGIN ”chooseElement”
P_deleteElementFromSet (Y, P);
IF emptySet (intersect (PuS, neighbors (Y))) THEN
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List-C-as-Maximal-Clique
ELSE  maxCliques (addElementToSet (Y, C),
intersect (P, neighbors (Y)),
intersect (PuS, neighbors (Y)));
END ”chooseElement”
END ”maxCliques”

Les procédures qui sont désignées par des noms longs réalisent les opérations
standards sur les ensembles : intersection, union, choix d’un élément, suppréssion
d’un élément, ajout d’un élément, etc. La procédure neighbors () retourne 'ensemble
de noeuds qui sont directement connectés au noeud représenté par ’argument de
cette procédure. Afin d’énumérer toutes les cliques maximales d’un graphe, appel
suivant doit étre effectué : maxCliques (emptySet, setOfAllNodes, setOfAllNodes).



Annexe C

Le filtre de Kalman étendu
appliqué a notre systéme

C.1 Présentation du filtre de Kalman étendu

Nous introduisons briévement le formalisme du filtre de Kalman étendu. Une des-
cription détailée se trouve dans [2], [4] et [52].

Soit & € R? un vecteur inconnu que I’on désire estimer. Ce vecteur est lié & des
mesures m; € R" par un ensemble d’équations (non nécessairement linéaires) de la
forme :

f(mi,a) =0 (C.31)
f() est une application de ®” dans R™. On ne mesure pas, en fait, les vecteurs m;
mais une estimation bruitée de ceux ci :

;i = m; + v;

ol v; est une erreur aléatoire. Nous supposons que v; est un bruit blanc, c’est-a-dire
que v; est une variable aléatoire centrée de covariance connue :

E [v,'] =0
Elv; T] =A; 20
E [’U, ] =0 Vai#jg
Le filtre de Kalman étendu s’applique en principe & des équations linéaires.
Lorsque les équations (C.31) ne sont pas linéaires, on les linéarise en appliquant

145



| o m——
w

146 Annexe C. Le filtre de Kalman étendu appliqué & notre systéme

le développement de Taylor au premier ordre autour d’une estimée &;_; du vecteur
inconnu « : )

&,‘_1 = o+ w;

ou w; est une erreur aléatoire pour laquelle on fait les mémes hypothéses que pour

v;, & savoir Efw;] = 0 et Elw;w!] = S;_;, ol S;_; est une matrice définie positive
donnée. Linéarisant I’équation (C.31) autour de (7, &;1), on obtient :
f(m,-, a) =0~ f(m,-, a;_l) + #(m, - m;) + 5£—(a - a;_l) (C.32)

Les dérivées partielles 9f /Om et 0f/Jc sont estimées au point (7h;, &;i_1). L’équa-
tion (C.32) se réécrit :

¢ = Mia +vy; (C.33)
avec
. a af ,
G = —f(hy, &)+ a_{;a’i—l
of
M, = e
of .
u; = BTn-(mz - mz)
Les statistiques du second ordre sur u; sont obtenues facilement de celles sur v;
ot prom o OF, O
W pud) = gL agl

L’équation (C.33) est maintenant une équation de mesure linéaire ot ¢; est la
nouvelle mesure. Les équations du filtre de Kalman qui permettent d’obtenir une
nouvelle estimation (&, S;) de o & partir de (&;_1, Si—1) sont les suivantes :

& = &g+ k(g — Mié_y)
ki = SiaaMI(W; 4+ M;Si_yMP)™!
Si = (I—kM)Siy

L’etimée &;_; est donc corrigée & I’étape ¢ d’un terme proportionnel & erreur
courante ¢; — M;d&;_y (appelée innovation). Le facteur de proportionnalité k; est '
appelé gain de Kalman.

C.2 Application du filtre de Kalman i notre systéme

Etudions maintenant comment ce formalisme s’applique & notre systéme. Nous
disposons de deux mesures, une dans l'image gauche p(z,y) et une autre dans
I'image droite p(z’,y’), les points p, p’ étant appariés. Le vecteur inconnu « est
les coordonnées 3-D du point de ’espace P résultant de la triangulation de p et p'.
a= (XY Z)T (exprimé dans le repére lié & la caméra gauche). Trouvons I’équation
f(m, a) reliant les mesures avec le vecteur inconnu.
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e lére mesure : le point p(z,y).
my = (¢ y)T. Les équations (3.5) fournissent la fonction f (m,a) :

