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Chapitre 1

" Introduction

“I had stopped at a florist on my way to his apartment and bought
myself an extravagant red rose for my buttonhole. Now I removed this
and handed it to him. He took it like a botanist or morphologist given a
specimen, not like a person given a flower.

‘About six inches in length,” he commented. ‘A convoluted red form
with a linear green attachment.’

‘Yes,’ I said encouragingly, ‘and what do you think it is, Dr P.?’

‘Not easy to say.’ He seemed perplexed. ‘It lacks the simple symmetry
of the Platonic solids, although it may have a higher symmetry of its own
... I think this could be an inflorescence or flower.’

‘Could be?’ I queried.

‘Could be,’ he confirmed.

‘Smell it,’ I suggested, and he again looked somewhat puzzled, as if I
had asked him to smell a higher symmetry. But he complied courteously,
and took it to his nose. Now, suddenly, he came to life.

‘Beautiful” he exclaimed. ‘An early rose...’ [Sac 87)

Extrait d’un dialogue entre le neuro-psychiatre américain Oliver Sacks
et son patient, le Dr. P. .

Le Dr. P. est atteint d’un cancer du cortex visuel, et il n’est plus capable
de reconnaitre un objet “d’un coup d’ceil” ; il lui faut ’explorer visuelle-
ment, et induire logiquement la réponse. Ainsi, il ne reconnait ses amis
que lorsqu’ils ont un trait caractéristique, etc. Le Dr. P. est cependant
parfaitement opérationnel, et seules quelques aberrations de comportement
révelent son trouble physiologique.

Le comportement visuel du Dr. P. est semblable & celui d’un programme
sophistiqué de vision par ordinateur d’aujourd’hui : il extrait la description
la plus riche possible de 1’objet pergu, et engendre un ensemble d’hypotheses
d’ou sort généralement la réponse quant au “quoi” (il n’a cependant aucun

1



2 Chapitre 1. Introduction

probleme quant au “ou”). La composante humaine, caractérisée par la re-
connaissance immédiate des objets familiers, a disparu. Il ressort que cette
approche semble suffire pour une large gamme de comportements humains,
mais en méme temps qu’elle ne constitue qu’une faible part des capacités
visuelles humaines.

Cet exemple est la preuve vivante que la vision par ordinateur telle
qu’envisagée a ce jour est possible. La vision ne reléve pas d’un processus
global (ou magique !), mais bien d’une phase de description analytique de
I'image, suivie ou accompagnée d’une phase de reconnaissance. C’est la
démarche la plus courante étudiée dans le domaine de la vision par ordina-
teur.

Comme les chercheurs en vision ont a disposition un systéme de vision
parfaitement fonctionnel, il est tentant de d’essayer de simuler certaines des
capacités visuelles humaines.

Les expériences de psychologie expérimentale débordent d’exemples mon-
trant que la vision humaine est sensible & la couleur, & la luminance, aux
contours, a la direction des contours, aux ombres, aux reflets, au mouve-
ment, a la stéréovision, bref & & peu pres tout.

Les chercheurs en vision par ordinateur arrivent globalement aux mémes
conclusions : il est possible d’inférer des résultats riches de sens quant aux
objets pergus, a partir de chacune de ces primitives!.

La différence majeure entre le cerveau humain et les logiciels infor-
matiques actuels tient en quelques mots : la vision humaine fonctionne
bien ! Les algorithmes, eux, en sont encore au stade ou ils ne fonctionnent
qu’approximativement dans des conditions réalistes, et la collaboration en-
tre plusieurs algorithmes est souvent impossible.

Compte tenu de cet état de I’art décevant, beaucoup d’efforts restent &
consacrer au bas niveau de la vision pour améliorer les performances des
algorithmes isolés, avant que de les faire collaborer entre eux.

La vision par ordinateur revient en effet de loin. Les efforts initiaux
en vision ont consisté en ’analyse de scénes parfaites, et simples ; c’est la
période du monde des blocs. Les données sont parfaites, les problemes déja
difficiles a résoudre. La désillusion arrive, et vite, car il apparait que ces
données parfaites n’existent jamais dans les cas de prise d’images réelles,
et que les algorithmes développés sont parfaitement incapables de gérer les
erreurs. La remise en cause est douloureuse, et les chercheurs en vision par
ordinateur jurent, mais un peu tard, qu’on ne les y prendra plus.

1. On pourra trouver un état de ’art dans des ouvrages généraux sur la vision par
ordinateur comme [Bal 82] [Hor 86] [Coh 82)
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Depuis une dizaine d’années, le travail en vision est reparti sur de nou-
velles bases, en travaillant sur des données réelles. L’état de lart avance
peu a peu, en élargissant au fur et & mesure le domaine d’application des
algorithmes et la précision des descriptions.

La valeur du signal de luminance étant peu fiable (les conditions d’éclai-
rage peuvent changer), on s’est attaché & extraire des primitives robustes
qui ne dépendent que de la variation du signal de luminance. Ces primitives
dépendent de la structure des objets observés, et non de la nature ou de la
puissance des éclairages utilisés. Les contours, ou points de maximum de
contraste, sont des candidats privilégiés. Des points particuliers isolés, ou
coins, ont d’abord été utilisés, puis les contours ont été approximées par des
segments de droite, dans I’hypothése d’un monde polyédrique. Ce n’est que
récemment que la technique est devenue suffisamment miire pour aborder
la question des courbes et des surfaces directement, dans le cas des scénes
non nécessairement polyédriques. Ce travail se situe dans cette perspective.

Nous nous proposons dans ce mémoire de présenter une méthodologie
de travail dans le cas d’une vision monoculaire, avec mouvement, et pour
des scénes non nécessairement polyédriques comportant des surfaces quel-
conques. En particulier, nous aborderons le probléme de la représentation
des contours, de la reconstruction de surface, et celui de la détermination
du mouvement de la caméra par rapport a la scéne par observation de lignes
quelconques.

Le chapitre 2 aborde les questions de la représentation robuste des con-
tours courbes et de leur segmentation en des points particuliers. On y
montrera I'utilité des B_splines régularisées [Lau 87] pour la représentation
des contours en vision, et I’utilisation originale de techniques standards de
détection de contours [Der 87a, Can 86] pour la segmentation aux extrémes
de courbure ou aux discontinuités de tangence. Des résultats expérimentaux
montrent I'intérét de ces méthodes pour la description des images.

Le chapitre 2.10 couvre les techniques classiques de suivi de primitives
le long d’une séquence d’images.

Le chapitre 3 traite de la reconstruction des lignes et surfaces dans
le contexte d’une caméra en mouvement dont le déplacement est connu.
Ce travail original est & rapprocher de techniques équivalentes développées
indépendamment & Oxford par R. Cipolla [Bla 90] ou & Sophia Antipolis
[Vai 89, Vai 90]. La technique utilisée est celle de la géométrie différentielle,
et 'on montrera comment ce probleme se ramene & celui, classique, de
'enveloppe de plans. Diverses expérimentations permettent de se rendre
compte de la qualité des résultats, ainsi que des limites d’application de
cette méthode.

La reconstruction de surface nécessite une connaissance précise des pa-
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rametres du mouvement de la caméra par rapport & I’objet observé. Pour
suppléer a la faible précision des capteurs montés sur les robots, nous nous
intéressons aux techniques d’autocalibration du mouvement. Le chapitre 4
propose une solution simple et nouvelle au probleme de la détermination du
mouvement a partir du suivi de contours courbes, améliorant les résultats
existants diis & O. Faugeras [Fau 90]. Du fait de I’absence sur ces courbes
de points particuliers et de segments, les techniques d’autocalibration exis-
tantes sont en effet inapplicables.



Chapitre 2

Des images aux contours

La vision par ordinateur est un projet ambitieux qui doit permettre
Iinterprétation par ordinateur d’une scene pergue grace a des capteurs de
type visuel.

L’approche la plus courante consiste 3 modéliser la chaine de mesure de
fagon & pouvoir formaliser mathématiquement les propriétés recherchées.

Nous nous restreindrons dans ce chapitre & la description succincte des
parties de la chaine de mesure qui nous serviront pour ce travail, c’est-
a-dire la description des caméras utilisées, leur modéle idéal ainsi que les
corrections géométriques couramment faites, la calibration de ces caméras,
Pextraction des contours visibles dans les images, leur représentation et leur
segmentation.

Le lecteur pressé et averti pourra commencer sa lecture directement au
paragraphe 2.7, qui définit le vocabulaire utilisé et introduit le probléme de
la représentation et de la segmentation des contours.

2.1 Les caméras

Un capteur de type visuel est un capteur passif (par opposition aux
capteurs actifs utilisant le laser ou le sonar) semblable dans le principe,
sinon dans la forme, & un ceil. Nous appellerons par la suite un tel capteur
“caméra”. Les caméras utilisées en vision par ordinateur sont du type CTD
(Charge Transfer Device), et suivent le schéma de la figure 2.1.

On retrouve, comme dans un appareil photographique classique, un
boitier, un systéme de lentilles et une surface sensible. La particularité des
caméras de vision par ordinateur réside dans le type de la surface sensible,
qui consiste en une matrice plus ou moins dense de capteurs élémentaires,
sensibles aux photons. Deux types de technologies cohabitent, dont la
différence principale de principe est ’extraction des informations de la ma-
trice :

e La technologie CCD (Charge-Coupled Device) extrait I'information de

)
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~——Surface sensible

Laga |

v,

Objectif

Figure 2.1. Schéma d’une caméra utilisée en vision par ordinateur

cette matrice ligne par ligne en engendrant un signal vidéo ; chaque
ligne peut étre considérée comme un registre a décalage. Cette tech-
nologie pose des problémes délicats de synchronisation et de détection
des capteurs élémentaires défectueux.

e Le technologie CID (Charge-Injection Devices) ot I’adressage (X,Y)
individuel de chaque capteur élémentaire se fait suivant des tech-
niques similaires & celles utilisées pour les mémoires d’ordinateurs.
La technologie CID est plus récente, et est la voie la plus promet-
teuse actuellement pour les capteurs de vision par ordinateur car
les problémes de synchronisation disparaissent, et que les capteurs
élémentaires défectueux sont facilement décelables.

Les capteurs disponibles actuellement ont une surface sensible plane rec-
tangulaire. De nombreuses raisons théoriques motivent le développement de
“rétines sphériques” c’est-a-dire de surfaces sensibles sphériques, similaires
aux rétines animales. Ces rétines sphériques simplifient la modélisation de
la caméra.

2.2 La projection perspective

La modélisation la plus simple d’une caméra, et la plus communément
employée dans la communauté “vision par ordinateur” est une approxima-
tion du modeéle de lentille mince, dit “trou d’épingle”, modéle sténopé, ou
projection perspective pure. Les informations percues par la caméra sont la
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projection centrale de points dans la scéne sur le plan image de la caméra
(voir la figure 2.2).

m(x,y, z)

Figure 2.2. Modéle sténopé, ou projection perspective pure

La modélisation de la caméra suppose le plan image de la caméra or-
thogonal & ’axe optique de la lentille.

Le modele de la caméra est exprimé dans le repere de référence de la
caméra, dont P'origine est le centre focal C. (C, z.) et (C,y.) sont les axes
paralléles au plan image, correspondant aux directions des lignes et colonnes
des capteurs élémentaires de la surface sensible, et (C, z.) est orienté vers le
plan image et vers la scéne. Le repére (C, zc,ye, zc) est orthonormé direct.

Les paramétres intrinséques permettant alors de modéliser la caméra,
suivant les notations de F. Chaumette [Cha 90], sont :

e Les coordonnées (X,,Y;) en pixels de P’intersection de l’axe optique
avec le plan image.

e La focale f de la lentille.

o La taille des pixels I, et ly suivant les deux axes z. et Y.

Dans le repére ainsi défini, un point m(x,y,z) de la scéne se projette en
un point M(X,Y) avec :

T
X=f-, Y=f.§

Le repérage en pixels sur le plan image est défini comme dans la figure
2.3 :
Si 'on exprime M par sa position en pixels M,(X,,Y,) on obtient :

X Y
Xp=Xc+_ ’ }/p=},c+—
l; l,
L’ensemble de ces parametres peut également étre codé globalement sous
la forme d’une matrice de projection perspective, qui peut étre utilisée en
’absence de la connaissance individuelle des parametres explicites et im-

plicites.
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M
X , P
P
X
> < X,
Zc VA
!
0 0 Y Y

Figure 2.3. Repére local en pixels du plan image

2.3 Les corrections géométriques du modele

caméra

En pratique, si le modeéle de projection perspective est simple a décrire,
il ne capture pas parfaitement la transformation réelle, et des corrections
géométriques sont ajoutées au modele. Un type de déformation couramment
observé est la déformation radiale. La figure 2.4 illustre cette déformation.
Si M, est le point théorique de projection, alors le point My réellement
observé dans le plan image se situe sur le rayon (X,,Y.), M,, d’oli le nom
de déformation radiale.

X, M,
x H P
XC|

0 Y, YV,

Figure 2.4. Déformation radiale

Un coefficient unique Ky, coefficient de déformation radiale, capture
cette déformation, avec :
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Xo = X4 KX - Xo). [(X - X'+ (%, - %] (21)
Yo = Y+ Kal¥, - Y0). [(X, - X + (%, - Y)Y (2:2)

Soit le modéle complet de la caméra :

= z z zy y 2]
Xa = X.+ F”'z +K4.Fz.z. [(F,.z) + (Fy.z) (2.3)

2 2
% = Y+RLikRL [(Fz.f) +(FY) ] (2.4)

avechzéetFy=é.

On remarque que seuls les quotients F, = {: et Fy = % de la valeur de
la focale et de la taille des pixels sont signifiants. En d’autres termes, on
peut choisir arbitrairement f=1 et obtenir F, = & et F, = %

Le probléme posé est souvent le probléme inverse :

Soit un point observé My ; quel est le point M qui correspond a la trans-
formation projection perspective sans déformation radiale ?

La solution, détaillée dans 1’annexe B, est :

X = Xr.!;+e;!
Y — Yr.!l-f-e!‘!
Fy
avec :

X, = Xg—X.
Y, = Y-V,

— _ K,.R?
€z = &= T143K.R?
R = X?24Y2

La caméra utilisée pour les expérimentations qui seront présentées aux
chapitres 3 et 4 est modélisée en prenant en compte la déformation radiale.

2.4 Etalonnage de la caméra

L’étalonnage de caméra consiste 3 prendre une caméra inconnue et 3
déterminer ses paramétres grace i une expérimentation adéquate.
Le principe de I’expérimentation est résumé dans la figure 2.5.
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st

Figure 2.5. Dispositif expérimental pour la calibration

(o}

En plus des parameétres intrinséques de la caméra interviennent ses
parametres extrinseques, position et orientation de la caméra par rapport au
repere de la scene. Une mire calibrée (tous les points de la mire ont une po-
sition parfaitement connue dans 1’espace) est visualisée par la caméra. On
cherche a minimiser la distance entre la projection prédite par le modéle
et la position mesurée sur le plan image, pour I’ensemble des points de la
mire. L’ensemble des paramétres qui minimisent cette distance détermine
les parametres intrinséques et extrinséques de la caméra. Le caractére non
linéaire du critére & minimiser, dans le cas d’une caméra avec déformation
radiale, impose l'utilisation d’une technique de minimisation non linéaire
itérative. Le lecteur intéressé est invité a se reporter & [Cha 90] et [Fau 87b)
pour les détails de la mise en équation et de la résolution.

2.5 Détection des points de contraste

L’expérimentation en vision par ordinateur montrent que le signal de
luminance acquis par la caméra est notablement bruité, et la communauté
scientifique, en conséquence, a cherché a extraire du signal les informations
les plus robustes possibles. L’unanimité s’est faite pour considérer les points
de contraste comme des primitives robustes. Les points de contraste sont
définis informellement comme des points & variation maximale du signal
de luminance. Ces points sont effectivement localisés le long des frontieres
entre les zones éclairées de maniére homogene, indépendamment de la puis-
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sance ou de la direction de ’éclairage. Cette indépendance aux conditions
d’éclairage explique la stabilité de ces points.

La détection de ces points de contraste se fait par I’utilisation d’un filtre
qui donne une réponse maximale en ces points. Du fait du bruit présent
dans le signal, ce filtre doit étre combiné & un filtre moyenneur. Des filtres
ont été proposés depuis longtemps :

e Roberts [Rob 63], Prewitt et Sobel proposent des solutions qui s’appa-
rentent toutes au calcul du gradient du signal de luminance, un point
de contraste étant un point de gradient maximal.

¢ La technique du calcul du laplacien, ou calcul d’une dérivée seconde
isotrope, définit le point de contraste comme le zéro du laplacien.
Cette technique est équivalente d’un point de vue théorique i la tech-
nique du gradient pour la détection de la position du point de contraste
dans un signal de type échelon. Par contre elle présente le défaut de
perdre la direction du contour et celui de devoir calculer une dérivée
seconde qui amplifie 'influence du bruit dans le signal.

Canny [Can 83] a pour la premiére fois présenté une formalisation théori-
que de la réponse d’un filtre & un signal de type échelon bruité, et déterminé
le filtre dont la réponse est optimale au sens d’un critere ; Pannexe C décrit
en détail le critére utilisé. Méme si les images réelles s’éloignent des con-
ditions théoriques qu’il suppose, son-filtre optimal donne une réponse bien
meilleure que les filtres proposés précédemment. D’autres filtres inspirés par
cette formalisation de I’approche sont nés [Der 87a] [She 86], qui présentent
tous cet aspect optimal selon un éritére, et qui fournissent tous d’excellents
résultats en pratique. Des progres restent cependant a faire dans les zones
ol le gradient est particulierement perturbé comme les coins oti au moins
trois contours se rencontrent, ou le long de contours non rectilignes.

La figure 2.6 représente un exemple d’image.

Le gradient du signal de luminance est généralement calculé pour chaque
position des pixels de I'image. On obtient ainsi une tabulation de la fonction
gradient. En chaque point, le gradient est composé de deux composantes
suivant les axes du plan image. Le module de ce gradient est une informa-
tion capitale concernant I’existence d’un point de contraste. La structure
obtenue correspond & une structure d’image, ot le signal est le module du
gradient et non la luminance. La figure 2.7 visualise I'image obtenue en
calculant le module du gradient en chaque pixel de I'image précédente.



12 Chapitre 2. Des images aux contours

Figure 2.6. Exemple d’image

2.6 Extraction des chaines de points de con-
tour

A TPissue du filtrage (du type gradient ou laplacien), on est en présence
d’une image dont on veut extraire et organiser les points de contraste, ou
points de contour. Les points de contour sont organisés le long de chaines
de points de contour qui marquent les frontieres de régions 2 gradient plus
ou moins homogene. Il s’agit donc de déterminer ces chaines de points de
contour en suivant les maximas ou les zéros de la sortie du filtre.

La technique de seuillage par hysteresis a prouvé son utilité dans le cas
du filtrage de type gradient, en présence de bruit : il s’agit de ne com-
mencer a suivre une chaine de contour que lorsque le gradient a une valeur
supérieure a un seuil, et d’abandonner le chainage lorsque le gradient tombe
en dessous d’un autre seuil [Gir 87]. Cette technique a I’avantage d’éliminer
de nombreux maxima du signal dis au bruit.

Nous utilisons un filtrage optimal du type gradient [Der 87a] dans le
logiciel FEAGRO développé au laboratoire LIFIA.

La figure 2.8 montre les chaines de contours détectées.

2.7 La sémantique des contours

Les contours observés sur le plan image sont la projection de courbes
particulieres de la surface des objets observés.
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Figure 2.7. Gradient de I'image

Ces courbes peuvent étre classées en plusieurs catégories dont les pro-
priétés intrinséques sont différentes, et qui par conséquent doivent étre
traitées de maniére spécifique.

2.7.1 Courbes de discontinuité

On appelle courbe de discontinuité une courbe tracée sur la, surface d’un
objet telle que cette courbe est le lieu des points ou le gradient de la surface
est discontinu, soit une frontiére entre deux surfaces Cl. La figure 2.9
montre un exemple d’une telle ligne de discontinuité L, intersection de deux
spheres.

Les arétes des objets polyédriques appartiennent & cette catégorie.

Les courbes de discontinuité sont fixes relativement & l’objet.

2.7.2 Marquages de surface

Un autre type de courbe concerne les multiples marquages de surfaces,
les textures présentes sur la surface, les inscriptions diverses, ..., courbes
tracées sur une surface au moins C, et fixes relativement 2 la surface les
rendant en cela indiscernables des courbes de discontinuité.

2.7.3 Courbes critiques

On appelle ligne de vue d’un point P de la scéne la droite qui relie le
centre focal C' de la caméra au point P de la scene.
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Figure 2.8. Chaines de points de contour

On appelle courbe critique une courbe sur la surface d’un ob jet telle que
laligne de vue est tangente & la surface. La figure 2.10 montre deux exemples
de courbes critiques, a) sur une sphere et b) sur un cylindre terminé par
deux hémispheres.

Les courbes critiques pergues a la surface d’un objet dépendent de la
surface de 1’objet et de la position du centre optique de la caméra ; elles
changent lorsque le point de vue change. Ce sont donc des courbes “vir-
tuelles” de la surface de ’objet.

2.7.4 Autres types de courbes

Les trois types de courbes sus-cités partagent la propriété d’étre in-
trinseques a l’objet, ou a la position relative de I’'objet par rapport i la
caméra.

Il existe cependant deux autres types de courbes visibles & la surface
d’un objet, nommément les ombres et les reflets portés sur la surface de
'objet, liés aux sources de lumiére et i 1’existence d’autres objets dans la
scene.

Ces courbes sont mobiles sur la surface de I’ob jet, indépendamment de la
géométrie de I’objet ou de la position de la caméra, et posent par conséquent
des problémes d’interprétation difficiles.

Le cas trés particulier d’ombres ou de reflets fixes sur la surface de
I’'objet peut se ramener sans problemes au cas prédédent des marquages de
surface. Il est supposé par la suite qu’ombres et reflets ne sont pas présents
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Figure 2.9. courbe de discontinuité : exemple

a)

T\

b)

Figure 2.10. Courbes critiques : exemples
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dans la scéne observée, ou qu'ils sont filtrés par des préprocesseurs [Voo 87]
[Kli 88] [Bla 85] adéquats qui les marqueront parmi ’ensemble des contours
de I'image.

2.8 La représentation des contours

La généralisation de certaines techniques de vision au monde des objets
non polyédriques passe par la représentation et la manipulation des contours
curvilignes.

Les chaines de points de contours, & 1’état brut, présentent en effet des
inconvénients majeurs :

1. La position des points de contours est bruitée, de par la discrétisation
du plan image et de par les erreurs de détection.

2. La représentation est discréte, et ’on ne connait que la position du
contour en un nombre précis de points.

3. Le volume des données représentant les chaines de points de contours
est trop important, et on veut le réduire.

Figure 2.11. Une chaine de points de contour représentant un segment de
droite

La figure 2.11 est une illustration claire de ces deux problémes. Le
contour présenté devrait étre un segment de droite, étant la projection d’une
droite de I’espace.

Deux approches peuvent étre envisagées pour corriger ces problémes :
I’approche filtrage et 1’approche approximation fonctionnelle. Le filtrage
consiste a lisser le signal discret par un filtre moyenneur, ce qui amoin-
drit dans une certaine mesure les problemes liés au bruit, mais ne change



2.8. La représentation des contours 17

rien au caractére discret de la représentation. Cette approche doit étre
faite trés soigneusement ainsi que le montre D. Lowe [Low 88], de facon
a ne pas commettre de biais systématique sur la courbure des contours.
L’approximation fonctionnelle se propose de représenter le contour par une
ou plusieurs fonctions “lisses” (au moins C') ; cette proposition permet
le filtrage du bruit car la fonctionnelle est lisse par définition, et permet
d’obtenir une représentation continue du signal. La fonctionnelle permet
entre autres choses une interpolation entre les pixels et la dérivation sym-
bolique le long du contour. ,

L’application qui nous intéresse dans ce travail est la reconstruction de
surfaces, et nous avons besoin de pouvoir interpoler entre les pixels et de
dériver jusqu’au deuxiéme ordre. L’approximation fonctionnelle des chaines
de points de contour a donc été retenue.

Le choix de la fonctionnelle s’est tout naturellement porté sur les B_spli-
nes cubiques régularisées. En effet, ces fonctions possédent de nombreux
avantages :

® Le domaine des splines est un domaine bien étudié en théorie et bien
dominé.

 Les B_splines permettent un ajustement tres fin aux données. D’autres
travaux récents corroborent cette conclusion [SM 90].

® Le degré 3 des B_splines cubiques utilisées est le degré minimum
permettant d’obtenir des dérivées secondes continues, et donc une
fonction de courbure continue (propriété dont I’utilité sera démontrée
ultérieurement dans le paragraphe 2.9 sur la segmentation des con-
tours).

¢ La régularisation (qui sera définie ultérieurement) permet de controler
la forme de la B_spline vis--vis du bruit dans les données.

e L’algorithme d’ajustement de la fonctionnelle aux données a une cormn.-
plexité optimale (linéaire).

L’ajustement par B_splines cubiques régularisées a été formalisé et décrit
en détail par P.J. Laurent [Lau 87]. La présentation qui suit en est directe-
ment inspirée.

2.8.1 Présentation générale des B_splines

Les B_splines doivent leur popularité & leur forte utilisation en CAOQO.
On trouvera une présentation plus compléte dans [Bar 87] et [BQ 89]. Il
ne sera rappelé ici que les propriétés utilisées. Les notations utilisées sont
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empruntées & [Lau 87], et le lecteur intéressé pourra trouver les détails en
annexe A.

Les B_splines, formellement, sont des fonctions polynomiales par mor-
ceaux. Une B_spline de degré d est telle que les fonctions polynomiales la
composant sont de degré d. Une B_spline de degré d a la propriété d’étre
C?-'. Ainsi, on trouve couramment des B_splines linéaires (de degré 1),
quadratiques (de degré 2), ou cubiques (de degré 3). Une B_spline est
habituellement exprimée comme une combinaison linéaire de fonctions de
base. Ces fonctions de base sont elles-mémes polynomiales par morceaux.

Sans perte de généralité, on supposera une B_spline exprimée avec un
paramétre ¢, ¢ € [0,1]. On utilisera une subdivision réguliére de [0,1] en
n intervalles : 0 = ug < u; < .. < u, = 1. On introduit des nceuds
supplémentaires u_g, ..,u_; €t Upy;..unrq de facon a pouvoir traiter les pre-
miers et derniers intervalles comme dans le cas général. A chaque inter-
valle j est associé une fonction de base B;, de degré d, dont le support est
[4j, uj4a41]. La forme générale de la B_spline Q est :

n-1
Q) = > a;B;(t)
j=—d
Les aj sont appelés points de contréle.
Les B; sont les fonctions de base de la B_spline Q.

2.8.2 L’ajustement des données aux moindres carrés

Le probleme de ’approche aux moindres carrés se pose ainsi :
solent p + 1 points (z;,t;), ¢; € [0, 1],

soit n le nombre d’intervalles réguliers dans [0, 1],

soit (), la B_spline de degré d recherchée :

n-1
Q(t)= 3 o;B;(t)
j=—d
L’approche aux moindres carrés consiste & minimiser le terme quadra-
tique d’erreur suivant :

E = Q) -z

1=0

Cette minimisation par rapport aux a; se fait en annulant la dérivée
partielle de E par rapport & chaque «;j, ce qui nous donne n + d équations
linéaires.
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On obtient ainsi un systéeme M.X = B, ou X est le vecteur des aj, et
ou M est une matrice (n + d) x (n + d) symétrique positive bande avec
d sous-diagonales, ce qui permet d’utiliser des techniques numériques de
résolution extrémement efficaces, comme une variation de la méthode de
Choleski pour des matrices bandes ; elle est linéaire par rapport au nombre
de points de controle.

2.8.3 Ajustement avec régularisation

L’approche précédente souffre de deux problémes :

1. il est nécessaire d’avoir au moins un point de donnée par intervalle,
sans quoi le systéme est dégénéré.

2. il n’est pas possible de doser le degré de lissage voulu, ou d’imposer
des contraintes supplémentaires sur la B_spline obtenue.

Il est possible, sans augmenter la complexité du systeme a résoudre,
d’imposer une contrainte supplémentaire, permettant d’apporter une ré-
ponse aux deux points précédents [Lau 87] :

P
=3 Q) =) +7 [ (@) at
i=0

La contrainte supplémentaire, pour une B_spline cubique, revient & mi-
nimiser la variation de la courbure, terme qui correspond parfaitement au
lissage supplémentaire recherché ; les zones particulierement bruitées sont en
effet souvent caractérisées par une fonction de courbure trés bruitée (la cour-
bure est une fonction du deuxiéme ordre par rapport a la fonction d’origine,

et le bruit est donc amplifié), donc & forte variation locale de courbure.
On dérive le terme supplémentaire par rapport aux a; pour minimiser

le nouveau E’ obtenu. Le systéme & résoudre reste linéaire symétrique.

Le facteur 7 est introduit pour doser le poids de ce terme régularisateur.
On appellera 7 le facteur de tension. Ce facteur de tension permet de
passer continiiment de la solution exacte aux moindres carr¢s a une solution
dominée par ce terme régularisateur. On verra plus loin dans I’application
comment on peut se servir de ce facteur de tension, et son importance
pratique.

2.8.4 Application aux courbes du plan

Le cas précédent de courbes a valeurs réelles se généralise au cas de
courbes dans le plan. La représentation paramétrique d’une courbe discrete
du plan est un ensemble ordonné de points (zi(t:),yi(t:)). Pour approcher
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cette courbe par B_spline, il suffit de considérer chacune des coordonnées
séparément :

z(t) = Y02y X;B;(t)
y(t) = TiZLYiBi(1)

n-1

= > (X;B;(t),Y;Bj(t))

j=—d

- Y v

j=-—d

Q)

On notera que la solution reste trés simple puisque le probleme est
séparable.

2.8.5 Résultats

La figure 2.12 est un exemple de B_splines appliquées aux courbes planes
selon le principe présenté ci-dessus.

Elle montre I'influence de 7 sur le lissage, et indique bien comment
le choix de T permet de contréler la taille des détails recherchés, et par
conséquent de controler le niveau de filtrage. Cette technique de filtrage
est a rapprocher de filtrages multi-résolutions de type gaussien, en ce sens
qu’il est possible de maintenir un ensemble de représentations de la courbe,
a des résolutions de plus en plus fines. Les B_splines régularisées cependant
présentent I’avantage sur le filtrage gaussien de ne pas déplacer outre mesure
les centres de courbure [Low 88].

La figure 2.13 montre un second exemple de I'influence du terme régula-
risateur sur les contours, dans le cas d’une image plus complexe de la souris
d’un micro-ordinateur.

La résolution de I’écran de visualisation ne permet pas cependant d’ap-
précier correctement la variation du lissage avec les valeurs de 7, mais per-
met tout de méme de voir I’effet d’arrondi lié au lissage.

2.8.6 Estimation de la courbure

On étudie la stabilité de I’estimation de la courbure vis-a-vis du bruit
de discrétisation. On observe un cercle synthétique de rayon 100 pixels, on
fabrique la chaine de contour correspondante, puis la spline régularisée qui
l’approxime. On va étudier dans un premier temps 'importance du facteur
de régularisation pour I’estimée de la courbure, puis I'importance du bruit.
On rappelle que la courbure C(t) est calculée symboliquement & partir de
la spline par la formule:
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Figure 2.12. B_splines régularisées pour différentes valeurs de 7
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Figure 2.13. Lissage de la souris pour différentes valeurs de 7

N
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Influence du facteur de régularisation

Pour chacun test, on mesure la courbure moyenne avec et sans bruit, et
I’écart-type des mesures avec et sans bruit.

Le bruit considéré est le seul bruit de discrétisation.

La table 2.1 nous montre bien Peffet réducteur de bruit du facteur de
tension sur les données bruitées, en méme temps que 'on voit I'effet de
diminution de fidélité sur les données parfaites. On observe un optimum
de 2,7% d’erreur pour 7 = le7 contre 16,8% d’erreur pour les B_splines
classiques dans la colonne des données bruitées.

Influence du bruit et comparaison avec les splines simples

On compare les comportements des splines simples et des splines régu-
larisées. Le bruit considéré dans cette expérimentation est un bruit blanc
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T Sans bruit Avec bruit
p I % p l 9

0 100.001 0.0988 100.068 16.8645
1 100.001 0.108 100.068 16.86
10 100.002 0.0883 100.064 16.842
1e2 100.001 0.098 100.035 16.65
le3 100.004 0.143 99.84 15.20
led {{ 100.011 0.054 99.519 10.20
leb 100.034 0.22 99.71 5.894
le6 {{ 100.111 0.60 99.687 2.874
le7 100.36 1.587 100.066 2.781
1e8 101.156 4.206 100.723 4.59
1e9 103.699 11.22 103.42 11.516
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Tableau 2.1. Courbure en fonction du facteur de tension

gaussien de moyenne nulle et d’écart-type croissant, exprimé en pixel, suivi
d’une discrétisation. Le rayon est de 100 pixels et la tension pour les
B_splines régularisées vaut 1e7.

Obruit Splines simples Splines régularisées
p I % p I )
0 99.564 3.728 100.066 2.781
1 100.05 9.839 100.4 3.725
2 100.865 19.40 100.896 7.096
3 104.09 31.64 101.903 10.176
4 140.25 464.30 103.29 16.645
5 113.237 379.71 106.033 25.95
6 135.178 800.153 130.19 155.33
Tableau 2.2. Courbure en fonction du bruit pour splines simples et
régularisées

La table 2.2 nous montre bien ’effet réducteur de bruit du facteur de
tension sur les données bruitées.

2.9 Post-traitement des chaines de contours

Le probléme de la représentation des contours s’accompagne de celui de
leur segmentation. En effet, les chaines de contours obtenues ne correspon-
dent pas aux contours attendus par les algorithmes ultérieurs d’analyse de
la scéne pergue :
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e dans le cas classique des scénes polyédriques, les projections des arétes
sont souvent fusionnées en un contour unique, mais le découpage du
contour en segments de droites permet facilement de segmenter cor-
rectement aux angles (sauf alignement accidentel de segments dans
I'image).

e dans le cas de scéne non nécessairement polyédriques, les contours
de discontinuités et les contours critiques sont souvent fusionnés ;
en effet, de maniére courante, la variation de contraste entre le fond
et l'objet fait que le contour extérieur de 'objet est extrait comme
un seul contour, bien que puisse s’y enchainer contours critiques et
contours de discontinuités. La figure 2.14 montre un cas générique
d’un tel contour. Le contour extérieur est généralement pergu comme
un contour unique, alors qu’il est composé de portions de contours de
discontinuité et de portions de contours critiques comme ’illustre la
figure 2.15 ou les contours de discontinuité sont en pointillés.

N

Figure 2.14. Contours de discontinuité et contours critiques sont fusionnés

L’image obtenue par projection des objets dont la surface est C? par
morceaux est formée, en théorie, de contours sémantiquement différents qui
se rejoignent en des points appelés jonctions.

La fonction de courbure d’une courbe paramétrique (z(t), y(t)) est définie
de maniere classique par :

Lol Myl
Ct)= -4 —2Y_
(27 +y?)**

La figure 2.16 montre un catalogue des différentes jonctions existantes.
La jonction en a) est une jonction avec extréme de courbure, sans dis-
continuité de courbure ni de tangence. La jonction en b) présente une
discontinuité de tangence et de courbure. La jonction en c) présente une
discontinuité de courbure sans discontinuité de tangence.
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Figure 2.15. Contours de discontinuité (en pointillés)

Il est donc utile de segmenter les contours en sous-chaines suivant des
criteres significatifs du point de vue sémantique pour I’objet, et du point
de vue géométrique pour les contours. On pourra se référer a [Mal 87] pour
une analyse compléte des types de jonctions pouvant exister. A ce niveau,
il suffit de noter que les discontinuités de tangence et les discontinuités de

courbure sont des indices révélant une jonction, et donc un point de coupure
de la chaine.

a) b) c)

Figure 2.16. Catalogue des jonctions

2.9.1 Meéthodes existantes

La détection des jonctions nécessite I’évaluation de la courbure le long
du contour discret. La discrétisation ainsi que le bruit rend 1’évaluation de
la courbure trés délicate, et impose un lissage préalable du signal.

Les approches existantes sont du type filtrage, du type approximation
par une fonctionnelle ou du type morphologie mathématique.
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Approches du type filtrage gaussien

Le probleme spécifique du filtrage gaussien est qu’il déplace les maxi-
ma de courbure. Ainsi, pour un filtre qui lissera suffisamment le bruit
des contours, on observe des déplacements des extrémes trés importants.
L’approche brute est donc inacceptable pour nos besoins.

L’approche multi-résolution du type [Asa 86] ou avec correction de la
courbure du type [Low 88] résolvent ce probleme de maniére satisfaisante,
mais le colit du filtrage et de la correspondance inter-résolutions est im-
portant. Une autre approche de type filtrage permettant d’éviter le coiit
de la correspondance est décrite dans [SM 89]. Cependant, ces approches,
meilleures techniques de type filtrage & notre connaissance a ce jour, souf-
frent de l’insuffisance de principe déja mentionnée : la sortie du processus
de filtrage est discréte.

Notre approche par B_splines régularisées présente I’avantage de fournir
une représentation continue des contours lissés, permettant des dérivations
symboliques, et des estimations inter-pixels. Par ailleurs, nos expérimenta-
tions montrent que le filtrage gaussien rend difficile la détection des discon-
tinuités de courbure.

Autres approches pour la segmentation & partir de B_splines

D’autres approches du type B_spline existent [Gir 88] ot les fonctions
de base sont enrichies pour accueillir des fonctions C° comme des coins,
ou méme des fonctions discontinues, permettant la modélisation exacte de
fonctions correspondant aux types de jonctions que nous avons décrits. Le
probleme consiste & trouver le nombre et la place de ces discontinuités. Cette
approche trés formelle fournit de bons résultats sur les exemples simples
fournis, mais aucun exemple réaliste pour la vision par ordinateur n’est
malheureusement montré. Il est cependant tres clair que la complexité de
’algorithme est beaucoup plus grande que celle présentée dans ce mémoire.
Nous verrons que notre approche & partir de B_splines “classiques” fournit
de bons résultats, a coiit moindre.

Morphologie mathématique

La derniere approche recensée est une approche de type morphologie
mathématique [Lay 90] ; un filtrage gaussien faible est appliqué pour lisser la
courbe et obtenir une fonction de courbure discrete. La fonction de courbure
est séparée en ses composantes positives et négatives, et chaque composante
est traitée par un opérateur morphologique : une ouverture est appliquée
pour supprimer les pics de la courbure positive, alors qu’une fermeture sup-
prime les creux de la courbure négative. Ces opérateurs sont appliqués
pour différentes largeurs d’opérateur, et fournissent une représentation hié-
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rarchique oll ne subsistent & haut niveau que les extrémes les plus signifi-
catifs. Cette approche permet une analyse fine des extrémes de courbure
en fonction du degré de détail recherché, sans entrainer les problemes du
filtrage gaussien en résolution multiple comme le déplacement des extrémes
de courbure. Par contre, il reste nécessaire d’effectuer un filtrage gaussien
préalable, un seuillage & chaque niveau et les discontinuités de courbure ne
sont bien détectées que si elles s’accompagnent d’un changement de signe
de la courbure.

Nous sommes munis d’un outil de représentation des contours, les B_spli-
nes régularisées, et nous allons décrire notre réponse au probleme de la
détection des points ol segmenter une chaine de contour. Les points re-
cherchés sont donc les lieux de discontinuité de tangence, et les lieux de
discontinuité de la courbure. Nous allons pour cela utiliser une technique

de filtrage optimal utilisé habituellement en vision pour la détection des
points de contraste [Can 83] [Der 90] [Der 87b] [She 86].

2.9.2 Rappels sur la détection des points de con-
traste

Les performances des détecteurs de contours 2 base de gradient local
se dégradent tres vite avec le bruit présent dans les images. Modestino et
Fries [Mod 77] introduisent la notion de filtrage récursif pour la détection
des contours modélisés de maniére stochastique. Canny dans son travail
de these [Can 83] développe une formalisation précise de la détection et de
la localisation des contours permettant une évaluation quantitative de la
performance des détecteurs de contour. Il propose de plus un filtre récursif
quasi-optimal selon ses critéres. Le filtre est étudié pour un signal monodi-
mensionnel, et étendu au cas bidimensionnel des images.

Le signal est modélisé comme un signal de type échelon additionné &
un bruit blanc gaussien de variance connue. Le filtrage est effectué en
convoluant le signal avec une fonction spatiale impaire & support borné.
Le signal de sortie présente alors un maximum au point de contraste. La
détection est évaluée en estimant la probabilité de ne pas détecter un vrai
point de contraste, ou de détecter & tort un point non point de contraste.
Ce critére est équivalent & maximiser le rapport signal/bruit. Le critére
de localisation consiste & trouver le point de contour le plus pres possible
de sa position réelle. Ce critére est optimisé en minimisant la variance
de la position du passage & zéro du Laplacien. Enfin le détecteur ne doit
donner qu’un seul point de contraste en réponse & un point de contour
unique, introduisant un troisiéme critére a vérifier. La combinaison de ces
trois criteres permet de déterminer le filtre optimal. Canny a trouvé que
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la forme de ce filtre était proche de la premiére dérivée d’une gaussienne,
permettant une implémentation par filtre récursif efficace.

Deriche [Der 87b] et Shen [She 86] proposent une autre approche plus
simple utilisant un filtre antisymétrique & support infini.

Ces filtres permettent tous deux une implémentation par filtre récursif.
On trouvera en annexe C un rappel concernant la définition et I’implémen-
tation de ces filtres optimaux.

2.9.3 Détection des lieux de discontinuité de la cour-
bure

Etant donnée une chaine de contour, il est possible de calculer la B_spline
régularisée ajustée a cette chaine, et d’obtenir une fonctionnelle que nous
pouvons dériver symboliquement pour obtenir les dérivées successives dont
nous avons besoin. La courbure C se calcule en effet simplement & partir
des dérivées par : '

T'y" — "y’
Ct)= — =5
(=2 +y7?)

La courbure C ainsi calculée est indépendante de la paramétrisation

choisie, et représente une propriété intrinseque de I’arc. z’,y’, z" et y"” sont

calculés par dérivation symbolique de la B_spline. La fonction C (t) est une
fonction C°, puisque z” et y” sont des fonctions réelles C°.

Figure 2.17. Discontinuité de courbure

On fait une analogie entre les points de contraste dans un signal de lu-
minance et les discontinuités dans un signal de courbure, et nous les recher-
chons par conséquent comme les maximas du filtre de Deriche. Un seuillage
est effectué pour éliminer les maximas dis au bruit. La figure 2.17 montre
I'extraction parfaite des points de discontinuité de la courbure pour le cas
classique du contour extérieur d’un cylindre. Il est & remarquer que ces
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points présentent une continuité de la tangente, ce qui les rend en général
tres délicats & détecter par les méthodes classiques. De plus, le lissage par
B_spline qui a I’avantage de ne pas déplacer les points de discontinuité de
courbure donne une localisation excellente car le lissage du filtre de Deriche
est conservé a un niveau tres faible.

2.9.4 Détection des discontinuités de tangence

Les discontinuités de tangence peuvent étre détectés en cherchant les
points de contraste sur le signal de I’angle.

X Contours

O

Figure 2.18. discontinuités de tangence

On remarquera que les maxima de courbures seront parfois parfois dé-
tectés comme des discontinuités de tangence, car ils correspondent a un
signal échelon lissé pour le signal de I’angle. Les minimas de courbure eux
ne sont pas détectés. La figure 2.18 montre la détection des angles d’un
polygone et des points sur le grand axe d’une ellipse.

La encore, un seuillage est effectué pour éliminer les faux maximas liés
au bruit.

2.9.5 Combinaison des critéres de coupure

On reprend I’exemple de la souris pour illustrer la segmentation. Les
segmentations sont indiquées par une croix & chaque extrémité d’un contour.
Les débuts et fins des chaines de contours d’origine sont indiqués par un
rond.
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La figure 2.19 montre la segmentation aux points d’extrémes de courbure
pour l'image de la souris, et la figure 2.20 montre les discontinuités de
courbure sur la méme image.

Contours ]

%

Figure 2.19. Segmentation de I'image de la souris

Contours )

Figure 2.20. Discontinuités de courbure dans I'image de la souris

La combinaison des deux critéres de coupure précédents est un probléeme
difficile. En effet, si chaque critére répond bien bien & la question demandée,
il répond malheureusement aussi dans d’autres cas. La figure 2.20 montre
I'effet de la recherche des discontinuités de courbure dans le cas de I'image
de la souris.
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On s’apergoit que, compte tenu du lissage, a chaque extréme de courbure
correspond de part et d’autre deux points de discontinuités de courbure. Les
deux algorithmes de segmentation appliqués I’un apres ’autre demandent
un travail d’interprétation supplémentaire pour I’étiquetage du type de dis-
continuité. Ce travail reste & faire et n’a pas été abordé.