Za:—X)

f(mi,0) =0 = ( Zy—Y (C.34)

De I’équation (C.34) on obtient les dérivées partielles :

of -1 0 =z
55:( 0 1 y) (C.35)

af Z 0
e 2eme mesure : le point p/(2’, y’).

my = (2’ y')T. 1l faut relier les coordonnées de p’ avec le vecteur inconnu .
Pour ceci, utilisant les équations (3.6) et remplagant X', Y’ et Z’ par leurs
valeurs données par (3.4) nous obtenons que :

, Xcos¢+ Zsing+ b,
T TXsing+ Zcos b+ b,
, Y

- —Xsing+ Zcosp+b,

y

La fonction f(m,a) est donc :

_n_ [ (=Xsing+ Zcos¢d+b,)a’ — (X cosd+ Zsin¢) — b,
f(maz,0) = 0= ( (—=Xsing+Zcosp+b,)y —Y
: (C.37)
et les dérivées partielles sont :
Of [ —a'sing—cos¢ 0 x'cosd—sing
da ( —y'sing =1 y' cos ¢ (C.38)
Of [ —Xsing+ Zcosg+b, 0 (C.39)
Om 0 —Xsing+ Zcosg + b, '

Voici maintenant les étapes de mise en oeuvre du filtre de Kalman :

1. Nous supposons que les points p et p’ sont détectés avec une erreur d’un pixel.
La matrice A; est donc :
10

2. nous commengons par une estimée & du vecteur a ; & est donnée par la
triangulation des points p et p'.
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148
3. Nous associons a & une matrice de covariance initiale Sy trés grande (par ex.
2 metres dans chaque direction) :
4 00
So=10 4 0
0 0 4
4. Par la premiére mesure m; = p :
calcul des 0f/0a et 3f[Om, autour de (my, &) par les équations (C.35) et
(C.36), respectivement.
calcul des q1, My, Wi, ky, &4, S;.
5. Par la deuxiéme mesure m, = p' :

calcul des 8f/0c et 8f [dm, autour de (m2, &) & laide des équations (C.38)
et (C.39), respectivement.
calcul des qo, My, Wy, kg, &3, S,.

Ainsi nous trouvons une estimation sur la position du point P dans I’espace (&q)
et une matrice de covariance (S;) représentant ’incertitude que nous avons sur la
position de P.
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Résumé

Nous décrivons un systeme de Vision Stéréoscopique. Le but d’un tel systéme est de
mettre en correspondance deux images d’une méme scéne acquises de deux points
de vue différents et de reconstituer ensuite la structure tridimensionnelle (3D) de la
sceéne. Notre approche se résume ainsi :

Des segments de droite sont extraits de I’image de gauche et de I'image de droite.
Ces segments sont groupés convenablement afin de former des structures locales
2D. Sur la base de ces groupements, nous décrivons chaque image par un graphe
relationnel (que nous appelons description monoculaire) ol les noeuds représentent
les segments avec leurs propriétés géométriques et les arcs représentent des relations
structurelles entre les segments.

Nous aboutissons ainsi & deux descriptions monoculaires représentant la paire
stéréo initiale. La mise en correspondance est obtenue en trouvant des structures
similaires entre les deux descriptions, ce qui est équivalent & la recherche d’un isomor-
phisme. Dans ce but, utilisant des contraintes dictées par la géométrie du capteur
stéréo, il est possible d’établir, pour un segment d’une image, une liste de candidats
potentiels associés dans I’autre image. Ces appariements potentiels sont représentés
par des noeuds dans un graphe (que nous appelons graphe de correspondance). Les
arétes de ce graphe représentent des similarités photométriques, géométriques et
topologiques locales entre les deux images. Des correspondances entre les deux im-
ages sont équivalentes & des ensembles de noeuds mutuellement compatibles. Ces
ensembles sont fournis par les cliques maximales de ce graphe. La meilleure clique
maximale, choisie selon une procédure d’évaluation, est considérée comme étant la
meilleure correspondance disponible.

Enfin, nous procédons & la reconstruction de surfaces 3D de la scéne. Apres
avoir déterminé la position 3D des segments appariés, nous nous servons de deux
descriptions monoculaires afin de reconstruire d’éléments de surfaces planes de la
scene qui contiennent les segments 3D.

Mots clés :

Stéréovision — Groupement d’indices
Description monoculaire - Stéréocorrespondance
Recherche dans un graphe — Cliques maximales
Perception 3D.
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