2.9.6 Reésultats expérimentaux

Les points de coupure utilisés sont exclusivement les points d’extrémes
de courbure.

Les chaines de contours sont extraites dans un premier stade par I’extrac-
teur de Deriche [Der 87b] [Can 83, Can 86] suivi par un chainage de contour
avec un seuillage par hysteresis. Les chaines sont ensuite traitées avec notre
algorithme. Elles sont donc approchées par une B_splines régularisée ; les
points de coupure, extrémes de la courbure, sont calculés, et chaque sous-
chaine obtenue est enfin approchée 4 son tour par une B_spline.

Des exemples supplémentaires sont présentés dans deux types de scéne :
entierement polyédrique et a prédominance courbe.

Scénes polyédriques

[ Contours I |

Figure 2.21. Segmentation dans une scéne polyédrique

Un minimum pour toute technique de segmentation de contours est de
bien détecter les angles dans une scene polyédrique. On peut voir dans la
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figure 2.21 que la détection est tres bonne. De plus, les coins ne sont jamais
dégradés, comme souvent avec les approches de type découpage récursif ou
les coins sont écornés : le point de coupure correct est manqué, et ’on
observe un petit segment en diagonale dans le coin comme illustré dans la
figure 2.22.

Figure 2.22. Découpage récursif : probleme de segmentation dans les coins

Scénes a prédominance courbe

X] Contours I

il 1: E

11

Figure 2.23. Segmentation dans une scéne mixte

La mieux qu’ailleurs on peut s’apercevoir que le comportement de I’al-
gorithme est excellent pour ce type de scéne comme on peut s’en apercevoir
dans la figure 2.23.
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Choix de n et de 7 :

Le choix du nombre d’intervalles n pour ’approximation par B_spline
dépend de la phase de I’algorithme : la premiére approximation de la chaine
pour la détection des points de coupure se fait avec un grand nombre
d’intervalles, pour augmenter la précision de Papproximation. De méme,
pour éliminer les faux maxima, le facteur de tension est choisi trés grand.
Par contre, lors de la deuxiéme phase d’approximation, apres coupure, le
nombre d’intervalles est bien moindre, car les segments de chaine restants
sont par définition sans extrémes de courbure, donc plus faciles & approcher.
De méme, le facteur de tension peut étre choisi inférieur, pour améliorer la
qualité de ’approximation. En pratique dans les exemples montrés, n est
égal a un dixi¢éme du nombre de pixels de la chaine, puis un vingtiéme dans
la 2¢m¢ phase. 7 vaut 104, puis 10° dans la deuxieme phase.

2.9.7 Conclusion

Une autre approche, similaire 3 I’approche “multi-résolution”, consiste
a ne conserver les points extrémes que s’ils se conservent a plus forte ten-
sion. Il faut tracker ces points des fortes tensions Jusqu’aux tensions les plus
faibles, de fagon a ne pas perdre de précision sur la localisation des extrémes.
Cette approche a pour elle une excellente localisation des extrémes, une
bonne pertinence des extrémes trouvés, le fait de ne pas avoir de seuil a
priori de valeur de tension, mais le coit engendré par la multi-résolution
est non justifié puisque les résultats obtenus par la solution du seuil sur la
courbure nous satisfont pleinement.

Les B_splines cubiques régularisées nous fournissent un excellent outil
de travail pour les contours curvilignes rencontrés en vision dans un univers
non polyédrique : I’approximation est excellente, la représentation est con-
tinue, les points de coupure des chaines sont détectables de maniere fiable et
rapide. C’est une base siire de départ pour des travaux ultérieurs de vision
de moyen niveau, comme la reconstruction, la stéréovision, I’autocalibration
du mouvement avec des objets non nécessairement polyédriques.

2.10 Le suivi des contours

Les techniques de suivi de contours sont nécessaires pour les applications
de reconstruction de surface et d’autocalibration qui seront décrites aux
chapitres 3 et 4.

Le principe du suivi de contour est tres simple : quand la caméra se
déplace par rapport aux objets de la scene, chaque contour percu se déplace
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dans la séquence d’images ; le but du suivi de contour consiste & conserver
’identité d’un contour tout au long de son déplacement. Ainsi, tout pro-
cessus ultérieur travaillant sur un méme contour au cours du temps peut
récupérer ses données trés simplement.

Le suivi de contours est généralement envisagé comme une phase totale-
ment indépendante, et aucune connaissance a priori n’est. disponible. Seul
est connu le fait que la séquence d’images est dense, c’est-a-dire que les
points de vue de deux images successives sont rapprochés.

Plusieurs approches coexistent pour aborder ce probleme :

1. Le flot optique permet d’obtenir une estimation du déplacement pour
chaque pixel, ou plus particulierement pour les pixels de contour, per-
mettant une mise en correspondance a priori simple entre les contours?.

2. Lefiltrage optimal permet de modéliser le déplacement d’une primitive
et de prédire sa position dans I’image suivante. Cette technique a été
appliquée aux points et aux segments de droite [Cro 88] [Der 90], en
utilisant le filtre de Kalman.

Une approche équivalente avec filtre de Kalman a été testée au LIFIA
par Fabien Henry [Hen 90] pour suivre des contours quelconques ; n
points régulierement répartis sur une courbe sont choisis, et suivis au
cours de la séquence. A chaque point est associé I'information de la
direction de la tangente a la courbe. Cette expérience a effectivement
permis de suivre les contours pendant une dizaine d’images, mais a
montré les limites du procédé. En effet, si le déplacement normal est
tres bien estimé, le déplacement tangentiel I’est trés mal, et les points
suivis ont tendance a sortir des contours. Apres dix ou quinze images,
tres peu de points sont encore présents et suivis.

3. Les “snakes” [Kaa 87] [Ber 90a] [Ber 90b] [Aek 90] ou contours actifs,
sont attirés vers les extrémes de contraste, tout en conservant une cer-
taine rigidité. Un modele de barre élastique est ’analogie mécanique
utilisée pour formaliser la notion de rigidité. Le contour actif est ini-
tialisé prés d’un contour de 'image, et il se déforme au fur et & mesure
pour se coller au contour. Des techniques d’optimisation itérative
permettent ainsi au contour actif de se déplacer progressivement de
sa position dans une image vers sa position dans ’image suivante.
Le probleme de Dinitialisation (nombre et position de ces courbes,
création de nouveaux snakes au cours du temps) est cependant cru-
cial et non encore correctement résolu.

1. On trouvera dans [Hor 80] et [Hor 77] une description des techniques de calcul du
flot optique
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4. Les techniques de corrélation, couramment utilisées en reconnaissance
de formes, permettent également de résoudre le probleme, pour la par-
tie évaluation du déplacement. Une représentation pyramidale permet
une implémentation efficace et robuste tout en s’affranchissant des
limites de la taille de la fenétre de recherche. Une telle approche est
également en cours d’investigation au LIFIA.

Compte tenu des efforts engagés sur ce probléme par d’autres chercheurs
au LIFIA, nous n’avons pas approfondi la question. Les correspondances
utilisées dans ce travail ont été établies soit 3 la main, soit en sélectionnant
le meilleur candidat présent dans une fenétre, sur la base d’une fonction de
cotit. La fonction de coiit prend en compte longueur, orientation, courbure
moyenne, et distance minimale. Cette tres simple technique suffit en général
pour les scénes simples étudiées.






Chapitre 3

Reconstruction de surface

Ce chapitre présente une méthode de géométrie différentielle pour la
reconstruction de surface. La notion de surface spatiotemporelle est définie,
puis la technique de reconstruction est introduite. Des résultats expéri-
mentaux avec des données synthétiques et des données réelles sont enfin
présentés.

3.1 Introduction

Aloimonos [Alo 88] a fait remarquer que la vision active continue per-
mettait de bien poser un certain nombre de problemes de vision, comme par
exemple la reconstruction de surface & partir des ombrages. Ce travail est
une contribution a cette approche “vision active” et porte sur la reconstruc-
tion des surfaces tridimensionnelles & partir de ’observation continue des
contours critiques d’un objet par une caméra en mouvement. Nous verrons
en effet que dans le contexte du continu, la reconstruction de la surface d’un
objet est alors un probléme bien posé.

C’est Kcenderink [Koe 84] qui a mis en évidence la richesse d’informations
portée par les contours critiques, notamment comment certaines mesures sur
les contours percus dans I'image permettaient d’inférer des résultats quali-
tatifs et quantitatifs sur la surface tridimensionnelle observée.

Les travaux de Bolles, Baker et Marimont [Bol 87] nous ont inspirés en
montrant I'importance de la dimension “temporelle” avec la surface spatio-
temporelle.

Giblin et Weiss [Gib 87] avaient posé le probleme de la reconstruction
de fagon mathématique. Notre contribution est un prolongement direct
de ce travail. D’abord nous étendons les résultats au cas de la projec-
tion perspective et du mouvement quelconque de la caméra au lieu de se
limiter & celle de la projection orthogonale et translation simple. La dis-
cussion de ces équations nous permet de voir que les résultats sont ap-
plicables dans des cas bien plus généraux que celui des surfaces deux fois
continiiment différentiables : de fait il suffit que la surface soit différentiable
par morceaux.

37
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De plus cette méthode permet aussi la reconstruction tridimensionnelle
de contours provenant de variation de luminance comme un trait de pinceau
sur une tasse.

L’idée nouvelle que nous voulons introduire ici est celle de la reconstruc-
tion des surfaces par des méthodes différentielles qui évitent de se poser le
probleme de I’appariement au niveau des pixels. Brint et Brady [Bri 89],
dans le contexte de la stéréovision sur des contours curvilignes, contournent
ainsi le probleme de ’appariement au niveau des pixels en établissant des
correspondances courbes a courbes par des techniques différentielles ; cette
approche permet de se passer de la connaissance précise de la géométrie
épipolaire.

Ce travail est aussi proche de la perception du flot optique que nous ont
donnée les chercheurs travaillant sur le mouvement 3 la suite des travaux
initiaux de Horn [Hor 80] et Nagel [Nag 82], et nous verrons & la fin du
chapitre les liens qui relient notre approche & celle du flot optique.

3.2 Etat de art

Nous nous posons donc le probléme de la reconstruction des objets non
nécessairement polyédriques par vision monoculaire, dans le cas ot le mou-
vement de la caméra est connu. Le cas des objets polyédriques est déja
relativement bien compris, et 1’on sait reconstruire points et droites & partir
d’une séquence d’images [Fau 87a] [Xie 89] [Cro 90] par les équations, clas-
siques maintenant, de la stéréovision.

Les objets non polyédriques posent de nouveaux problemes :

e les surfaces observées n’étant plus planes, les contours observés ne sont
pas nécessairement rectilignes, d’oli un probléme de représentation.

e les techniques de reconstruction les plus éprouvées [Fau 87a] [Aya 87]
[Cro 90] se fondent sur les primitives segments de droite pour la re-
construction, et ces approches ne se généralisent pas simplement au
cas des contours curvilignes (le cas des contours curvilignes n’est pas
a confondre avec le cas des pixels de contour isolés ot la topologie du
contour est simplement ignorée).

e les objets non polyédriques imposent une autre limitation plus fonda-
mentale aux techniques de reconstruction d’objets polyédriques : les
contours critiques (ou occultants) pour plusieurs vues de ’objet ne
sont pas les mémes car les courbes critiques sur la surface de I’objet
dépendent du point de vue. Il existe par contre une correspondance
sémantique du fait qu’il s’agit d’un contour occultant de la méme
surface.
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Ce travail a été directement inspiré des résultats de Giblin et Weiss
[Gib 87] ot la reconstruction est traitée dans le cas de la projection or-
thographique, et avec un mouvement rectiligne de caméra.

Nous avons fourni une premiére solution générale & ce probléme [Arb 89,
Arb 90] montrant comment la reconstruction des surfaces était possible dans
le cas de la projection perspective et d’un mouvement quelconque de la
caméra, a condition de connaitre les paramétres du mouvement.

Les travaux de Roberto Cipolla [Cip 89] et de Régis Vaillant [Vai 89]
sont des approches équivalentes menées indépendamment, et se distinguent
essentiellement les unes des autres par le choix du dispositif expérimental
et de la paramétrisation choisie pour représenter les contours.

Nous avions choisi dans [Arb 89, Arb 90] une paramétrisation des con-
tours sous une forme fonctionnelle y = f(z). Nous nous attachions essen-
tiellement & obtenir une représentation des surfaces par rapport a la scéne,
indépendamment de ’obtention de caractéristiques précises de courbure de
la surface.

R. Cipolla utilise une modélisation sphérique de la caméra, une para-
métrisation trés souple qui permet de simplifier les équations obtenues. Il
met ’accent sur I’extraction des caractéristiques de courbure des surfaces
observées. En particulier, il exhibe une technique robuste d’évaluation de
la courbure radiale & partir du déplacement relatif entre un point d’un con-
tour critique et un point d’un contour de discontinuité proche . Il calibre
par ailleurs le mouvement de la caméra en utilisant la technique de calibra-
tion de caméra de Tsai [Tsa 87], aprés avoir éliminé les techniques d’auto-
calibration [Fau 87a], faute de résultats corrects. S’il représente les contours
par B_splines, il calcule les dérivées temporelles nécessaires par différences
finies. Lorsqu’il évalue les courbures de surface, les différences finies ne per-
mettent plus de mesures correctes des dérivées du deuxieme ordre et il doit
par conséquent utiliser une approximation par cercle osculateur.

R. Vaillant a choisi une représentation des surfaces par les angles d’Euler.
Cette représentation ’amene & des équations complexes 3 manipuler. De
plus, les dégénérescences aux poles de la représentation le force i redéfinir
des reperes locaux pour ses estimations. L’originalité de son approche pour
la reconstruction consiste & utiliser un développement limité de Fourier de la
surface, de fagon & s’affranchir des problémes de discrétisation des positions
de prises de vue. Son dispositif expérimental consiste en un systeme de
stéréovision trinoculaire calibré. Il ne travaille pas par conséquent sur des
séquences denses d’images comme R. Cipolla et nous-mémes ; 1l s’affranchit
ainsi du probléme de ’estimation précise du mouvement.

Nous avons choisi ici de présenter le probleme en utilisant la formalisa-
tion en coordonnées sphériques, empruntée a R. Cipolla.
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3.3 Définitions

Surface spatio-temporelle Lors du mouvement relatif de la caméra par
rapport a l'objet, les contours pergus par la caméra se déplacent sur
le plan image. L’ensemble de ces contours qui se déplacent au cours
du temps décrivent une surface appelée improprement surface spatio-
temporelle ; le terme de spatio-temporel pourrait avantageusement
étre remplacé par celui de spatio-spatial puisque le déplacement des
contours est dii au déplacement relatif caméra/objet et non au simple
fait de I’écoulement du temps.
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Figure 3.1. Contours percus par la caméra en mouvement
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Figure 3.2. Formation d’une surface spatio-temporelle dans le repere
caméra
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t

Figure 3.3. Surface spatio-temporelle: passage au continu

La figure 3.1 illustre la formation d’un contour sur le plan image, pour
un certain nombre de positions de la caméra ; la figure 3.2 montre
comment I’ensemble de ces contours est structuré temporellement, et
la figure 3.3 la création de la surface spatio-temporelle, en passant “au
continu”. On verra que cette surface spatio-temporelle, ensemble des
observations d’un objet donné au cours du temps, suffit en général &
reconstruire la surface de I’objet si les paramétres du mouvement sont
connus.

Modéle sphérique La définition de surface spatio-temporelle que
nous utiliserons effectivement par la suite se déduit de la précédente
en passant en géométrie sphérique : les contours du plan image sont
projetés sur une sphére de centre le centre focal de la caméra, et de
rayon 1. Cette transformation s’effectue de la fagon simple suivante:

Soit un pixel observé P du plan image, localisé en P(X,, Y;), en pix-
els dans le plan image. Ce point s’exprime dans le repére caméra par
P(z,y, f) grace aux équations détaillées dans le chapitre 2. Le cen-
tre focal O de la caméra est par définition 0(0,0,0). Le point P est
donc repéré dans le modele sphérique par le vecteur 7' =0 P +| OP |
vecteur unitaire qui encode la direction sous laquelle est vue le pixel
P depuis le centre focal.

Cette définition permet essentiellement de simplifier les calculs ultérieurs.
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3.4 Les notations du probléme

Figure 3.4. Les repéres - les notations

La figure 3.4 résume les notations utilisées :

Les repéres : Tout vecteur X exprimé dans un repére {W} sera noté
“X. De méme, la dérivée temporelle de ce vecteur dans le repere {W}
sera notée *X; (ou “X si ce vecteur n’est fonction que du temps). En
général, un vecteur Q) fonction de uy, us, ..., u, verra ses différentielles
partielles dans {W} notées ¥Q,, et “Q,,, ... , “Q.,.

Un objet (Y'), indéformable, est associé a un repere propre de référence
{O}. L’objet (Y) est fixe dans le repére {0}, et le but de la recons-
truction est d’obtenir la description de (Y) dans ce repere {O}.

Une caméra, mobile par rapport aI’objet (Y), est associée a son repere

de référence {C}.

Le référentiel {C} est repéré par rapport & {O} par une translation
°v et par une matrice de rotation 2R. Nous noterons °v la vitesse de
{C} dans {O}, par °Q,, le vecteur rotation instantanée, et de méme
°p et °Qc/o Paccélération de {C} et la dérivée du vecteur rotation
instantanée. °v, °v, °Q/,, °0 et °Qc/o sont appelés les parameétres du
mouvement de la caméra.

Nous observons a ¢ donné sur (Y') une courbe critique I'(s), ou s est
une paramétrisation de I'.
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* Un point particulier P sur I' est considéré : nous noterons °r(s, t) le

vecteur OP dans {O} : °r(s,t) = I'(s)

e Un point P de (Y) est repéré par r par rapport & O et par AT par
rapport a C, ou T est un vecteur unitaire et ) est la distance du point
a C. T; et T, décrivent la différentielle de T en ¢ et s. Le formalisme
envisagé est celui de la géométrie sphérique ot les contours percus sont
projetés sur une sphere de rayon 1 centré sur le centre de projection
C de la projection perspective. Ce formalisme permet essentiellement
une simplification des formules obtenues.

¢ La normale en P 3 la surface de (Y) est notée °n.

3.5 La reconstruction de surface

3.5.1 Principe

On suppose que I’on observe une courbe critique d’une surface quel-
conque au moins C'. La projection de cette courbe critique engendre un
contour critique sur le plan image de la caméra. Le suivi de ce contour grace
aux techniques de suivi évoquées précédemment méne 3 I’obtention d’une
surface spatio-temporelle.

Les parametres du mouvement (translation et rotation) étant connus,
il est possible par changement de repére d’exprimer chaque contour dans
le repere de référence {0}, et d’obtenir finalement notre surface spatio-
temporelle dans le repére {O}.

On rappelle ici une propriété générale des courbes critiques, illustrée
par la figure 3.5. Considérons un point P de la courbe critique observée ; la
ligne de vue L et la tangente T, au contour critique sont deux vecteurs non
paralléles qui appartiennent tous deux au plan tangent II a la surface en P.
Ils définissent donc entiérement la position et 1’orientation du plan tangent
de la surface observée, en chaque point de la courbe critique.

Laligne de vue L et la tangente T, au contour critique définissent
le plan tangent & la surface en P :

Démonstration :
Laligne de vue L est représentée par son vecteur unitaire °T(s,1).

La position d’un point P de la surface de l’objet obéit & la rela-
tion suivante :

°T(s) =°r(s,t) =° v(t) + A(s,t)°T(s,1) (3.1)
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Figure 3.5. Propriété des courbes critiques

d’ou en différentiant selon s, & t constant :
°rs(s,t) = A,(s,t)°T(s,t) + A(s, t)°Ts(s, t)

Deuz vecteurs indépendants du plan tangent en P permettent de
définir Porientation du plan tangent. Nous savons déji que la
ligne de vue °T(s,t) est tangente & la surface puisque la courbe
I' est une courbe critique. °r,(s,t) est la tangente en P a la
courbe critique, et appartient donc également au plan tangent.
En dehors du cas 01 °T (s, t) et °r,(s,t) sont colinéaires, °T (s, t)
et °r,(s,t) définissent donc l’orientation du plan tangent.

La position du plan tangent est donnée du fait que la ligne de
vue passe par le centre optique de la caméra ; le plan tangent
passe donc également par le centre optique.

Le plan tangent en P est donc engendré par deur vecteurs parti-

culiers : la ligne de vue °T'(s,t) et la tangente a la courbe critique
en Por,(s,t).

Puisque °r,(s,t) est lui-méme combinaison de °T'(s,t) et de
°Ty(s,t), alors °T,(s,t) et °T(s,t) sont également générateurs
du plan tangent. °T,(s,t) et °T(s,t) sont toujours indépendants
car ce sont deuz vecteurs orthogonauz.
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O

Le probléme de la reconstruction se raméne donc au probléme de retrou-
ver la surface enveloppe de ses plans tangents.

3.5.2 Théorie générale de la reconstruction pour une
surface

Tous les vecteurs sont exprimés dans le repére de référence ob jet {0},
puisque les paramétres du mouvement sont supposés connus.

La position d’un point P obéit i la relation suivante :

°T(s) =° r(s,t) =° v(t) + A(s,t)°T (s, t) (3.2)

ou plus simplement, pour alléger les notations :

°r="v+ AT (3.3)

La résolution consiste a éliminer les termes inconnus, pour ne conserver

qu’une équation en A et en T', puisque les T sont tous mesurables & partir
des parameétres du mouvement.

Par différentiation de 3.3 en t, on trouve :

°re =° b+ AT + X°T, (3.4)

Elimination de ), :

La normale a la surface s’obtient & partir de °T et °T, :

st °n = F‘%_"% alors °n.°T =0 (3.5)
De 3.4 et 3.5 on tire :
’re.’n =° v.°n + X °T,.°n (3.6)

Elimination de r; :

Si la courbe T" observée est une courbe critique, alors °ry.°n = 0 car °r,
appartient au plan tangent & la surface en P ; en effet, quand la caméra se
déplace, le point observé & s constant sur la surface décrit une courbe sur
(Y) qui passe par P. Sa dérivée en t appartient donc au plan tangent.
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On a donc tres simplement :

0=%9.n4 X°T}.°n (3.7
d’ot :
—%.n
A= .
Toom 3 8)

Cette équation est similaire 4 celle que nous avions obtenue dans [Arb 89],
mais sa formalisation différente lui permet de ne dégénérer que dans le cas
ou °T;.°n = 0, ce qui correspond & un sous-cas qui s’analyse simplement :

Si °T;.°n = 0, on tire de ’équation 3.7 que :

et donc le déplacement de la caméra s’effectue dans le plan tangent 3 la
surface, ce qui ne fournit localement aucune information sur le point P et
empéche donc la reconstruction en ce point. En pratique, il faudra évaluer
°0.°n et ne reconstruire que lorsque cette valeur est suffisamment éloignée
de 0.

Puisque °0 nous est donné a priori, et que °T; et °n se déduisent des
données, on peut calculer ), d’olt une description de la surface de (Y) par :

°r(s,t) =° v(t) + As, t)°T(s, ¢)

puisque °v(¢) est connu & priori, et que °T'(s,t) est une donnée.

Calcul pratique de °T et °T,

Les mesures sont effectuées dans le repére caméra {C} et con-
cernent la ligne de vue °T" et la tangente au contour °T,. Les
parametres du mouvement étant connus, il est simple de trans-
former °T et °T, dans le repére {O} par simple changement de
repere.

°n est alors obtenu simplement par produit vectoriel.
Calcul pratique de °T;

Une fois °T connu, la surface spatio-temporelle est entierement
connue dans {O}. La description de la surface et sa manipu-
lation demande de définir une paramétrisation de la surface.
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'l.‘(so,t)

T(s,to)

Figure 3.6. Paramétrisation de la surface spatio-temporelle

Chaque contour qui compose la surface spatio-temporelle pos-
séde sa propre paramétrisation ; il faut donc établir une corres-
pondance inter-contour.

La figure 3.6 illustre cette notion en montrant la surface spatio-
temporelle. Deux lignes sont tracées sur cette surface : il s’agit
de T'(s,to), le contour observé & to, et de T(so,t), une corre-
spondance arbitraire qui lie les contours a sy constant. Cette
correspondance doit vérifier les notions de voisinage et définir
une véritable paramétrisation de la surface, mais n’a pas de
contrainte particuliére supplémentaire a respecter. On prouvera
plus loin que le choix de la mise en correspondance entre les
contours, implicite dans la notation d s constant, peut étre arbi-
traire. Puisque les parameétres du mouvement sont connus, il est
naturel, mais non nécessaire, d’utiliser la géométrie épipolaire
pour déterminer les correspondances, et le calcul de ces corres-
pondances est particulierement simple (voir paragraphe 3.6).

°T; s’obtient alors simplement par différentiation & s constant.
Le terme °T; est intuitivement proche de la notion de disparité
en stéréovision, et °T;.°n est la disparité projetée sur la direction
normale au plan tangent.

Tous les termes de 1’équation 3.8 sont donc bien issus directement des
mesures et des parameétres connus du mouvement.

L’équation 3.8 est I’équation de la reconstruction, qui s’applique & tous
les objets dont la surface est C? par morceaux. Ce résultat est strictement
local puisque I’on voit qu’il suffit de connaitre les dérivées partielles en s et
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t au point considéré de la surface spatio-temporelle.

3.5.3 Cas particulier d’une courbe dans P’espace

Le contour observé sur le plan image n’est pas nécessairement un con-
tour critique, mais peut-é&tre un contour de discontinuité ou un marquage de
surface. La formalisation de la reconstruction présentée ci-dessus s’adapte
tres simplement & ce cas particulier : en effet, °n n’est plus la normale 3
la surface, faute de surface, mais il est toujours défini & partir de °T et °T,
et I’on voit que la formule de reconstruction est encore valide dans ce cas
dégénéré ou ’enveloppe des plans se réduit 3 une courbe de Pespace. La
courbe de discontinuité est reconstruite comme une surface, mais une ana-
lyse a posteriori de la surface reconstruite devrait permettre de différencier
une surface réelle d’une courbe de discontinuité, par estimation de la cour-
bure de la courbe °r(so,t): cette courbure devrait étre infinie en théorie,
alors qu’elle est finie pour toute véritable surface.

Un point de vue différent consiste & réaliser 1’arbitraire d’un étiquetage
“ courbe de discontinuité » “ courbe critique ”. En effet, cet étiquetage
dépend beaucoup de la résolution choisie: une courbure forte visualisée a
faible résolution (ou de loin) apparait comme une courbe de discontinuité
alors que la méme courbe vue 3 forte résolution (ou de plus pres) peut
apparaitre comme une courbe critique. Un tel étiquetage parait donc in-
Justifié pour les besoins de la reconstruction. On verra cependant plus loin
que cette estimation est délicate avec une approche directe, et que d’autres
techniques semblent plus robustes. Nous ne les aborderons pas car elles

s’éloignent sensiblement des principes utilisés dans ce travail.

3.5.4 Remarque: indépendance de la paramétrisation
en s

La formule de reconstruction 3.8 demande d’établir une correspondance
entre les contours de fagon & définir une paramétrisation de la surface en s
et .

Le parameétre ¢ est imposé par la démarche expérimentale : en effet, le
parametre ¢ est lié au mouvement de la caméra, et est donc imposé.

En revanche, le parameétre s est libre, et plus encore les relations entre
les contours successifs. La surface spatio-temporelle T'(s,t) est en fait un
maillage entre des courbes T'(s, to) (courbes 4 ¢ constant, correspondant aux
contours observés) et T(so,t) (courbes & s constant) ot la correspondance
@ s constant est pour I'instant non définie.
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La formalisation induit que ce paramétrage est effectivement quelconque,
et nous allons démontrer ici ce résultat quelque peu non intuitif :

T(S(t),t)

T(s,tgy)

Figure 3.7. Deux paramétrisations de la surface spatio-temporelle

La nappe spatio-temporelle est définie intrinséquement indépendamment
d’une paramétrisation quelconque. La paramétrisation peut étre explicitée
en tragant sur la surface spatio-temporelle les courbes & “s constant”. La
figure 3.7 nous montre deux paramétrisations différentes de la surface spatio-
temporelle, sous la forme de deux courbes passant par Py, respectant toutes
deux le paramétrage temporel fixé. Le plan tangent 7 est représenté, et les
deux différentielles temporelles des deux contours sont représentées :

1. une paramétrisation de référence avec une courbe T'(so, t).

2. une seconde paramétrisation “quelconque” avec une courbe

T(S(so,t0,1),1).

Cette seconde paramétrisation est la forme la plus générale possible pour
une paramétrisation locale de la surface spatio-temporelle qui respecte le
paramétrage temporel et telle que Py = T'(so,t0) = T(S(s0, to, to),%0). La
fonction S vérifie S(so, to,%0) = so par construction.

En toute généralité, on note H(s,t,l) = T(s,l) la courbe & s cons-
tant qui passe par le point P = T'(s,t) de la surface spatiotemporelle, et
G(s,t,1) = T(S(s,t,1),1) une autre courbe générale passant par P et respec-
tant la paramétrisation temporelle. S vérifie S(s,t,t) = s.

On montre que la deuxieéme paramétrisation nous donne le méme résultat
pour la reconstruction :
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Pour désambiguer les notations, on notera les dérivées partielles

d’une fonction K (uy,us,... ,u,) 01K,0,K,... ,0,K.

On veut montrer que ’assertion suivante est vérifiée en P :

—%9.°n
oTi.on
—%90.°n
0sG(s,t,t).on
—%9.%n

O03H(s,t,t).on

A =

c’est-a-dire que ’on a :

G(s,t,t).on = %g;f_&L't,t.(T(s, t)AT(s,t)) =
BH(s,t,t)on = a—Hg,‘lﬂlL’t’t.(T(s,t)/\81T(s,t))

de fagon a vérifier ’égalité des deux dénominateurs.

Par dérivation de G et H on obtient :

BG(;,lt,l) = 8G(s t,1) = dT(S(;}t’ 0,0
= 0iT(S(s,t,1),1).055(s,t,1) + 8,T(S(s,t,1),1)
ﬂg;t,l_) = 0OsH(s,t,1) = _d_’_l%L) = 0,T(s,1)
d’ou :
3G(s,t,1).2n = (0T (S(s,t,1),1).055(s,t,1) + 8, T(S(s,1,1),1)).
(T(s,t) A 01T (s,t))

au point P(s,t) considéré on a :

0,T(S(s,t,t),t) = 0,T(s,1)
BIT(S'(s, t, t), t) = 61T(S, t)

d’ol au point P(s,t) considéré :

3aG(s,t,1).n = 0,T(S(s,t,t),t).(T(s,t) A BT (s,1))
= 0 T(s,t).(T(s,t) AT (s,t))
= 03H(s,t,t).n

D’ou le résultat annoncé.



3.5. La reconstruction de surface 51

(]

Il ressort de cette propriété fondamentale qu’il est possible de différentier
en t la surface spatio-temporelle suivant une direction quelconque, ce qui
sous-entend qu’ il n’est nul besoin d’avoir une correspondance point a point
spécifique. Toute correspondance est valable et la valeur du résultat est
indépendante de la paramétrisation choisie.

3.5.5 Estimation des courbures totales et moyennes

La description intrinséque des surfaces (2 un déplacement de Pespace
pres) dépend de deux formes quadratiques notées Ip et T P, et les coefficients
de ces formes quadratiques doivent vérifier les trois équations de Gauss et
Codazzi-Mainardi. On pourra trouver une preuve dans [Car 76].

La premiére forme fondamentale Ip permet de définir la métrique sur la
surface.

La deuxiéme forme fondamentale I Ip décrit comment la surface s’éloigne
de son plan tangent, et est relative aux notions de courbure.

On pourra trouver dans ’annexe D un rappel de géométrie différentielle
qui définit formellement les notions et notations utilisées ici.

Les endomorphismes associés aux deux formes fondamentales en P =
r(s,t) s’écrivent :

Ip = E F _ °ri.°ry  °riOr,
F G °rs.ory  °T,.°T,
et

Il — L M _ °ry.°n/|°n| °res.on/|°n|
il M N °rst.onf|°n| °ry.on/|on|

Le type de surface en un point dépend du signe de la courbure totale (ou
gaussienne) Kgq,s5 €t de la courbure moyenne H en ce point. Ces courbures
dépendent des formes quadratiques, et se calculent indépendamment de la
paramétrisation choisie (les notations sont celles rappelées dans ’annexe

D) :

GL+ EN - 2FM

H = > 1;2
_ LN-M (3.9)
Kgauss = T

avec :
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H = EG - F?

Calcul pratique de k4,4, €t de H

°r:n = 0
°r,’n = 0
d’ou par différentiation en s et ¢ :
°r“.°n = —°rt.°nt
°rss’n = —°r,.’n,
°rse.’n = —°r,n,

Cette manipulation utilisant les propriétés des contours critiques permet
de passer d’une expression avec des dérivées troisiemes des mesures & une
expression avec des dérivées secondes seulement.

Apres quelques simples manipulations on obtient :

°re = °0+ XT + X°T,
ory, = XT+X\T,
A - _ (°Te-n) . (°9.°n,) — (°0.n) . (°Tt,.n + °T:.°n,)
¥ (°Tt.°n)2
N _ (oTt,On) . (oi).ont + °i5.°n) _ (°i).°n) . (ngt.on + oTt-ont)
("Tt."n)2
°ry.n = —=°0.n— )\ [oTtt-on + 2.°Tt.(°T A° st)] — 2.99.%,
oreln = —NT,.(°T A°Toy) = \Top.on
orst-on = —°t').°n, - /\oTt.ons

ou tous les termes sont exprimés en fonctions des parametres connus
du mouvement et des mesures sur la surface spatio-temporelle. On peut
donc calculer les premiéres et deuxiémes formes fondamentales en fonction
des mesures sur la surface spatio-temporelle, de leurs dérivées premieres et
secondes et des paramétres du mouvement. L’ expérimention montre mal-
heureusement que cette formulation reste extrémement sensible aux erreurs
de mesure, et ne peut en aucun cas fournir de résultats corrects en pratique.
On pourra se rapporter a [Vai 90] ou [Bla 90] pour des techniques discretes
permettant une évaluation plus robuste des courbures de la surface.
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3.6 Implémentation

Le chapitre 2 a présenté I’extraction des chaines de contours & partir
des images, leur segmentation aux points d’extréme de courbure, et leur
représentation continue sous forme de B_splines.

Le chapitre 2.10 a présenté le suivi des contours entre les images succes-
sives de la séquence.

On posséde maintenant un contour, suivi pendant n images successives,
ainsi que les paramétres du mouvement qui correspondent.

La paramétrisation de la surface spatio-temporelle est obtenue en utili-
sant la géométrie épipolaire. La figure 3.8 présente cette géométrie graphi-
quement :

%

Figure 3.8. Géométrie épipolaire

Le contour C de I'image prise au temps ¢ doit étre mis en relation avec
le contour C; de I'image prise au temps ¢ + 1. Un point P, de C; appar-
tient a la ligne de vue L;. La projetée de la ligne de vue sur I'image prise
au temps ¢ + 1 est I, couramment appelée épipole de L,. L’intersection
de l; avec C; définit le point P,. Cette construction permet de définir le
correspondant sur C; d’un point de Cy. Si P, 4t a pour abscisse s sur Cj,
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alors on définira I’abscisse de P, & t + 1 comme étant s également. On a vu
que la reconstruction était indépendante de la paramétrisation ; ce principe
permet de faciliter le calcul effectif des correspondances entre contours. Les
extrémités P; et Q); de C; sont mis en correspondance avec P, et Q; de
Cq, et les points R; entre P; et Q, sont mis en correspondance avec les
points R; entre P; et Q; par interpolation linéaire sur 1’abscisse curviligne.
Cette correspondance est établie sur les contours dans le plan image, mais
les calculs ultérieurs sont faits, on le rappelle, en géométrie sphérique.

Les correspondances entre contours étant définies, on construit la surface
spatio-temporelle T'(s,t) dans le repere {O} en exprimant la direction de la
ligne de vue dans {O} pour chaque point R des contours, et en normalisant
le vecteur obtenu.

La formule de reconstruction 3.8 nécessite 1’évaluation de T (so,0),
T,(s0,t0) et de Ty(so,to).

L’évaluation des courbures totales et moyennes nécessite de plus 1’éva-
luation de T,(so,%0), Tst(s0,%0) et de T(s0, to)-

Pour ce faire, chaque contour T(s, to) est approximé par B_spline régu-
larisée, ce qui permet une évaluation fine de T'(s0,t0), de Ty(so,t0) et de
Tss(s0,%0)-

Ensuite, les points autour de T'(so,%o) sont recherchés le long de T'(so, t)
et sont alors approchés par B_spline régularisée, ce qui permet une évaluation
fine de Ti(so, o) et de Ty (so, to)-

En ces points autour de T'(so,o) le long de T'(so,t) sont calculées les
dérivées T,(so,t) qui sont alors approximées par B_spline régularisée, ce qui
permet une évaluation fine de Ty (s, o).

°v.°n est évalué et si sa valeur est supérieur & un seuil donné (les vecteurs
°v et °n doivent faire un angle différent d’au moins 10 degrés d’un angle
droit), alors la profondeur ) et les courbures moyenne et totale sont cal-
culées.

Remarque concernant la dérivation spatiale Soit T(s,t) un con-
tour au temps %o, et K(S,t;) (avec t; = ¢, + 1) le contour suivant. La
correspondance linéaire entre les contours impose une relation entre S et s:
S =ax*s+b. La dérivée de K par rapport & s s’écrit donc trivialement:

K, = ﬂ(“;”ﬂn =axd(K(S,t1))/dS
3.7 Résultats expérimentaux
Deux séries de résultats sont présentées, I’'une avec des données synthé-

tiques, ’autre en données réelles. Les données synthétiques permettent 3
la fois de vérifier la validité des algorithmes (et de leur implémentation) et
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de tester la sensibilité a un certain nombre de facteurs. Les données réelles
montrent la validité du principe en face des incertitudes et erreurs présentes
dans la réalité.

3.7.1 Données synthétiques

Deux types de données sont présentées ci-dessous: une courbe de dis-
continuité dans I’espace , en I'occurrence une simple droite, et une sphere
dans I’espace.

Droite dans I’espace

La figure 3.9 montre une séquence de six images synthétiques d’un seg-
ment de ’espace. La projection du segment est bruitée puis digitalisée. Plus
précisément, chaque point considéré de la droite dans I’espace est projeté
sur le plan image; les coordonnées de la projection sont perturbées par un
bruit additif, de moyenne nulle et de variance donnée. Les coordonnées sont
alors arrondies a l’entier le plus proche. .

Le mouvement de la caméra consiste en une translation uniforme de 0.1
metre par unité de temps selon les deux axes Y et Z du plan parallele au
plan image et en une rotation de 0.1 radian par unité de temps selon ’axe
optique Z.

LVaria,nce bruit en pixels ” erreur moyenne " erreur maxi I erreur mini I Eca.rt-typeq

0 0.024305 0.404977 0.005878 0.058557
1 0.017484 0.181759 0.000381 0.023403
2 0.032886 0.182845 0.000266 0.030402
3 0.047908 0.168593 0.001014 0.024262
4 0.062663 0.261031 0.012367 0.025969
) 0.086245 0.137115 0.035951 0.022693

Tableau 3.1. Erreurs en Z de reconstruction du segment

Le segment est en fait reconstruit comme une surface, donc chaque
contour observé est reconstruit indépendamment dans l’espace. On ob-
tient donc autant de reconstructions du segment de I’espace que d’images.
Chaque segment reconstruit est alors projeté sur chaque image, comme il-
lustré dans la figure 3.10. Nous appelons ce procédé la rétroprojection de
la reconstruction.

On observe un recouvrement visuellement parfait, et les données numé-
riques montrent que la reconstruction est exacte a quelques dixiemes de
pourcent pres. La reconstruction n’est pas notablement affectée par le bruit
gaussien sur les contours, grace & la qualité du lissage par B_spline. Il con-
vient de noter cependant que le bruit engendré est éloigné des bruits réels
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L ———
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Figure 3.9. Séquence du segment dans I’espace
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rencontrés dans une image, car les bruits réels sont souvent & moyenne non
nulle. La table 3.1 récapitule I’évolution de ’erreur moyenne absolue et de
Perreur maximale absolue (en métre) de reconstruction sur la profondeur
du segment, en fonction du bruit ajouté le long des contours; la profondeur
théorique du contour est de 6 metres. On notera que la valeur du coef-
ficient de régularisation 7 a été conservée constante et égale & la valeur
habituellement utilisée pour les images réelles. L’erreur maximale absolue
a systématiquement été observée aux bords des contours suivis, et est due
aux problemes de lissage spatial aux extrémités des contours.

Spheére dans D’espace

La figure 3.12 montre une séquence de 4 images d’une sphére dans
'espace. Les images synthétiques sont obtenues par “lancé de rayon” et
sont donc affectées par un bruit de discrétisation. Comme précédemment,
le lissage est conservé i ses valeurs habituelles, et n’a pas été ajusté de
maniere optimale. Le mouvement de la caméra consiste en une translation
simple du centre optique C le long de ’axe Y, sans aucune rotation (voir
figure 3.11).

La rétroprojection de la reconstruction sur chaque image de la séquence
n’est pas présentée, car peu lisible : les contours rétroprojetés se superposent
avec le contour extérieur de la sphére, et aucune observation signifiante n’est
possible.

La figure 3.13 montre par contre les contours reconstruits, vus en pers-
pective depuis trois points de vue différents. La premiére vue correspond
a une des positions de la caméra. La deuxiéme est prise depuis I'axe Y,
mais d’une position plus excentrée que la derniere image prise. La derniére
correspond a une vue latérale, pratiquement dans le plan des cercles cri-
tiques vus sur la sphére, seule position ou les “erreurs en Z” sont clairement
visibles. Les poles de la sphére ne sont pas reconstruits car ils correspon-
dent aux zones ol le déplacement de la caméra se fait dans le plan tangent 3
la sphere ; I’algorithme marque donc ces points comme non reconstructibles.

Il ressort de ces résultats que la reconstruction est excellente relative-
ment aux données : la rétroprojection des données sur les images montre
une cohérence parfaite. Par contre, la derniére vue latérale révele clairement
les défauts de reconstruction non visibles depuis les positions correspondant
aux prises de vue. Il ressort donc de cette observation I’importance de ne
pas se fier a la rétroprojection pour juger de la “qualité ” de la reconstruc-
tion, résultat bien connu pour les reconstructions de stéréovision.

La “qualité” de la reconstruction va étre évaluée en calculant la distance
du point reconstruit au centre théorique de la sphére. La sphere observée
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est une sphere de 0.1 metre de rayon observée 2 1 meétre de distance.. La
table 3.2 récapitule les moyenne, maximum, minimum et écart type de la
distance du point reconstruit au centre de la sphere.

| " Moyenne | Valeur maxi I Valeur mini ' Ecart-typa
I Rayon " 0.100007 l 0.100647 | 0.099699 | 0.000138 ]

Tableau 3.2. Valeurs des rayons pour la sphere reconstruite

Un autre facteur mérite d’étre étudié : il s’agit de la discrétisation tem-
porelle. L’influence du pas de déplacement de la caméra influe fortement
sur la qualité de reconstruction :

en effet, plus les prises de vue sont rapprochées, plus on se rapproche des
hypothéses du continu qui sous-tendent notre approche différentielle de la
reconstruction, mais plus le rapport signal/bruit des mesures différentielles
chute. Les déplacements dans le plan image sont en effet tres faibles, et de
plus en plus proches du bruit de mesure.

Plus les prises de vue sont éloignées, plus on s’éloigne du continu, mais
meilleur est le rapport signal /bruit des mesures car la valeur du bruit devient
faible par rapport & la valeur du déplacement.

Ce fait est illustré par expérience suivante : la caméra se déplace tou-
Jours linéairement le long de I’axe Y en observant la méme sphére que
précédemment. On fait varier le pas du déplacement entre les prises de vue.
Pour chaque valeur du pas, on prend une séquence compléte d’images, et
'on reconstruit la sphére. On remarque I’existence d’une valeur optimale
pour un pas de 0.1 m dans la table 3.7.1 qui montre I’évolution des mesures
en fonction du pas.

Pas = 0.01 || Moyenne | Valeur maxi | Valeur mini | Ecart-type
Rayon 0.102841 | 0.137345 0.099790 0.005415
Pas = 0.05 | Moyenne | Valeur maxi | Valeur mini | Ecart-type
Rayon 0.100257 | 0.110117 0.099637 0.000954
Pas = 0.1 " Moyenne | Valeur maxi | Valeur mini | Ecart-type
Rayon [ 0.100007 | 0.100647 | 0.099699 | 0.000138
Pas = 0.15 || Moyenne | Valeur maxi | Valeur mini | Ecart-type
Rayon 0.100060 | 0.101582 0.099401 0.000218
Pas = 0.18 || Moyenne | Valeur maxi | Valeur mini | Ecart-type
Rayon 0.100148 | 0.100823 0.099431 0.000241

Tableau 3.3. Influence du pas de discrétisation temporel

L’influence du bruit sur les mesures est clairement visible pour les petits

pas de déplacement, et conduit a des résultats trés approximatifs (jusqu’a
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37% d’erreur pour un pas de 0.01 m, pour l'erreur maximale). Les dépla-
cements plus grands se dégradent beaucoup moins grace au lissage de la
surface spatio-temporelle.

3.7.2 Données réelles

Les séquences utilisées sont présentées avec 4 images pour des raisons
de place. Les calculs de reconstruction sont menés eux sur les séquences
complétes (10 & 15 images). En effet, le lissage de la surface spatiotemporelle
est d’autant meilleur que le nombre d’images pris en compte est grand.

Séquence du dessin plat

La figure 3.14 montre une séquence de quatre images d’un dessin plat.
Le mouvement de la caméra correspond a une translation simple.

La figure 3.15 correspond & la rétroprojection de la reconstruction des
contours. Les contours blancs correspondent 3 la projection des contours
reconstruits sur chacune des images de la séquence. Le contour reconstruit
est le contour visible en gras sur la figure 3.14. La surface reconstruite
apparait qualitativement correcte sur les projections.

La figure 3.16 nous montre une vue latérale de la surface reconstruite.
Le plan image oli est projeté la surface reconstruite est un plan parallele au
plan (Y, Z) de la scéne. L’objet de la scéne étant plat, nous nous attendons
a observer une seule ligne horizontale. Les erreurs de reconstruction sont
visibles au mieux dans cette figure car elles sont des erreurs de profondeur
dans la direction Z.

La figure 3.17 nous montre une vue générale de la surface reconstruite,
prise latéralement et au dessus de la surface.

Plus quantitativement, nous allons faire des mesures sur le contour re-
construit. Nous allons en particulier vérifier la planarité du contour recons-
truit, et ses dimensions dans le plan.

LMoyenne l Valeur maxi l Valeur mini l Ecart—typcq
[ 9295 [ 9331 [ 9208 | 14 ]

Tableau 3.4. Valeurs des coordonnées en Z pour le dessin plat

La table sur laquelle est posée la feuille de papier est orthogonale 4 ’axe
Z de la caméra. Les coordonnées en Z des points reconstruits du contour
sont résumées dans la table 3.4 ; on y trouve la valeur moyenne de la coor-
donnée en Z, I’écart type, la valeur maximale et la valeur minimale.
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La figure 3.18 nous montre deux dimensions caractéristiques H et L du
contour, que nous pouvons mesurer sur le contour reconstruit pour chaque
position envisagée. La table 3.5 résume le résultat de ces mesures :

| [F]T]
théorique 5 | 7
image 0 57.418.5
image 1 55 | 7.9
image 2 56.1 | 7.6
image 3 56.7 | 7.7

Tableau 3.5. Valeurs de H et L pour le dessin plat
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X] Retroprojection a t=0 Retroprojection a t=1

Retroprojection a t=2 Retroprojection a t=3

Retroprojection a t=4 Retroprojection a t=5

Figure 3.10. Rétroprojection du segment reconstruit
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Cc Y

Figure 3.11. Mouvement de la caméra pas rapport a la sphere

@ Original contours I Original contours
@ Original contours [ Originel contours

Figure 3.12. Séquence de la sphére dans ’espace
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Figure 3.13. Séquence de la sphére dans Pespace
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Figure 3.14. Séquence du dessin plat
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Figure 3.16. Vue latérale de la reconstruction de la séquence du dessin
plat
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Figure 3.17. Vue générale de la reconstruction de la séquence du dessin
plat

Figure 3.18. Dimensions du dessin
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Séquence de I’ampoule électrique

La figure 3.19 montre une séquence de quatre images d’une ampoule
électrique. Le mouvement de la caméra correspond & une translation simple.

La figure 3.20 correspond & la rétroprojection de la reconstruction des
contours. Les contours blancs correspondent 2 la projection des contours
reconstruits sur chacune des images de la séquence. Le contour reconstruit
est le contour visible en gras sur la figure 3.19. La surface reconstruite
apparait qualitativement correcte sur les projections.

La figure 3.21 nous montre une vue latérale de la surface reconstruite.
Le plan image ol est projeté la surface reconstruite est un plan paralléle au
plan (Y, Z) de la scéne. Les erreurs de reconstruction sont visibles au mieux
dans cette figure car elles sont des erreurs de profondeur dans la direction Z.

La figure 3.22 nous montre une vue générale de la surface reconstruite,
prise latéralement et au dessus de la surface.
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1st/images/ing_amp/ampoulefd]}/images/ing_amp/ampoulefT]

Figure 3.19. Séquence de ’ampoule électrique
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Figure 3.20. Reconstruction de la séquence de 'ampoule électrique
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Figure 3.21. Vue latérale de la reconstruction de la séquence de I’ampoule
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Figure 3.22. Vue générale de la reconstruction de la séquence de ’ampoule
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Séquence du verre

La figure 3.23 montre une séquence de quatre images d’un verre. Le
mouvement de la caméra correspond 2 une translation simple.

La figure 3.24 correspond i la rétroprojection de la reconstruction des
contours. Les contours blancs correspondent & la projection des contours
reconstruits sur chacune des images de la séquence. Le contour reconstruit
est le contour visible en gras sur la figure 3.23. La surface reconstruite
apparait qualitativement correcte sur les projections.

La figure 3.25 nous montre une vue latérale de la surface reconstruite.
Le plan image ou est projeté la surface reconstruite est un plan paralléle au
plan (Y, Z) de la scéne. Les erreurs de reconstruction sont visibles au mieux
dans cette figure car elles sont des erreurs de profondeur dans la direction Z.

La figure 3.26 nous montre une vue générale de la surface reconstruite,
prise latéralement et au dessus de la surface.
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Figure 3.23. Séquence du verre
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Figure 3.24. Reconstruction d’un contour de la séquence du verre
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Figure 3.25. Vue latérale de la reconstruction de la séquence du verre
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Figure 3.26. Vue générale de la reconstruction de la séquence du verre
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3.7.3 Analyse de la précision

Deux facteurs essentiels influent sur la précision des résultats de recons-
truction.

Tout d’abord, il s’agit d’une méthode différentielle, et elle est donc sen-
sible aux erreurs de mesure, car ces erreurs sont amplifiées par la dérivation.
Il s’agit donc de soigner I’estimation des dérivées par un filtrage soigneux des
mesures. De plus, ’estimation dépend de maniére cruciale des parametres
du mouvement, or cette détermination est difficile 3 faire précisément.

Ensuite, le choix du déplacement de la caméra est important : on a
vu que le déplacement des contours devait étre suffisant pour garantir un
rapport signal/bruit correct. De plus, pour optimiser la précision de la re-
construction en un point, il faut déplacer la caméra orthogonalement au
plan tangent en ce point, comme le montre I’observation de la formule de
reconstruction.

3.8 Conclusions

Nous avons présenté une technique de reconstruction de surface & partir
des contours critiques. Cette méthode permet d’unifier la reconstruction des
surfaces et la reconstruction des lignes de discontinuité, donnant une grande
robustesse vis-a-vis des erreurs de segmentation des contours. On notera
que les surfaces planes et concaves ne présentent aucun contour critique
Pobservateur, et qu’elles ne peuvent donc étre ni décelées, ni reconstrui-
tes par cette technique. Cette méthode de reconstruction devra donc étre
envisagée en collaboration avec d’autres méthodes de fagon a fournir une
description compléte de la surface des ob jets.

Le sentiment de I'auteur est que cette technique de reconstruction est
tres propre d’un point de vue théorique et sensible au bruit sur la position
des contours. Cependant, la technique de détection de contours utilisée
[Der 87a] et le lissage par B_splines régularisées [Lau 87] sont des outils
permettant de s’affranchir du probléme du bruit, en permettant des estima-
tions fiables des dérivées le long des contours.

Malgré Paspect différentiel de la méthode, nous montrons que la recons-
truction est possible avec des déplacements assez grands de la caméra par
rapport a I’objet.

La précision demandée sur les parameétres du mouvement est importante,
mais atteignable en pratique avec des robots de manipulation bien calibrés.
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Les autres approches citées [Cip 89] [Vai 89] souffrent du méme probléme,
et nécessitent un calibrage fin préalable A toute manipulation, avec un dis-
positif expérimental particulier.

Cette technique profitera sans aucun doute des apports d’approches
sans calibrage comme celles de R. Mohr, L. Morin et E. Grosso [Moh 91b,
Moh 91a].

On trouvera en annexe F une comparaison entre cette technique de re-
construction et les techniques fondées sur le flot optique. La lecture de
cette annexe nécessite d’avoir lu au préalable le chapitre 4 suivant sur
P’autocalibration.



Chapitre 4

Autocalibration du
mouvement

Ce chapitre aborde le probléme de I’estimation du mouvement de la
caméra par observation des courbes de discontinuité de la scene.

Une description intuitive de la solution sera suivie par la formalisation
mathématique.

Un algorithme de résolution simple est enfin présenté et ses performances
sont évaluées sur des données synthétiques et des données réelles..

4.1 Introduction

Au chapitre précédent, nous avons abordé le probléme de la reconstruc-
tion des objets non nécessairement polyédriques par vision monoculaire,
dans le cas ot le mouvement de la caméra est connu.

Nous nous intéressons maintenant au cas ot le mouvement de la caméra
par rapport a 'objet observé est inconnu, et le probléme consiste 4 déter-
miner le mouvement a partir d’informations visuelles.

Le cas des objets polyédriques est déja relativement bien compris, et
Pon sait déterminer les paramétres du mouvement de la caméra a partir du
suivi de points ou de droites dans une séquence d’images.

Dans le contexte d’objets non nécessairement polyédriques, la probléma-
tique est différente en ce sens que les contours de discontinuité ne sont plus
rectilignes. Nous nous intéressons donc ici au probléme de la détermination
du mouvement & partir de ’observation de contours quelconques en mou-
vement dans 'image. Cette détermination peut nous servir ultérieurement
a la reconstruction telle qu’envisagée dans le chapitre 3 précédent.

En dehors de I'autocalibration, les parametres du mouvement peuvent
provenir de plusieurs sources.

79
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4.1.1 Caméra mobile ou objet mobile

Dans le cas ou la caméra (ou ’objet) est monté sur un support mobile
dont on connait les paramétres du mouvement, il est possible d’utiliser
directement les données capteur de la base mobile.

Dans le cas des robots d’assemblage ou la précision de déplacement est
maximale, on s’apergoit que la précision finale obtenue, excellente en relatif,
est moins bonne en absolu, mais suffisante pour les besoins de la reconstruc-
tion.

Par contre cette méthode n’a plus aucun sens dés que c’est ’objet qui
bouge avec un mouvement inconnu, ou dans le cas de plusieurs objets mo-
biles dans la scéne.

4.1.2 Calibration dynamique avec un systéme de mires

Une autre approche consiste & calibrer le mouvement en utilisant une
caméra. Il s’agit donc d’installer dans le champs de vision une mire parfaite-
ment connue, de bouger mire ou caméra suivant le méme mouvement que
celui désiré lors de la phase d’expérimentation réelle, d’utiliser un calibrage
dynamique pour les parametres extrinséques de la caméra [Len 87] [Tsa 87|,
puis de remplacer la mire par ’objet inconnu pour I’expérimentation. Cette
approche, satisfaisante dans le cadre de la modélisation d’un objet en la-
boratoire [Cip 89], est inapplicable dans le cadre plus général d’exploration
d’un environnement inconnu, ou dans le cas ou plusieurs objets se déplacent
avec des mouvements indépendants dans la scene.

4.1.3 Repérage par rapport a des balises

Si la scéne contient des balises dont la position 3D est connue, il est
alors possible d’envisager une toute autre approche, permettant d’ignorer
totalement le probleme de calibrage de la caméra. Ainsi, si 'on se réfere
a [Moh 90], on s’apercoit qu’il est possible, si ’on connait quelques balises
présentes dans I'image, de déterminer directement les parameétres dont nous
avons besoin sans rien connaitre sur la caméra ni sur son mouvement. Il
est possible de plus de reconstruire “qualitativement” dans le cas ou les
balises utilisées ne sont pas connues en 3D, en leur affectant des positions
arbitraires. On reconstruit ainsi de maniére générique, relativement “ i la
position des balises”. En outre, ce positionnement relatif par rapport au
référentiel des balises est plus robuste que le positionnement dans le repere
caméra , comme montré par L. Morin, E. Grosso et R. Mohr [Moh 91b].

La dernieére technique utilisable est celle qui nous intéresse, c’est-a-dire
P’autocalibration du mouvement.
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4.2 FEtat de ’art en autocalibration du mou-
vement

Le probleme discret de I’autocalibration du mouvement consiste 3 retrou-
ver la translation et la rotation de la caméra entre deux prises de vue (on
suppose la scéne statique).

Un certain nombre d’auteurs ont abordé le probleme en supposant connu
un certain nombre de points (ou de droites) dans la scéne [Hor 87).

On suppose maintenant qu’aucun point dans la scéne n’est connu a prio-
ri, et que seules sont disponibles n correspondances entre points sur les
plans images de plusieurs vues [Fau 87a] [Wen 89] [Tos 87] [Tsa 84] [LH 81]
[Hor 86]. Parmi cette deuxiéme famille de travaux (qui ne nécessite aucune
connaissance a priori sur les objets observés), on peut discerner deux sous
classes :

e Trouver le nombre de points minimum pour obtenir les parameétres
extrinséques de la caméra (position et orientation). Ainsi, Prazdny
[Pra 80], Nagel et Neumann [Nag 81] montrent que le probléme peut
étre résolu avec 5 correspondances de points, fournissant trois équations
non linéaires. Faugeras et Maybank [Fau 89b] montrent de plus qu’il
existe jusqu’a 10 solutions & ce systeme. Longuet-Higgins [LH 81] et
Tsai et Huang [Tsa 84] montrent qu’une solution linéaire existe si I’on
se donne 8 points en correspondance. Des cas dégénérés ou aucune
solution n’existe apparaissent dans le cas de 4 points alignés, 7 points
dans un plan, 6 sur un hexagone ou 8 sur les coins d’un cube.

e Trouver un algorithme efficace et stable permettant d’obtenir ces pa-
rametres avec un maximum de fiabilité en utilisant un maximum de
points de mesure. Ces approches [Fau 87a] [Har 87] [Jer 90], dérivées
des précédentes en introduisant une technique de résolution au sens
des moindres carrés, permettent une meilleure résistance au bruit sur
les mesures.

Ces techniques, qui supposent la poursuite de points dans une séquence
d’images, sont effectivement sensibles au bruit de digitalisation et aux er-
reurs de segmentation. Ainsi R. Cipolla [Cip 89] montre que les solutions
trouvées par les algorithmes d’optimisation non linéaires utilisés [Fau 87a]
[Har 87] peuvent étre fausses ! Il convient donc de posséder une bonne
approximation de la solution recherchée pour initialiser le processus d’opti-
misation.

Liu et Huang [Liu 86] et Faugeras, Lustman et Toscani [Fau 87a] for-
malisent le probleme en appariant les segments de droite, diminuant ainsi
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d’un ordre de grandeur ambiguités d’appariement et erreurs de localisation.
Trois vues sont nécessaires pour la résolution.

Le probléme continu de I’autocalibration du mouvement consiste a retrou-
ver les parametres du vissage instantané du mouvement. Cette approche
s’impose lorsque les images sont prises depuis des points de vue trés proches
P'un de P’autre, comme dans le cas des séquences denses d’images qui nous
intéressent.

Subbarao [Sub 86] et Waxman, Kamgar-parsi et Subbarao [Wax 87]
présentent une approche du type flot optique, ou le champ de vitesse nor-
mal est connu le long de contours arbitraires. Ils utilisent les différentielles
du flot jusqu’au deuxiéme ordre. Ils proposent une solution exacte dans
le cas de contours plans, et une solution au premier ordre pour les sur-
faces. Ils montrent également que plusieurs solutions existent, notamment
trois quand la surface est une surface hyperbolique spéculaire de courbure
moyenne -1, deux lorsque la surface est hyperbolique ou parabolique de
courbure moyenne -1 et que le mouvement est paralléle au plan image, et
deux également lorsque la translation, la normale 4 la surface et la ligne de
vue sont coplanaires.

Broida et Chellappa [Bro 86] supposent connu le suivi de points rigide-
ment liés a la surface de 1’objet, et proposent une résolution par filtrage
récursif de Kalman pour retrouver les parameétres du vissage.

Faugeras, Deriche et Navab [Fau 89a] et T. Viéville et Faugeras [Vi 90]
supposent connu le suivi de droites au cours de la séquence d’images.

L’approche qui nous concerne est celle du continu. Nous n’avons mal-
heureusement a notre disposition ni suivi de points ni suivi de droites. Nous
nous dirigeons donc vers une solution sans appariement de points, similaire
dans Pesprit a la technique de reconstruction présentée ci-dessus, ou seule
la correspondance contour & contour est nécessaire, et ou 1’on utilise les
propriétés différentielles des surfaces et des contours pour déterminer les
parametres du mouvement.

Dans cet esprit, O. Faugreras [Fau 90] pose, en pionnier, le probleme
général de la détermination du mouvement et de la déformation d’une
courbe, quand la courbe conserve sa longueur (courbe parfaitement flexible
mais parfaitement non extensible). Il en conclut que cette détermination
est impossible, mais que par contre I’approche est soluble dans le cas de
courbes rigides, ou le mouvement se réduit & un mouvement de solide.

L’analyse qui suit se propose également de résoudre le probleme du mou-
vement d’une courbe de discontinuité, avec une formalisation mathémati-
quement simple, et en suivant une approche “intuitivement” claire.
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4.3 Principe de ’autocalibration

Cette approche consiste & calibrer le mouvement en utilisant une caméra,
sans dispositif expérimental particulier. Il s’agit de déterminer les para-
metres du mouvement exclusivement & partir d’informations visuelles, sans
connaitre quoi que ce soit sur la scéne pergue. Ce probléme dans sa généralité
n’a pas de solution [Fau 90]. II est par contre possible de le résoudre par-
tiellement dans le cas oti une information a priori est connue quant aux
contours observés.

Ainsi, on va présenter une solution dans le cas de contours de dis-
continuité, quand les parameétres intrinséques de la caméra sont connus.
Cette résolution n’est possible qu’a un facteur d’échelle prés bien entendu,
car I'observation monoculaire est soumise & une ambiguité échelle/vitesse :
'objet observé peut étre loin et se déplacer vite, ou proche et se déplacer
lentement. Cette ambiguité n’affecte que la translation et la rotation peut
étre entierement déterminée.

La seule contrainte imposée est que les contours observés soient des
contours de discontinuité ou des marquages de surface, c’est-a-dire qu’ils
soient rigides et fixes dans leur repére de référence {0}. Le mouvement de
la caméra par rapport 3 1’ob jet sera déterminé relativement  ce repere de
référence {O}.

T(spt) 5 i

surface spatiotemporelle (YY)

Figure 4.1. Courbe & s=constante dans le cas d’un contour critique

Cas d’une courbe critique :

Lorsque la caméra se déplace par rapport a une surface (Y), on observe
un ensemble de contours qui forment la surface spatio-temporelle. Une
courbe T'(so,t) & 39 = constante passant par un point p = T'(s, ) de cette
surface spatio-temporelle correspond a une courbe r(sg,t) & so = constante
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passant par P = r(so,to) sur la surface de 'objet, ainsi que I'illustre la
figure 4.1.

r(s,ty) P
r(s,t)

T (so:t)

T (s,t)

surface spatiotemporelle (Y)

Figure 4.2. Courbe & s=constante sur la courbe de discontinuité (Y)

Cas d’une courbe de discontinuité :

Dans le cas d’une courbe de discontinuité, la configuration générale est
celle de la figure 4.2 ol I'objet (Y'), courbe de discontinuité, se réduit  I’arc
correspondant a r(s,%o), et ou la courbe r(sp,t) est un sous-ensemble de
cet arc : en effet, pour une paramétrisation arbitraire de la surface spatio-
temporelle, la courbe T'(sg,t) correspond & un arc r(sg,t) nécessairement
sur la courbe. On a donc une propriété fondamentale qui permet 1’autoca-
libration :

Les deux courbes r(s, o) et r(so,t) passent toutes deux localement en
P, et correspondent au méme arc. Leurs différentielles en s et ¢ au point
7(so0, %0) sont donc paralleles :

ra N°r =0 (4.1)

Cette contrainte, exprimée dans {C}, permet d’expliciter comme on va
le voir plus loin une équation qui ne fait intervenir que les mesures et les
parameétres du mouvement, permettant ainsi de résoudre le probleme.

4.4 Analyse mathématique

Le probléeme de I’autocalibration est & cheval entre la cinématique du
solide et la géométrie différentielle. Des rappels de cinématique du solide
suivent, avant d’aborder le cceur du probleme. En effet, la contrainte 4.1
est exprimée dans le repére {0}, et doit en fait &tre exprimée dans le repere
ou sont faites les mesures, c’est-a-dire dans {C}.
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4.4.1 La cinématique du solide : quelques rappels
Dérivation dans un repére mobile

Les quelques notions de cinématique nécessaires concernent la dérivation
des vecteurs dans des repéres mobiles, et les notations utilisées dérivent de
[Cra 86].

On suppose I’existence de deux repéres mobiles I’un par rapport al’autre :
{0}, et {C} mobile par rapport & {0}.

{0}

{C}

Figure 4.3. Les repeéres et leurs relations

La figure 4.3 montre que le mouvement de {C} par rapport a {O} est
repéré par :

1. une translation °v, vecteur coordonnées de lorigine C de {C} exprimé

dans {O}.

2. une vitesse de translation °v et une accélération °9, dérivées premiére
et seconde de °v exprimées dans {O}.

3. une vitesse de rotation instantanée °§d¢/o, vecteur vitesse de rotation
instantanée du mouvement de vissage entre {C} et {0}, exprimant la
rotation de {C} par rapport & {0}, exprimée dans {O}. Ce vecteur a
pour support I’axe de la rotation, et pour module la vitesse de rotation.

4. une accélération de rotation instantanée °Qcso, dérivée du vecteur
vitesse de rotation instantanée, exprimée dans {O}.
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5. La matrice de rotation entre le repere {C} et le repere {O} est notée :
oR, et permet de passer des coordonnées d’un vecteur exprimé dans
{C} & des coordonnées exprimées dans {O}.

Soit un vecteur U, fonction de t, mobile dans {C}. On note U, la
dérivée de U dans le repere {C}, et °U, la dérivée de U dans le repere {O}.
On note de méme © (°U;) la dérivée de U dans le repere {O}, exprimée dans
le repere {C}.

Les deux équations clé de la cinématique concernant la dérivation de U
dans le repére {O} au premier et deuxiéme ordre sont :

Uy = 2RU+° Qo N°U
U = (RUu+2°Qso A2RUs + “Qefo A (“Qefo A °T) + °Qupp A °T

Ces mémes équations, exprimées dans le repere {C}, prennent la forme
simplifiée suivante (on remarquera que la matrice de passage disparait) :

(V) = Up+°Qo AU (4.2)
“(Uu) = Un+ 2o AU+ Qepo A(Qefo A°T) + Q0 A °T(4.3)

On pourra trouver une démonstration de ces résultats classiques dans
l’annexe E.

Relations entre matrice rotation et vecteur rotation

Nous utiliserons également 1’équivalence matrice rotation et vecteur ro-
tation. Une rotation quelconque peut en effet &tre notée sous la forme d’un
vecteur dont la direction est I’axe de rotation, et dont le module est 1’angle
de rotation.

Si K est le vecteur rotation de module 8 et si K = (k,,k,,k,) est
le vecteur unitaire associé & K, alors la matrice rotation directe associée
s’écrit :

ko kov8 + c0 kzky,v0 — k.50 k.k,v0 + k,s0
Rot(K,0) = | k.k,v0 + k.50 kkvd+c0  k k00 — k.50
kok,v0 — kysO  kyk,v0 + k.50 k,k,v0 + c0

avec cf = cos 0, s6 = sinf et v = 1 — cos .

Soit une matrice rotation R quelconque d’angle différent de 0 et I, le
vecteur rotation K et I’angle 6 se déduisent de R par :
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Ti1 Ti2 T13
R= T21 T22 T23

T3y T32 T33

0 (7’11+7’22+7‘33—1)
= arccos

2

T32 — T3
f( 1
=57 | riza—ra3
2sin §
T21 — T2

4.4.2 Notations du probleme

Nous reprenons les notations introduites au paragraphe 3.4 sur la re-
construction (voir la figure 4.4).

Figure 4.4. Les repéres - les notations

4.4.3 Les équations de I’autocalibration

On rappelle I’équation clé de I’autocalibration 4.1 exprimant le fait que
la courbe observée est fixe dans I’espace repéré par le repére {0} :

rs N°ry =0
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ce qui permet de déduire deux équations scalaires pour chaque coor-
donnée du produit vectoriel, ou une équation scalaire unique concernant le
module, et ce pour chaque point considéré.

Nous présentons ci-dessous le calcul du module :

[or, A1 = (°rs A1) . (°rs A° 1Y) (4.4)
= (°re.°ry)(°rs.°rs) — (°ri.0r,)? (4.5)
=0

Remarque : calcul de la courbure gaussienne.

On pourra trouver dans I’annexe D un rappel de géométrie
différentielle

La courbure gaussienne, produit des deux courbures principales
de la surface est un invariant indépendant de la paramétrisation
de la surface. L’expression générale de la courbure gaussienne
est de la forme :

[1Ip|

Kgauss = IIPl (4.6)

ou |Ip| et |IIp| désignent les déterminants des matrices des en-
domorphismes associées aux deux formes fondamentales.

Le cas d’un cylindre généralisé dont le rayon tend vers 0 est tel
que I’'une de ses courbures principales reste inchangée, tandis que
Iautre tend vers I'infini (car le rayon de courbure tend vers 0).
La courbure gaussienne, produit des courbures principales, tend
donc également vers D'infini. Cette propriété implique d’apres
4.6 que le déterminant de la premiére forme fondamentale tend
vers 0 (a condition que le déterminant de la deuxieme forme
fondamentale reste borné) :

1] = 0 <= (°re.%re) (°ry.%r,) — (°re.%r)% = 0

On retrouve ’équation 4.5, donnant une interprétation sous forme
de courbure de la surface a la contrainte 4.5.

O

L’équation 4.5 est exprimée dans {O}, et on peut expliciter chaque terme

dans {C} :
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’re = 04 A°T + X°T,
°rs = AT + X°T,

L’équation 4.5 exprimée dans le repére {C} permet d’expliciter les pa-
rametres du mouvement.

Détaillons les différents termes dont nous aurons besoin :

€(°T) , (°Ts), ©(°Tss), €(°n) et © (°ng) : par définition, on a:

“(°T) = °T
“(°T,) = °T.
“(T.) = T,
“(n) = “(‘T)A°(°T.)
“(ns) = °(°T)A°(°T.,)

€(°T¢) et ©(°Tst) : d’apres la propriété 4.2 :

c(oT't) — cht 4+ Qc/o AT
¢ (o at) = cTst + ch/o A° Ts

¢(°ny¢) :
[ (ont) —¢ (o:rt) /\c (oTs) +c (oT) Ac (a at)

et I'on utilise les formules ci-dessus pour exprimer chaque terme dans

{C}.
©(°Tw) : D’apres la propriété 4.3 :
€ (oT‘tt) =*¢ T'tt + ch/o AT + 2‘:Qc/o A° Tt + ch/o A (ch/o A° T)

As et At :
oA
A, = Be
_(°Ty.°n). (°0.n,) — (°0.°n). (°Ty,.on + °Ti.ony)
(°Te.on)?
1))
’\t = ‘a—t

_(Ten) . (*6.°ny + °6.20) — (°6.°n) . (T n + °T;.on,)
(°Ti.on)?




90 Chapitre 4. Autocalibration du mouvement

et 'on utilise de méme les formules ci-dessus pour exprimer chaque

vecteur dans {C}.

€(°V) et €(°V) : Ces deux termes sont des inconnues de notre probléme,
et nous les garderons sous la forme ¢ (°v) et ¢ (°d).

Le cas de nullité des dénominateurs °T;.°n = 0 correspond comme dans
le cas de la reconstruction a d’un déplacement dans le plan tangent a la
surface. On ne peut tirer aucune information sur le mouvement dans ce cas.

L’équation 4.5 pourrait donc étre réécrite dans le repére {C'} en substi-
tuant les termes ci-dessus dans 4.5.

Remarque : L’équation 4.5 est I’expression du module de r, A r; ;
sa valeur est donc positive ou nulle. Le cas de nullité qui nous intéresse
intervient lorsque ces vecteurs sont colinéaires. Le cas ou r; est nul corres-
pond au cas de la géométrie épipolaire, et est contenu dans le cas général
de I’équation 4.5.

4.4.4 La résolution

L’équation 4.5 est une équation différentielle dont les inconnues, corres-
pondent aux quatre vecteurs © (°0), € (°9), °Q./, et °Qc/o.

La forme de cette équation est une fonction en ses douze inconnues
P = P(y,zy,...,%12) = 0 (avec y le point considéré de la surface spatio-
temporelle), et va étre résolue numériquement au sens des moindres carrés :
en effet, il est possible d’exprimer cette contrainte en chaque point de la
surface spatio-temporelle y; et d’obtenir n équations pour les n points y; de
la surface (P; = P(y;,z1,...,%12)). Cette fonction étant par construction
toujours positive, il suffit de minimiser par rapport aux inconnues la somme
de ces équations Y; P;

L’ambiguité échelle/vitesse fait que ces inconnues ne peuvent étre toutes
déterminées sans autre information, et ’on peut choisir a priori une con-
trainte supplémentaire, pour permettre la résolution, comme de fixer le
module de la vitesse initiale du repére {C'} a une valeur arbitraire v (esti-
mation connue par ailleurs, ou valeur parfaitement arbitraire).

Si 'on veut résoudre le probléme globalement (par une technique d’é-
léments finis par exemple) pour tous les pas de temps, alors ’approche
présentée schématiquement ci-dessus est fausse car elle considere les douze
inconnues comme indépendantes, or des relations différentielles les relient
puisque © (°0) est la dérivée de © (°v), et que °flc/o est la dérivée de °Qc/°. La
solution que I’on obtient ne prend pas en compte ces contraintes, et n’est
pas correcte.
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Si I'on résoud les équations localement en un seul pas de temps, ’hy-
pothése peut cependant étre admise, mais les résultats expérimentaux que
nous avons obtenus montrent une grande instabilité.

On peut se ramener classiquement & une expression correcte et stable
en faisant une résolution par différences finies : & chaque pas de temps i on
peut écrire, par approximation au premier ordre :

¢ (06); = ¢ (O’}); —° (oi’).'-l
(CQC/ °),‘ = (ca"/ °).' - (CQC/ ") i-1

La forme de P; devient P; = P(y;, zy,... ,Z¢), fonction en 6 inconnues,
et ’on minimise toujours 3°; P.. Le probléme est maintenant formulé de
maniere satisfaisante. La résolution demande de connaitre une valeur ini-
tiale de (cﬂc/o)o et de °(°0),. Le choix de la valeur initiale de la vitesse
de translation est peut se faire & 1’échelle prét, mais la direction du vecteur
doit étre bonne. Le choix de la vitesse de rotation initiale est également
sensible.

En fait, P est un quotient de polyndmes, et I’on peut ramener la con-
trainte & une contrainte polynomiale du 10*™¢ degré en ses 6 inconnues,
somme des carrés de trois polyndmes du 5°™¢ degré (4.5 est en effet I’ex-
pression du carré du module de r, A ;). 1l suffit pour cela d’annuler le
numérateur du quotient de polynéme ; ce faisant, on peut introduire des
solutions supplémentaires, d’ot1 la nécessité de connaitre une approximation
de la solution pour converger vers la solution réelle.

Ce résultat pour ’autocalibration est & comparer avec celui de O. Fauge-
ras [Fau 90] oli les contraintes obtenues sont deux polynémes du 92me degré
soit une équation scalaire unique du 18*™¢ degré en prenant la somme des
carrés. Le degré inférieur de la contrainte obtenue garantit a priori une
meilleure stabilité de la solution car le nombre de minimum locaux existant
est moindre, et le choix de la solution initiale nécessaire a la résolution
est moins crucial. Des résultats récents de O. Faugeras [Fau 91] montrent
un résultat équivalent au nétre, c’est-a-dire une contrainte polynomiale du
5%me degré.

Le probleme adressé dans [Fau 90] est relatif  la notion de flot optique,
et a son utilisation. O. Faugeras s’attache & démontrer que le flot optique ne
permet pas de déterminer les paramétres du mouvement dans le cas d’une
courbe infiniment flexible mais inextensible, mais par contre que la méme
approche permet la résolution dans le cas plus simple d’une courbe rigide.

4.4.5 L’algorithme de résolution

La résolution se fait par pas de temps, et & chaque pas, la résolution se
fait en plusieurs étapes :
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Obtention des mesures : Pour chaque point de la surface spatio-tempo-
relle sélectionné, calculer T, T, T, °T,,, Te, Tss.

Calcul de P : Pour chaque point, calcul de r; et r,, permettant le calcul
du terme P; et calcul de la fonctionnelle & minimiser ¥°; P,.

Optimisation : Optimisation sur I’ensemble des mesures par une tech-
nique d’optimisation non linéaire itérative du type Powell (sans déri-
vées partielles) [Pre 88]. On obtient donc, & chaque pas de temps i,
(*Qeso), et ©(°0);.

Calcul de la matrice de passage 2R : La matrice de passage entre {C}
et {O} 2R; s’obtient au pas de temps i en utilisant la matrice au
temps i-1 2R;_; et le vecteur rotation instantané au pas de temps i-1

(oﬂc/o) -1
Tous les variables au temps i-1 sont connues, donc °€1./, s’obtient par :

(OQC/O)i—l = ZRt’—l (‘:Qc/o)i_1

On note :
ZRk = (oel,k ’ oez,k ’ oes,k)

d’ou :
%eji =° €ji1 + (oﬂclo)i_l A ‘ejic1 , 1<5<3

En pratique, compte tenu des pas de temps non infinitésimaux con-
sidérés, cette formule ne permet pas de conserver des vecteurs °eji
normés ; on préferera utiliser la formule de Rodrigues pour calculer
Iimage des vecteurs °e;;_; par une rotation d’axe I’axe de °Qe/o, €t
d’angle le module de °§Q.;, (pour un pas de temps de 1, P’angle de
rotation effectué, si la rotation instantanée est constante, est égal au
module de °Q,/, fois 1).

avec {Ry = I : la position d’origine de la caméra définit le repere de

référence {O}.

Calcul de (OQ°/°).' : (CQC/O)‘. est obtenu par ’optimisation. ¢R; étant connu,

ch/o)'. s’obtient trés simplement par :

(OQC/O)‘. =z R‘i(cﬂc/o)

Calcul de (°0); : (°9); est obtenu par l'optimisation. 9R; étant connu,
(°9), s’obtient tres simplement par :

(oi’); =¢ Rf("i))'.
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Initialisation L'initialisation peut se faire en prenant les valeurs estimées
a priori au temps 0, ce qui fixe 1’échelle pour la détermination de la trans-
lation.

On peut également choisir de fixer la vitesse de translation & une valeur
arbitraire, mais les valeurs de la vitesse de translation calculées ultérieurement
sont alors a une échelle sans rapport avec la réalité.

4.4.6 Retour sur la reconstruction

On rappelle que la formule de reconstruction 3.8 présentée au paragraphe
3.5 était :
—%.°n
°T;.on

avec :
°r =° v+ \°T

Lorsque le mouvement de la caméra est obtenu comme ci-dessus par
autocalibration, les formules de reconstruction sont les suivantes :

Calcul de A : On réexprime I’équation dans {C}:

(°%;). (°T A° Ty)

A= —
(Te+ Qejo; A T) (T A< T,)

Calcul de °v : ce terme se calcule par intégration :

ovi _ /o'gR c(ol.))dt —o0 Vi +ZR, c(ot})i

4.5 Résultats expérimentaux

Une premiére partie de 'expérimentation est effectuée en données syn-
thétiques, de facon 3 valider 'approche théorique et I'implémentation. La
deuxiéme partie traite les données réelles, et 1'on pourra analyser la sensi-
bilité du processus aux erreurs.

L’unité de temps est inconnue, et les vitesses sont donc exprimées “par
unité de temps”. Nous utiliserons cependant parfois par commodité la se-
conde comme unité de temps arbitraire.
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4.5.1 Données synthétiques

Le contour test utilisé pour valider I’algorithme est un arc d’ellipse
en mouvement par rapport a la caméra. Un mouvement de translation
pure sera d’abord étudié, puis la rotation sera ajoutée. L’ellipse d’axes de
longueurs respectives 2 métres et 2,6 meétres est au départ a une distance
de 8 meétres par rapport & la caméra. La figure 4.5 illustre la situation de
Dellipse par rapport au repére de référence de la scéne.

8m

translationen YetZ

c S

rotationenY

Figure 4.5. Situation de D’ellipse par rapport a la caméra

Mouvement de translation pure

Le mouvement est une translation uniforme, égale en Y et Z, oi Z est
la direction de I’axe optique de la caméra et Y la direction horizontale dans
le plan image (la rotation est nulle dans ce cas). On va étudier la sensibilité
des parametres calculés de translation vis-a-vis de la vitesse de translation.
Une série de séquence de contours est engendrée & vitesse croissante, et la
vitesse est calculée pour chaque séquence.

La figure 4.6 montre la séquence de 4 images pour une vitesse de 0.4
metres par unité de temps.

La résolution par différences finies impose de connaitre des valeurs ini-
tiales au temps t = 0. Les estimations a priori du mouvement & ¢ = 0 sont

Y
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Figure 4.6. Séquence de ’arc d’ellipse pour v = 0.4m/s
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utilisées pour I'initialisation & ¢ = 0. On estime alors vitesse de translation
et vitesse de rotation instantanée pour la deuxieme position a t = 1.

La table 4.1 résume les résultats. Les unités sont le métre par unité de
temps et le radian par unité de temps. La correspondance utilisée est la
correspondance épipolaire, en utilisant ’estimation a priori du mouvement.

Vitesse théorique

Vitesse de translation calculée

Vitesse de rotation calculée

selon y | selon z || selon x selon y selon z selon x selon y selon z
0.01 0.01 -4.38e-07 | 0.01 0.01 8.227e-11 | 3.635e-08 | -2.966e-07
0.05 0.05 -2.09¢-06 | 0.0500 0.0500 -1.202e-07 | 7.490e-07 | 8.719e-11
0.2 0.2 -0.00058 | 0.2003 0.2007 -2.377e-05 | 5.265e-05 | 0.00015
0.4 0.4 -0.0019 0.4023 0.409 -0.00026 0.00034 -0.00017
0.8 0.8 -0.011 0.812 0.902 -0.000369 | 0.00035 0.00018

Tableau 4.1. Valeurs de la vitesse calculée

Pour une vitesse de 0.4 métre par unité de temps, le déplacement du
contour sur le plan image est de ’ordre de 100 pixels, c’est-a-dire que ’on

s’€loigne considérablement des hypothéses de mouvement infinitésimal.
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Pour les mémes valeurs de mouvement, mais pour une correspondance
totalement arbitraire, en I’occurrence selon une direction orthogonale au
contour, on obtient les résultats de la table 4.2. Les résultats sont moins
bons que les précédents et prouvent la nécessité d’utiliser une correspon-
dance la moins arbitraire possible pour améliorer la fiabilité des résultats.
Si le mouvement de la caméra est approximativement connu, il est donc
bon de I'utiliser. Si le mouvement du contour dans le plan image peut étre
estimé, s’en servir pour établir la correspondance.

Vitesse théorique || Vitesse de translation calculée Vitesse de rotation calculée
selon y | selon z || selon x selon y selon z selon x selon y selon z
0.01 0.01 1.928e-06 | 0.0100 0.0100 -2.51e-08 | 4.7e-07 6.386e-10
0.05 0.05 0.0002 0.0501 0.0507 -3.426e-06 | -2.101e-05 | -9.64e-05
0.2 0.2 0.00117 | 0.202 0.222 -0.00024 -5.45e-05 | -0.002
0.4 0.4 0.021 0.4037 0.479 -0.0011 -0.0015 -0.0084
0.8 0.8 0.1282 0.844 0.916 0.0081 4.33e-05 -0.0327

Tableau 4.2. Valeurs pour une correspondance orthogonale

Mouvement quelconque

Le mouvement est maintenant compliqué en ajoutant une rotation & la
translation. La rotation est suivant ’axe Y (I’axe horizontal du plan image
pour la position de départ & ¢ = 0). L’ellipse d’axes de longueurs respectives
2 metres et 2,6 metres est toujours au départ & une distance de 8 meétres
par rapport a la caméra.

On va étudier la sensibilité des parametres calculés de rotation vis-a-vis
de la vitesse de rotation. Une série de séquences de contours est engendrée
vitesse de rotation croissante : pour chaque vitesse de rotation, une séquence
est engendrée et la vitesse de rotation est calculée. La vitesse de translation
en Y et Z est choisie fixe et égale 3 0.2 m/s.

La figure 4.7 montre la séquence de 4 images pour une vitesse de rotation
de 0.05 radians par unité de temps.

Les estimations a priori du mouvement & ¢ = 0 sont utilisées pour
Iinitialisation a ¢t = 0. On estime alors vitesse de translation et vitesse
de rotation instantanée pour la deuxiéme position 4 ¢ = 1. La table 4.3
résume les résultats. Les unités sont le métre par unité de temps et le ra-
dian par unité de temps. La correspondance utilisée est la correspondance
épipolaire, en utilisant ’estimation a priori du mouvement.
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Figure 4.7. Séquence de I’arc d’ellipse pour v =0.2m/s et Q = 0.05 rad/s

Pour les mémes valeurs de mouvement, mais pour une correspondance

selon une direction orthogonale au contour, on obtient les résultats de la
table 4.4 :

On s’apergoit qu’en 1’absence totale d’information sur le mouvement
dans le plan image, les résultats sont assez approximatifs, et dégéneérent
rapidement. En particulier, les vitesses supérieures a 0.2 rad/s ne sont pas
montrées dans la table car les valeurs trouvées sont incohérentes.

Vitesse
théorique
de rotation

Vitesse de translation calculée

Vitesse de rotation calculée

eny en x eny en z en x eny en z
0.01 -0.0002 0.2001 0.2007 -1.953e-06 | 0.0100 0.0001
0.05 -0.0004 0.2004 0.197 -8.180e-06 | 0.05010 1.591e-05
0.1 -0.004 0.2004 0.205 -3.39¢-05 | 0.100 -2.33e-05
0.2 -0.023 0.2029 0.215 -0.0001 0.20004 -7.871e-05
0.4 -0.00156 | 0.1893 0.202 0.00045 0.368 -0.00193

Tableau 4.3. Valeurs de la vitesse de rotation calculée
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Vitesse Vitesse de translation calculée Vitesse de rotation calculée
théorique
de rotation
eny en x eny €en z en x eny en z
0.01 [ 0.0212 | o0.202 0.2403 [/ 6.434e-05 | 0.00925 [ -0.00574
0.05 | 0.0243 | 0.205 0.241 [ -5.738e-05 | 0.0499 2.68¢-06
0.1 [ -0.2176 | -0.133 3.93¢  |[-0.0325 0.1202 -0.00442

Tableau 4.4. Valeurs de la vitesse de rotation pour une correspondance
orthogonale

tﬂ courbes

Figure 4.8. Recouvrement pour v = 0.2 m/s et Q = 0.05 rad/s

La figure 4.8 montre le recouvrement utilisé pour = 0.05 rad/s et
montre bien la raison de telles erreurs! : le recouvrement utilisé est beau-
coup trop loin de la réalité, et trop loin des hypotheéses différentielles, donc
I’ interprétation trouvée consiste en des translations supplémentaires pour
compenser les déplacements apparents du contour induits par la correspon-
dance arbitraire. Cette remarque prouve 'importance d’une correspondance
fine entre les contours pour la qualité de ’autocalibration : en particulier,
la correspondance dans le plan image doit tenir compte de la forme du
contour. Il est clair en effet que les contours & courbure constante posent
des ambiguités au niveau de la correspondance qui empéchent ce processus

1. Deux contours successifs sont superposés sur une méme image, et les deux traits en
gras montrent les correspondances entre les débuts et fins des contours ; les correspon-
dances intermédiaires sont obtenues par interpolation linéaire sur I’abscisse curviligne
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d’autocalibration de fournir des résultats cohérents.

On peut enfin étudier la sensibilité au bruit sur les contours de la
séquence ; on reprend le cas d’une vitesse de translation constante en Y
et Z de 0.2 m/s et d’une vitesse de rotation constante de Q = 0.05 radfs
autour de Y, mais en ajoutant un bruit gaussien de moyenne nulle sur la
position des pixels du contour. La table 4.5 montre 'influence des valeurs de
translation et rotation calculées en fonction de la variance du bruit. L’unité
du bruit est le pixel.

Variance " Vitesse de translation calculée Vitesse de rotation calculée
enxety ”enx eny . en z en x eny en z

0 -0.00147 | 0.20016 0.198 -3.699¢-06 | 0.05006 1.19e-05
0.5 -0.00145 | 0.2002 0.1979 -2.416e-06 | 0.05007 -3.767e-07
1 -0.00133 | 0.20008 0.198 -2.216e-05 | 0.05006 -1.365e-05
2 -0.00136 | 0.20012 0.1979 -2.025e-05 | 0.05006 -2.829¢-06
4 -0.00113 | 0.2003 0.198 8.127e-06 | 0.05002 -1.462¢-06
8 -0.00151 | 0.199 0.198 -3.985e-05 | 0.05005 2.249¢-05
16 -0.00115 | 0.2003 0.198 -4.282¢-07 | 0.05003 -1.091e-06

Tableau 4.5. Influence du bruit sur ’autocalibration

On s’apercoit du peu d’influence du bruit gaussien de moyenne nulle sur
les parameétres du mouvement.

Enfin étudions la stabilité de la résolution par différences finies. Cette
technique algorithmique de coiit faible se paie en effet par une précision
réduite, et surtout par une accumulation d’erreurs. Une solution précise
pour ce type de probléme nécessite en effet ’emploi de techniques “lourdes”
du type éléments finis.

La validité expérimentale de ’approche par différences finies va consister
a étudier la stabilité du systéme au cours du temps, pour des valeurs crois-
santes du mouvement. On se place dans le cas générique précédent avec
une vitesse de translation constante en Y et Z et une vitesse de rotation
constante autour de Y. On choisira les modules des vitesses de translation
en Y et Z et de rotation autour de Y égaux. Pour chaque valeur d’un
module de vitesse, on engendre une séquence de 10 images, et I’on calcule
le mouvement pour la 10%™¢ position. La table 4.6 résume les valeurs du
mouvement pour différentes vitesses.

On remarque une dégradation rapide de I’évaluation de la vitesse de
translation en z, composante toujours la plus sensible car elle n’engendre
que de tres petits déplacements dans le plan image. La dégradation globale
progressive était prévisible puisque la matrice rotation, orientation de la




100 Chapitre 4. Autocalibration du mouvement
Vitesse Vitesse de translation calculée Vitesse de rotation calculée
théorique
en x ety en x eny en z en x eny en z
0.01 6.323e-05 | 0.0100 0.00998 4.271e-0 0.0100 -5.645e-06
0.02 0.000505 | 0.0199 0.0197 -9.639¢-06 | 0.0200 -8.158e-05
0.04 0.00592 | 0.03916 0.036 -5.638e-05 | 0.0398 -0.00061
0.06 0.0116 0.05048 | 0.0423 0.000154 | 0.0603 -0.00285
0.08 0.0294 0.0701 0.0353 -0.000717 | 0.0768 -0.00289

Tableau 4.6. Stabilité des parametres du mouvement aprés 10 images
caméra par rapport a un repere fixe, est obtenue de maniere incrémentale,

et que les erreurs s’accumulent. Les valeurs calculées plus localement (sur

4 3 5 images) donnent cependant des valeurs correctes pour les parametres

du mouvement.

4.5.2 Données réelles

Séquence de la poire

La figure 4.9 présente les images entiéres de la séquence de la poire. Les
contours en gras sont les contours utilisés pour estimer les parameétres du
mouvement.

Vitesse de translation Vitesse de rotation
image | vitesse en x eny en z en X eny en z
1 a priori | -0.0129 -0.0266 -0.00038 |f -0.04506 0.02007 0.02044
calculée || -0.0133 -0.0267 0.00199 -0.0444 0.0231 0.0193
9 a priori || -0.01112 | -0.02727 | 0.000487 || -0.04649 0.01687 0.020327
calculée || -0.0115 -0.0271 0.0054 -0.0437 0.0234 0.0197

Tableau 4.7. Valeurs calculées par rapport aux valeurs connues

La table 4.7 présente les résultats de I’autocalibration sur cette séquence.
On y trouve les résultats a priori, valeurs données par les capteurs du robot
sur le déplacement de la caméra, et les résultats calculés, valeurs issues de
P’autocalibration.

Séquence du masque
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Figure 4.9. Séquence de la poire

La figure 4.10 présente les images de la séquence du masque. Le contour

en gras est le contour utilisé pour estimer les parametres du mouvement.

La table 4.8 présente les résultats de I’autocalibration sur cette séquence.

On y trouve les résultats a priori, valeurs données par les capteurs du robot

sur le déplacement de la caméra, et les résultats calculés, valeurs issues de

Pautocalibration.

4.6 Conclusions

Nous avons présenté une technique de détermination des paramétres du

mouvement de la caméra par rapport a ’objet, valable lorsqu’aucune cor-

respondance de points ni aucune correspondance de droites n’est disponible.

Cela étend le cadre des techniques d’autocalibration avec 'utilisation d’une
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WSR2 A 0V A A W4 A A A A A0 A0 A B A 4 B“ i

Figure 4.10. Séquence du masque

primitive tres générale, applicable dans le cas de scénes non polyédriques.

La détermination est faite a I’aide d’une technique simple de différences
finies et fournit rapidement de bonnes estimations des parameétres du mou-
vement de la caméra.

Cette technique est rendue robuste par I’emploi d’une résolution aux
moindres carrés, peu sensible aux erreurs de mesure.

Les expérimentations en données synthétiques et données réelles mon-
trent la validité de ’approche. Les différences finies ne permettent cepen-
dant pas une résolution sur une longue séquence d’images, car les erreurs
s’accumulent et les résultats tendent & diverger.

On peut noter que tous les contours de discontinuité de I’objet peuvent
étre pris en compte par cette technique d’autocalibration, en construisant
autant de surfaces spatio-temporelles que de contours. La robustesse du
résultat peut étre ainsi améliorée.

Si plusieurs objets rigides se déplacent indépendamment dans la scenc. il
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Vitesse de translation

Vitesse de rotation

image | vitesse en X eny en z en X eny en z
. a priori | -0.0237 -0.0283 -0.00037 | 2.328e-05 | 1.683e-05 | 0.0873
calculée | -0.0237 -0.0287 -0.00453 || -0.000119 | 0.0001329 | 0.0870
5 a priori |{ -0.0212 -0.0301 0.000488 || -3.785e-5 | -4.787e-5 | 0.0872
calculée | -0.0198 -0.03164 | -0.0103 -0.000891 | -0.000995 | 0.087

Tableau 4.8. Valeurs calculées par rapport aux valeurs connues

est important de calculer chaque mouvement séparément. Il faut pour cela
segmenter I'image en régions ol le mouvement tridimensionnel associé est
homogene. Ce probléme est difficile mais des éléments de solution peuvent

étre trouvés dans [Fra 90].
Il serait intéressant de se pencher sur des techniques plus sophistiquées
de résolution du type éléments finis, tout en sachant que le coiit en terme

de temps de traitement est important.







Chapitre 5

Conclusions

Ce travail s’est articulé autour du théme de la reconstruction de surface
en vision par ordinateur, et a apporté des contributions dans des domaines
variés.

Nous avons tout d’abord proposé une réponse au probleme de la repré-
sentation des courbes avec les B_splines régularisées. Cette représentation
permet tout a la fois :

e une grande fidélité par rapport aux contours bruts issus du traitement
d’images.

e une bonne résistance au bruit et un contréle vis-a-vis du bruit grace

a 'influence du terme de régularisation.

* une interpolation entre pixels grace a la forme continue de la repré-
sentation.

e Une expression stable des dérivées le long du signal grace & un traite-
ment symbolique.

Cette approche est de plus efficace en temps de calcul.

Le probleme de la reconstruction des courbes et des surfaces est traité
dans le cadre d’une observation monoculaire avec une caméra en mouve-
ment. Nous nous sommes attaché a évaluer 'intérét de la méthode dans
des conditions réalistes de fonctionnement réel, c’est-a-dire en utilisant les
données brutes des capteurs de déplacement de la caméra. Ce travail a
prouvé la validité de I’approche et montré que 'on pouvait obtenir des
résultats de reconstruction fiables et précis avec une caméra et un robot
bien calibrés.

Les données tridimensionnelles obtenues peuvent étre utilisées par exem-
ple en robotique de manipulation pour la manipulation d’objets inconnus,
en robotique mobile pour I’évitement d’obstacles, ou afin de générer au-
tomatiquement des descriptions d’objets.

105
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La détermination des parameétres du mouvement de la caméra par rap-
port a ’objet observé représente enfin la derniére contribution importante
de ce mémoire. Il est démontré que I’observation du déplacement d’un con-
tour de discontinuité permet de déterminer avec précision le mouvement
relatif entre la scéne et la caméra. Cette détermination est faite & ’échelle
pres pour la translation de la caméra, et nous avons testé nos algorithmes
sur des données réelles.

Ces données sur le mouvement peuvent aider la navigation des robots
mobiles, en complément des capteurs de mouvement de type odométrique,
accélérometre, ou centrale inertielle.

Ce travail a révélé de nombreuses perspectives de recherche qui n’ont
malheureusement pas pu étre couvertes pendant cette these. Les problemes
suivants méritent d’étre approfondis :

1. le suivi des contours le long de la séquence et 1’établissement des cor-
respondances.

2. Panalyse de la précision des résultats. En particulier, nous pensons
qu’il est important d’avoir des mesures quantitatives sur la qualité de
la reconstruction et de s’intéresser au probleme du choix des points
pris en compte pour ’autocalibration.

3. une technique de résolution pour ’autocalibration, plus sophistiquée
que les différences finies : la faisabilité est maintenant démontrée
a ’aide de cette méthode simple, et il est intéressant de voir les
précisions qui peuvent étre atteintes en résolvant les équations diffé-
rentielles avec une meilleure précision que 1’ordre 0.

4. enfin, ’apport de techniques sans calibration pour faire du position-
nement relatif nous parait fondamental, et nous espérons que notre
travail sera repris dans cet esprit, pour comparer la qualité des résultats

avec les notres.



Annexe A

Présentation générale des
B_splines

Sans perte de généralité, on supposera une B_spline exprimée avec un
parametre ¢, ¢ € [0,1]. On utilisera une subdivision réguliére de [0,1] en
n intervalles : 0 = uy < u; < .. < u, = 1. On introduit des nceuds
supplémentaires u_g, ..,u_1 €t Up41..untrq de fagon & pouvoir traiter les pre-
miers et derniers intervalles comme dans le cas général. A chaque inter-
valle j est associé une fonction de base Bj;, de degré d, dont le support est
[, ujta+1). La forme générale de la B_spline Q est :

n—1

Q(t) = > a;B;(t)

j=—d

Les aj sont appelés points de controle.
Les fonctions de base B; sont définies comme suit.

A.1 Détermination des fonctions de base des

B_splines

Une B_spline de degré d est une fonction C?%~!, polynomiale par mor-
ceaux, combinaison linéaire de fonctions de base B;. Cela impose aux fonc-
tions de base B; d’étre polynomiales de degré d par morceaux, et d’étre
C4=1. On choisit ces fonctions de telle facon qu’elles aient un support limité,
ou alternativement qu’elles vaillent 0 en dehors de leur support. On montre '
facilement que les fonctions B; doivent avoir un support de d+ 1 intervalles
pour vérifier toutes les contraintes : continuité i ’ordre d — 1 des dérivées
de B; en chacun des points frontiéres des intervalles.

Ainsi, (voir figure A.1) une fonction de base de B_spline linéaire est
définie sur deux intervalles, est linéaire sur chaque intervalle, et est C° aux
frontieres des intervalles. De méme pour les B_splines cubiques, les fonc-
tions de base sont définies sur 4 intervalles et sont C* aux frontiéres (voir
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Figure A.1. Fonctions de base pour les B_splines a) linéaires b) cubiques

figure A.1).

Un calcul trés simple! montre que ces contraintes sont insuffisantes, et
qu’il faut ajouter une contrainte supplémentaire arbitraire pour la résolution .

La contrainte supplémentaire choisie est Y%, C;(#) =1 , Vt' € [0,1],
car elle donne une propriété intéressante aux points de controle :

Pour un ¢ donné, seules d + 1 fonctions de base participent

réellement au calcul de Q(t) et Q(t) = Yo', oBi(t) =
Tejma@iBi(t) = T_;_ 4y aiCi_j4q(t) peut alors étre interprété

comme le fait que pour I'intervalle u; concerné, le point (1) est
le barycentre des points de contréle a; concernés ( @;_g, ... ,q;
) affectés des poids B;(t), ou que les B;(t) sont les coordonnées
barycentriques de Q(t) relativement aux points de contréle.

1. La fonction de base d’une B_spline de degré d est une fonction polynomiale par

morceaux de degré d, définie sur d+ 1 intervalles : en effet, aux frontiéres des intervalles,
la continuité est C9-1, et ’on a donc d contraintes & chaque point frontiére. Il yad+2
points frontiére, soit d x (d + 2) contraintes. Or, il y a (d + 1) x (d + 1) paramétres
de polynomes a déterminer, soit un parameétre de trop, d’ou le besoin d’adjoindre une
contrainte supplémentaire.
En revanche, on voit de méme qu’une fonction de base avec un support de d intervalles
ne suffirait pas puisque ’on aurait d + 1 points frontiéres soit d x (d+ 1) contraintes pour
d x (d+1) paramétres de polyndmes ; la résolution de nos contraintes nous fournirait une
seule solution qui serait le polynéme nul sur chaque intervalle, or cette solution triviale
ne nous intéresse pas.
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On peut montrer rapidement comment calculer ces fonctions de base
dans le cas des B_splines linéaires : les contraintes sont la continuité d’ordre
0 & chaque frontiere d’intervalle. On note Cy et C; les deux morceaux de
polynéme de degré 1 de B, et ’on se ramene a un paramétrage entre 0 et 1
sur chaque intervalle. Ainsi on a :

Co(1) = 0
Co(0) = C1(1)

Co et Cy sont définis par :

{ Co(t) = aot + bo
Cl(t) = alt + bl

d’ou :
b0=
ao=b1
ag+a, =0

La contrainte supplémentaire choisie est Co(0) + C1(0) = 1.
On en tire finalement :

(10=1 b0=0
(11:—1 b1=1

La méme approche est valable pour les fonctions de base des B_splines
de degré supérieur.

Le calcul pour les B_splines cubiques est trop long pour étre explicité
icl, mais on obtient, en notant p =tet ¢=1—1:

¢°/6
(3g(pg +1) +1)/6
(3p(pg+1)+1)/6
3/6

C’o(t)
Ci(t)
Ca(?)
Cs(t)

A.2 IL’ajustement des données aux moin-

dres carrés

Le probleme de ’approche aux moindres carrés se pose ainsi :
soient p + 1 points (z;,t;), t; € [0, 1],

soit n le nombre d’intervalles réguliers dans [0, 1],

soit @, la B_spline de degré d recherchée :



110 Annexe A. Présentation générale des B_splines

n—1

Q)= ) a;B;(t)

j=—d

L’approche aux moindres carrés consiste & minimiser le terme quadra-
tique d’erreur :

E o= Y Q) -z

= é ((’:i_ld aij(t,-)) — .’II;)

Cette minimisation par rapport aux «; se fait en annulant la dérivée
partielle de E par rapport & chaque a;, ce qui nous donne les n+ d équations
linéaires suivantes :

Pour kde —dan-—1:

aa_aEl;' =0 nz-: O (§ Bj(ti)Bk(ti)) = im,’Bk(ti)

j=—d i=0

Les seules valeurs de j pour lesquelles il faut calculer Bj(t;) sont j =
k—d,...k, si [ug,urs;] est intervalle concernant ¢;. On obtient ainsi un
systeme M.X = B, ou X est le vecteur des aj, et ou M est une matrice
(n + d) x (n + d) symétrique positive bande avec d sous-diagonales, ce
qui permet d’utiliser des techniques numériques de résolution extrémement
efficaces, comme une variation de Choleski pour matrice bande, linéaire par
rapport au nombre de points de controle.

A.3 Ajustement avec terme de régularisation

Il est possible, sans augmenter la complexité du systeme i résoudre,
d’imposer une contrainte supplémentaire.

14 1 2
E'=S(Qt) —z:)* + r/ (Q(1))"at
1=0 0
On dérive le terme supplémentaire par rapport aux «j pour minimiser
le nouveau E’ obtenu. Tout calcul fait, 'apport de cette contrainte supplé-
mentaire revient a rajouter & M les termes de régularisation, pour chaque
intervalle et chaque j et & :

Pour kde —dan-1:
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60 Uol (Q(d)(t))2dtJ _ /01 "X‘:‘ ajB](d)(t)B,(cd’(t)dt

Qk j=—d

n-—1 Ui n
= > [ Y «BO1)BO(1)dr

i=0 VUi j=—d

Les B; étant polynomiaux de degré d par morceaux, Bj(d)(t) est cons-
tant sur chaque intervalle, d’oli ’ajoit & M, pour chaque intervalle, d’une
matrice symétrique (d + 1) x (d + 1).






Annexe B

La correction radiale du
modele sténopé

On reprend les notations introduites au paragraphe 2.2.
Si 'on exprime M par sa position en pixels M,(X,,Y,) on obtient :

X = X4, =Yt 1
k4 Yy

Un coefficient unique Ky, coefficient de déformation radiale, capture la
déformation observée dans de nombreuses caméras.

Le point réellement observé dans le plan image n’est pas M, mais My
avec :

Xa = Xp+ Ka(X, — Xo). [(X, — Xo)? + (Y, — Y.)’] (B.1)
Yo = Y+ KoY, - Yo). [(X, — X + (Y, - Y)Y ‘
Soit le modele complet de la caméra :
X = XeA o4 KoFo 2 [(Fe2) 4+ (F,. )7 (B2)
n==n+aa+mﬂgyﬂaﬁua@ﬂ '

a,vecF—LetF i

Le probleme posé est souvent le probleme inverse soit :

Soit un point observé My, quel est le point M correspondant qui obéit &
la transformation projection perspective sans déformation radiale ?

On peut réécrire B.1 et B.1 sous la forme :

(B.3)

Xe = Xet FoX + Ko Fo X [(Fe.X) + (F,.Y )
Y, Y+FY+K,,FY[(FX (F,.Y)?]

113



114 Annexe B. La correction radiale du modéle sténopé

Par élimination du terme [(F,;.X)2 + (Fy.Y)Z] dans B.3, on obtient une
premiere relation tres simple :

Y, -Y,
Y=F,. B.4
F, XX,,,—X (B.4)

Par substitution de B.4 dans B.3 on obtient :

Xy— X.— Fo.X — K. [ + (& -Yc)] (FoX)® = 0
Y, Y.~ F,Y — Ku. [1+(X X)} (FYP =0

On sait que Xy et Y; sont des approximations de solutions pour X, et
Y}, donc on effectue les changements de variable suivants :

X, = Xg—-X.
Y, = Yd -Y,

_ F.X Xp—Xa
€z = Xe BX_1= Ad—Xc
g, = Y 1=

y = y, = vy,

ou €, et €, représentent ’erreur relative faite en prenant X, et ¥, comme
solution au lieu de X, et Yy, par rapport & X, et Y. ¢, et €y sont des infi-
niment petits du premier ordre.

On tire :

%+ K. 1+(§L) (1+e)® = 0

B.5
Y2+Kd 1+(X) (1+€y)3 = .

€. et €, sont petits devant 1, donc le systeme B.5 se ramene par appro-
ximation au premier ordre 2 :
K4 R?

Er = Ey = ————1 n 3]\’d.R2

avec R? = X2+ Y2

L’égalité de €, et ¢, montre bien ’aspect radial de la correction géométrique.

On obtient finalement la solution :

Fr

Y — Yr.! l+€=£ )

Fy

{X — Xr.!l-}-c,!



Annexe C

Le filtrage optimal par filtres
récursifs

C.1 Filtrage optimal

Le signal considéré I(x) dans le cas monodimensionnel de la recherche
de points de contraste est un signal de type échelon U (z) d’amplitude A,

bruité par un bruit blanc gaussien n(z) de variance connue ni :

I(z) = AU(z) + n(z)

Les criteres de Canny [Can 83] [Can 86] du filtre f pour la détection et
la localisation de points de contraste dans un signal de type échelon, bruité
par un bruit blanc gaussien, sont au nombre de trois :

Bonne détection La probabilité de ne pas détecter un véritable point
de contraste, ou de détecter a tort un faux point de contraste doit
étre minimisée. Ce critére correspond au maximum du rapport si-
gnal/bruit SNB défini comme le quotient de la réponse & un signal de
type échelon non bruité sur la racine carrée de la moyenne du carré
de la réponse au signal bruité :

A [ f(z)de

SNB = —.
mo'[f%2, fx(a)dz] "

Bonne localisation Les points de contraste détectés doivent étre les plus
proches possible des véritables points de contraste. Ce critére corres-
pond & minimiser la variance de la position du point de contraste, ou
a trouver le maximum du critére suivant :

A If0)

L=—. 1/2
mo [f%2, f(x)dz]

115
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Une réponse unique Le filtre devrait enfin fournir une réponse unique a
un unique point de contraste dans le signal. La distance Z,,., entre
les pics de la réponse au signal bruité est une fraction & de la largeur
W de opérateur f :

fiod f’?(x)dm]‘”

Tmaz = kW =211 I:ffooo f’a(m)dx

Canny défini le filtre optimal comme le filtre qui maximise le produit
SNB.L sous la contrainte du troisieme critére. La solution f pour le filtre
obéit a ’équation différentielle suivante :

2.f(z) = 201 " (2) + 200 f"(z) + A3 = 0

Dans le cas d’un filtre antisymétrique & support fini [0, W], la solution
est de la forme :

f(z) = a1.€°".sin(w.z)+as.€**.cos(w.z) +az.e"**.sin(w.z)+as.e " sin(w.z)+C

avec les conditions aux bornes :
f0O)=0 fW)=0 f(0)=S fi(W)=0

Le filtre est étendu au domaine [—W,+W] par f(z) = —f(—z).
Canny a remarqué que son opérateur avait & peu pres la forme de la
premiere dérivée d’une gaussienne :

z 2/9.42
—z? /2.0
flz) = e

Ce filtre permet une extension simple au cas bi-dimensionnel, mais est
sous-optimal.

Deriche [Der 90] [Der 87b] propose 'utilisation d’un filtre antisymétrique
a support infini, qui vérifie la méme équation différentielle, avec les condi-
tions aux bornes suivantes :

f0)=0  f(+oo)=0  f(0)=S fi(+00) =0
D’ou une solution plus simple que le filtre de Canny :
f(z) = —c.e ¥l sin(w.x)
Ce filtre est approximativement équivalent sous certaines conditions & :

f(z) = —c.z.e7F
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C.2 Filtres récursifs

Soit f(n) la fonction discréte correspondant a f(x), le filtre & réaliser.
Soit F(Z) sa transformée en Z.

F(2)= Y f().2"

f(n) est réécrite sous la forme de la somme de deux fonctions causales :

f(n) = f-(n)+ fe(n) , pourn=—co,... ,00

0 n>0
—\n = fell

S { e1(p2)” + af(p5)* n <0

0 n<0
n =
f+(n) {al(pz)wa;(p;)" n>0
avecoy = 35, p1 = e~otiv | p, = extiw

ou * représente le conjugué complexe.

Chaque terme a;.(p;)" a pour transformée en Z la fonction Gz

d’ou :
F(2) = F_(Z2)+ Fy(2)
Fe(277) = W
F(2) = mses
a = —cesin(w) , by = —2.e7%.cos(w) , by = e 2

Ces deux transformées en Z correspondent i deux fonctions de transfert
rationnelles du deuxiéme ordre récursives de gauche a droite pour F, et de
droite a gauche pour F_.

La réponse y d’un tel systéme a une entrée z se calcule récursivement
de la fagon suivante :

yt(m) = z(m—-1)=by*(m—1)—byyt(m—2) ,pourm=1,.... M
y=(m) = z(m+1)—by=(m+1)—byy~(m+2) ,pourm=M,... 1
y(m) = a.(y*(m) -y (m)) ,pourm=1,..., M

c est déterminé par la contrainte de normalisation suivante :

+o00

dfn)==3"f(n) = -1
d’ou :
_1-2.e%.cos(w) + e~

e~o.sin(w)

[
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C.3 Lissage par filtres récursifs

La convolution du filtre optimal avec le signal est équivalente a la dérivée
de la convolution du signal avec 'intégrale du filtre. L’intégrale du filtre
optimal est un filtre lisseur.

Deriche [Der 90] propose le filtre lisseur discret suivant :
S(n) = k(a|n| + 1)eol

Le filtre récursif du deuxiéme ordre qui réalise cette fonction pour un
signal discret x de M valeurs est le filtre y de la forme :

k = e
z(0) =0
%1(0) = n(-1)=0
y1(n) = klz(n)+ e *(a—1)z(n —1)]
+2e~yi(n — 1) — e >y (n — 2) ,pourn=1,.... M

s(M+1) = z(M+2)=0
y2AM +1) = y(M+2)=0

Y2(n) = kle*(a+1z(n+1) + e 2%z(n + 2)]
+2e7%ya(n + 1) — e7?%yz(n + 2) ,pourn=M,...,1
y(n) = yi(n) + y2(n) ,pourn=1,...,. M

Shen [She 86] propose un filtre lisseur sous-optimal implémentable sous
la forme d’un filtre récursif du premier ordre :

S(n) = koeoI"
avec :
M
yi(n) = z(n)+e %y (n—1) ,pourn=1,... .M
y2(n) = e *(z(n+1)4y2(n+1)) ,pourn=M,...,1
y(n) = ko(y1(n) +y2(n)) ,pourn=1,...,. M

L’opérateur de Shen est plus efficace que celui de Deriche car les deux
passes pour le calcul de y; et y, peuvent étre effectuées en parallele et parce
que le nombre d’additions et de multiplications est moindre. Par contre le
rapport signal/bruit de I'opérateur de Shen est moins bon.

C.4 Dérivation par filtres récursifs

Plutdt que de lisser puis de dériver, il est possible de combiner les deux
phases en un filtre unique, dérivée du filtre lisseur, et d’obtenir ainsi di-
rectement une implémentation par filtre récursif du deuxieéme ordre du filtre
optimal de Deriche.
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Le filtre a la forme suivante :
D(n) = k.n.eoll

Le filtre récursif y du deuxiéme ordre qui réalise cette fonction est le

suivant :
k = _(=e)?
yi(n) = z(n-1)+2.ey(n—1)—e 2y (n—-2) ,pourn=1,.... M
y2(n) = z(n+1)+2.ey(n+1) —e2yy(n+2) ,pourn=M,... 1
y(n) = ke [yi(n) — yz(n)] ,pourn=1,..., M

La dérivée du filtre de Shen a la forme suivante :

(l—e“’) —an

— e , pourn >0
D(n)=<0 , pourn =0
(1:;0).6071 , pour n < 0

Cette fonction est réalisée par le filtre récursif y du premier ordre sui-

vant :

yi(n) = z(n—-1)+e*y1(n—1) ,pourn=1,...,.M
y2(n) = —z(n+1)+e®y(n+1) ,pourn=M,... 1
y(n) = —(1-e)[n(n)+y2(n)] ,pourn=1,...,M






Annexe D

Géométrie différentielle des
courbes et surfaces

Ces rappels généraux sur la géométrie différentielle des surfaces peuvent
étre trouvés dans [Car 76].

D.1 Courbes

Une courbe paramétrée différentiable est une application o : I — IR3
d’un ouvert I de IR dans IRS.

La paramétrisation « est dite réguliére si o/(t) # 0 pour tout t € I.

L’abscisse curviligne s & partir de ¢, € I, associée & a, est définie par :

st) = [ |a'(e)]dt

to

Nous nous plagons maintenant dans le cas ou la courbe est exprimée par
son abscisse curviligne.

o'(s) =T(s) est le vecteur tangent en s a la courbe.

|a”(s)| = &(s) est la courbure en s & la courbe. Si x(s) # 0 alors 1/x(s)
est appelé rayon de courbure en s a la courbe.

N(s) : Si la courbure en s est non nulle, alors le vecteur N(s) tel que
a'(s) = k(s)N(s) est appelé vecteur normal en s i la courbe.

B(s) : Le vecteur B(s) = T(s) A N(s) est appelé vecteur binormal.

O(s) : O(s) tel que B'(s) = O(s)N(s) est appelé torsion en s a la courbe.

Les trois vecteurs T'(s), N(s) et B(s) forment un repére orthonormé ap-
pelé repere de Frénet, comme illustré sur la figure D.1.
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Figure D.1. Repeére de Frénet

D.2 Surfaces régulieres

Un sous-ensemble (S) de IR® est une surface réguliere si, pour tout point
P de (S), il existe un voisinage V' de IR® et une application X : U — VN(S)
d’un ouvert U C IR? dans V NS C IR3 tel que :

1. X est un homéomorphisme, c’est-a-dire que X est continue et a unc
inverse X ! continue.

2. X est différentiable.

3. la différentielle dX, : IR? — IR® de X en q pour ¢ € U est une
injection.

D.3 La premiere forme fondamentale

Le produit scalaire de IR® induit un produit scalaire restreint sur le plan
tangent T, d’une surface réguliére (S) noté <,>,. Si w; et wy sont deux
vecteurs du plan tangent T, alors :

< wy, W2 >p= W;.W7

ou “.” désigne le produit scalaire naturel de IR3.
La forme quadratique I,(w) est définie par :

L(w) =< w,w >,=w.w = |w|> >0
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La forme quadratique I,(w) est appelée la premiere forme fondamentale
de la surface S en P.

La premiere forme fondamentale permet de faire des mesures sur la sur-
face (longueur de courbes, angles de vecteurs, surfaces de régions).

Soit une paramétrisation X de la surface (S) :

X U - (9)
(u,v) = (2(u,v),y(y,v), z(u,v))

9X 38X

Un vecteur w du plan tangent en P s’exprime dans la base {ET’ =

notée {X,, X,} :

w=AX, + uX,
d’ou :
I(w) =< w,w >,= NE + 2 \uF + 4°G

avec :

E = < Xu7 Xu >p

F = < Xu) Xu >p

G = <X, X, >,
La normale & la surface en P est N avec :

Xu AN X,

N =
H

avec :
H=vVEG - F2=|X, A X,|

H est le déterminant de la matrice de ’endomorphisme associé 3 la
premiére forme fondamentale, et est indépendant de la paramétrisation.

D.4 La deuxiéme forme fondamentale

D.4.1 Carte de Gauss

Soit (S) une surface d’orientation N. L’application N : S — IR® qui
prend ses valeurs sur la sphére unité est appelée carte de Gauss.
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La différentielle dN, : T,(S) — T,(S) permet de définir la deuxieme

forme fondamentale I, :
IT,(v) = — < dNy(v),v >,

La deuxiéme forme fondamentale est une notion reliée a la courbure nor-

male.

Soit une surface (S) et un vecteur w du plan tangent en un point P de
la surface. Le plan contenant la normale a la surface et le vecteur w coupe
la surface le long d’un arc sur la surface de (S). La courbure de cet arc est
appelée courbure normale «,,.

Toutes les courbes tracées  la surface de (S), passant par P, et tangentes
4 un vecteur w du plan tangent en P ont la méme courbure normale. Une
illustration de cette construction est présentée figure D.2.

Figure D.2. Courbure normale

L’interprétation géométrique de la deuxieme forme fondamentale est liée

a la courbure normale :
I1(w) = kn
Si ’'on exprime w dans la base {X,, X,} alors on obtient :

w= X, +pX,

I1(w) = ML + 2ApM + i®N

avec

0’ X
L = au2 . Ns(p)




D.5. Classification des types de surface 125

0*°X
M= s - N
?°X
N = o7 .Ns(P)

Les directions principales de la surface (S) sont les vecteurs propres
de I’endomorphisme associé i la deuxiéme forme fondamentale, et leurs
coordonnées dans la base {X,, X,} sont solutions de :

(FL—EM)X 4 (GL - EN)\p + (GM — FN)u? = 0

Les courbures principales en sont les valeurs propres. Elles sont solution
de :

(EG—F*)p* — (LG + EN — 2FM)p+ (LN — M?) = 0

La courbure totale (ou gaussienne) Kgauss st le produit des deux cour-
bures principales. La courbure moyenne H en est la demi-somme.
Soit :

_ GL+EN-2FM

H = m;pz 5Tz
LN — M?
Kgauss = p1p2 = T

D.5 Classification des types de surface

La courbure gaussienne et la courbure moyenne sont a ’origine d’une
classification des surfaces:
Un point P d’une surface (S) est:

e elliptique si kg4y,5 > 0

¢ hyperbolique si Kgauss < 0

* parabolique si kgou = 0 et H £ 0.
® plan si K 455 = 0 et H = 0.

La figure D.3 résume ces différents cas graphiquement, en montrant en
gras les courbures principales.
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Elliptique Hyperbolique

)

7 7\

"JTE'

Parabolique Plan

Figure D.3. Courbures principales pour les classes de surface



Annexe E

Rappels de cinématique du
solide

On suppose I’existence de deux repéres mobiles I’'un par rapport i l'autre :
{0}, et {C} mobile par rapport & {O}.

{0}

{C}

°v

Figure E.1. Les reperes et leurs relations

La figure E.1 montre que le mouvement de {C} par rapport 3 {O} est
repéré par :

1. une translation °v, vecteur coordonnées de ’origine C de {C} exprimé
) P

dans {O}.

2. une vitesse de translation °v et une accélération °9, dérivées premiére
et seconde de °v exprimées dans {O}.
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3. une vitesse de rotation instantanée °§)./,, vecteur vitesse de rotation
instantanée du mouvement de vissage entre {C} et {O}, exprimant la
rotation de {C} par rapport & {O}, exprimée dans {O}. Ce vecteur a
pour support ’axe de la rotation, et pour module la vitesse de rotation.

4. une accélération de rotation instantanée °€)./,, dérivée du vecteur
vitesse de rotation instantanée, exprimée dans {O}.

5. La matrice de rotation entre le repére {C} et le repére {O} est notée :
°R, et permet de passer des coordonnées d’un vecteur exprimé dans
{C} a des coordonnées exprimées dans {O}.

Soit un vecteur U(Uy, U, Us), fonction de ¢, mobile dans {C'}. On note
Uy la dérivée de U dans le repere {C}, et °U, la dérivée de U dans le repere
{O}. On note de méme © (°U;) la dérivée de U dans le repeére {O}, exprimée
dans le repere {C'}. Le repere {C} est représenté par la matrice SR qui
est composée des trois vecteurs Ey, Ey, Es, vecteurs de base du repeére {C'}
exprimés dans le repere {O}.

Le torseur cinématique de la caméra exprimé en C a pour moment °v et
pour vecteur °Q/,.

On sait alors que le champs des vitesses d’un vecteur L lié au repere
{C} par rapport au repere {O} s’exprime par :

dL
di
Pour un vecteur U quelconque mobile dans le repéere {C'} on a :

= QAL

U = SUE;
AU . dYUE Ui, dE;
@ - U g iUy

dU
= ( > + Z U OQC/O /\ E
dt
dU
= Q.o N°U
() o
= o (Cu) +° Qo AU
Le calcul de la dérivée seconde se fait en dérivant cette relation une
deuxieme fois :

AU d av; d .
2z E(Zt?Et)"’a(Qc/o/\ U)

dU°
= > 2E i

dt c/oAEi +ch/o N U+ QA (o (CU) +° Qc/o A° U)
U) +2°Qpo A° (U) +° Qefo AU +° Qego A (*Qego A U)



Annexe F

Comparaison avec le flot
optique

Les travaux initiaux de Longuet-Higgins [LH 80] Horn [Hor 80] [Neg 87]
et Nagel [Nag 82] sur le flot optique ont des liens étroits avec la technique
que nous venons d’exposer, et mettent en lumiére de nombreuses propriétés
intéressantes. Dans les deux cas en effet sont étudiées des séquences denses
d’images a niveaux de gris par des techniques différentielles. Nous allons
montrer I’équivalence des formules obtenues dans le cas de la reconstruction,
en explicitant les paramétres du mouvement.

F.1 Equivalence avec le flot optique

Soit une séquence dense d’images de niveaux de gris E (z,y,1).

Soit un plan image & une distance focale arbitraire 1 (ce qui ne nuit pas
a la généralité du résultat).

Soit p = (z,y,1) I'image sur le plan optique d’un point de la scene
P=(X)Y,2).

Soient v et §) la vitesse de translation instantanée et la vitesse de rotation
instantanée des points de la scéne par rapport au repére de la caméra.

Les hypotheses de Horn et Schunck [Hor 80] qui supposent négligeables
les variations de luminance dues au changement de ’orientation des surfaces
observées et aux variations de 1’éclairage permettent de conclure que la
dérivée totale de la luminance! est nulle :

dE O0F OE dz OJE dy

LT %t T o ity X a = Bt e Betyix B, =0 (F)

En intégrant les contraintes du mouvement, on peut réécrire I’équation
F.1 sous la forme suivante, due & Horn et Negahdaripour [Neg 87] :

1. On considére ici le flot réel, alors qu’il est notoirement connu que seul le flot apparent
est mesurable [Fau 90]
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Et+a.9+%—b ~0 (F.2)

ou les vecteurs a et b sont définis comme suit :

( —E.
a = —E,
\ zE; + yEy
/ E,+y (zEs + yEy)
b = —FE; —z(zE; + yE,)
\ yE, — zFE,

{C}

Figure F.1. Comparaison reconstruction/flot optique

Pour comparer cette formulation avec la nétre, il convient de démontrer

un résultat au préalable : 1l faut noter que I’équation de la reconstruction 3.8

est inchangée lorsque le vecteur ligne de vue T devient le vecteur reliant le

centre optique au point p du plan image. Le module de T' n’est plus unitaire

mais cela n’affecte pas la forme de I’équation de reconstruction ; seule la

signification de A est changée. A devient le facteur de proportionalité entre

le vecteur T et le vecteur C P, comme illustré dans la figure F.1. On a donc
encore :

—%.n
A= - Trom (F.3)

La figure F.2 montre les notations respectives de chacune des approches

reconstruction et flot optique.
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AT

C z=1 r4

Figure F.2. Comparaison reconstruction/flot optique

On peut alors réécrire I’équation F.2 sous une forme semblable 3 celle

de I’équation de la reconstruction F.3 :
a.v
= "E+in (F4)

Z et A sont manifestement égaux par application directe du théoreme
de Thales : (CP)+(Cp)=(CZ)+(Cz)=Z = .

Les équations F.3 et F.4 mettent alors en évidence que numérateurs et
dénominateurs doivent étre égaux (ou proportionnels) pour que I’équivalence
soit vraie.

Equivalence des numérateurs

Si I'on admet que le long d’un contour, la tangente au contour est or-
thogonale au gradient de la fonction de luminance de I'image, un vecteur
tangent T au contour en un point donné sur le plan image peut s’exprimer
sous la forme :
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D’ou I’égalité des numérateurs.
En pratique, avec les opérateurs courants de détection de contours,

lassertion la tangente au contour est orthogonale au gradient de la fonc-
tion de luminance de 'ilmage n’est pas nécessairement vérifiée.

Equivalence des dénominateurs

Puisque le repere caméra {C} est en mouvement par rapport au repére
de référence {O}, on doit réexprimer °T; dans son repere local :

T,=T,+QA°T
SiQ est :
wy
w3
Alors °T; vaut :
Tt + we — w3y
Ty = | y1 + w3z — wy
w1y — W
d’ou :
°Ty.n = —Ey (2,4 wp —w3y)—E, (y: + w3z — wy)+(zE, + yE,) . (wy — woi)

De méme en développant F; + .02 :

Et + b = —II:th - ytEy + b.Q
= —E;(zi+w; —w3y) — E, (y: + wsz — wy)
+(zE; + yE,) . (w1y — wox)

= °Ti°n
O

D’ol I’équivalence de la formule F.3 de la reconstruction et de la formule

F.4 dérivée du flot optique.
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F.2 Conséquences
On peut tirer deux conséquences principales de ce résultat -

1. On pourrait imaginer de reconstruire intégralement les surfaces en
suivant les isophotes entre les images successives, au méme titre que
les lignes de discontinuité. L’instabilité notoire de ces courbes rend
caduque cette approche.

2. La formule issue du flot optique est également correcte pour les con-
tours critiques.
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Résumé

Nous proposons une méthodologie de travail dans le cadre d’une vision monoculaire en
mouvement pour des scénes non nécessairement polyédriques.

Nous montrons en particulier I’intérét de la géométrie différentielle et de la surface spatio-
temporelle dans le probleme de reconstruction de surfaces a partir d’images de contours et dans
celui de Pestimation du mouvement propre de la caméra a partir de ’observation de contours
rigides.

La technique de reconstruction est présentée, qui unifie la reconstruction des lignes courbes
et des surfaces & partir du mouvement. Observant un contour dans une séquence d’images, il
nous est possible de reconstruire soit la courbe dans I’espace correspondant au contour tridi-
mensionnel si ce dernier est une courbe fixe de 1’espace, soit la surface sur laquelle s’appuie le
contour observé dans le cas d’un contour d’occultation, frontiere d’une surface.

Cette technique nécessite une connaissance précise du mouvement de la caméra. Cette
information peut elle méme étre déterminée par l’observation de lignes courbes inconnues de la
scene.

Ces méthodes différentielles nécessitent un excellent lissage des données, tout en ayant une
précision de type sub-pixel sur la position des contours. Les B_splines régularisées constituent
notre réponse & ce probleme: elles offrent des représentations qui autorisent des segmentations
et des dérivations stables, tout en faisant une approximation aux moindres carrés des données
observées.

Des exemples synthétiques et réels illustrent la faisabilité de ces techniques.



	00000001.tif
	00000002.tif
	00000003.tif
	00000004.tif
	00000005.tif
	00000006.tif
	00000007.tif
	00000008.tif
	00000009.tif
	0000000a.tif
	0000000b.tif
	0000000c.tif
	0000000f.tif
	0000000g.tif
	0000000h.tif
	0000000i.tif
	0000000j.tif
	0000000k.tif
	0000000l.tif
	0000000m.tif
	0000000n.tif
	0000000o.tif
	0000000p.tif
	0000000q.tif
	0000000r.tif
	0000000s.tif
	0000000t.tif
	0000000u.tif
	0000000v.tif
	0000000w.tif
	0000000x.tif
	0000000y.tif
	0000000z.tif
	00000010.tif
	00000011.tif
	00000012.tif
	00000013.tif
	00000014.tif
	00000015.tif
	00000016.tif
	00000017.tif
	00000018.tif
	00000019.tif
	0000001a.tif
	0000001b.tif
	0000001c.tif
	0000001d.tif
	0000001e.tif
	0000001f.tif
	0000001g.tif
	0000001h.tif
	0000001i.tif
	0000001j.tif
	0000001k.tif
	0000001l.tif
	0000001m.tif
	0000001n.tif
	0000001o.tif
	0000001p.tif
	0000001q.tif
	0000001r.tif
	0000001s.tif
	0000001t.tif
	0000001u.tif
	0000001v.tif
	0000001w.tif
	0000001x.tif
	0000001y.tif
	0000001z.tif
	00000020.tif
	00000021.tif
	00000022.tif
	00000023.tif
	00000024.tif
	00000025.tif
	00000026.tif
	00000027.tif
	00000028.tif
	00000029.tif
	0000002a.tif
	0000002b.tif
	0000002c.tif
	0000002d.tif
	0000002e.tif
	0000002f.tif
	0000002g.tif
	0000002h.tif
	0000002i.tif
	0000002j.tif
	0000002k.tif
	0000002l.tif
	0000002m.tif
	0000002n.tif
	0000002o.tif
	0000002p.tif
	0000002q.tif
	0000002r.tif
	0000002s.tif
	0000002t.tif
	0000002u.tif
	0000002v.tif
	0000002w.tif
	0000002x.tif
	0000002y.tif
	0000002z.tif
	00000030.tif
	00000031.tif
	00000032.tif
	00000033.tif
	00000034.tif
	00000035.tif
	00000036.tif
	00000037.tif
	00000038.tif
	00000039.tif
	0000003a.tif
	0000003b.tif
	0000003c.tif
	0000003d.tif
	0000003e.tif
	0000003f.tif
	0000003g.tif
	0000003h.tif
	0000003i.tif
	0000003j.tif
	0000003k.tif
	0000003l.tif
	0000003m.tif
	0000003n.tif
	0000003o.tif
	0000003p.tif
	0000003q.tif
	0000003r.tif
	0000003s.tif
	0000003t.tif
	0000003u.tif
	0000003v.tif
	0000003w.tif
	0000003x.tif
	0000003y.tif
	0000003z.tif
	00000040.tif
	00000041.tif
	00000042.tif
	00000043.tif
	00000044.tif
	00000045.tif
	00000046.tif
	00000047.tif
	00000048.tif
	00000049.tif
	0000004a.tif
	0000004b.tif
	0000004c.tif
	0000004e.tif
	0000004f.tif

