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Préambule

En robotique, l’autonomie des systèmes passe par une perception avancée de
l’environnement. Plusieurs aspects sont à aborder comme les modalités de percep-
tion et les traitements des informations perçues. La question principale au sujet des
modalités de perception est : quels capteurs utiliser ? Si des capteurs proximétriques,
avec une certaine connaissance de l’environnement, suffisent à localiser efficacement
le robot et à lui faire atteindre un lieu désiré, des capteurs plus évolués sont néces-
saires quand l’environnement est inconnu. La vision artificielle est un moyen commun
d’acquérir un grand nombre d’informations sur la structure de l’environnement.

Cependant, avec une seule caméra, même s’il est possible de détecter certaines
primitives géométrique, seule la direction de leur position dans la scène peut être
calculée. C’est suffisant si la caméra observe un objet connu, défini par son modèle
3D, par exemple. Si la connaissance de l’objet est limitée, c’est-à-dire si le robot
sait que l’objet est composé de segments mais n’en connaît pas l’agencement ni les
dimensions, une seule image est insuffisante pour retrouver la position de l’objet ou
localiser la caméra par rapport à cet objet. Il faut alors apporter de la redondance
en utilisant plusieurs caméras sur un banc stéréoscopique ou plusieurs vues d’une
même caméra à différentes positions.

Les caméras omnidirectionnelles sont une famille de capteurs visuels engendrant
une perception à très large champ de vue. La vision omnidirectionnelle peut être
obtenue en plaçant un miroir de révolution, par exemple un miroir sphérique, face
à l’objectif de la caméra ou en utilisant un objectif à large champ de vue de type
fisheye. Le champ de vue dépend du type d’équipement utilisé et il est possible
d’atteindre un champ de vue supérieur à 180o et engendrant une perception à 360o

autour de l’axe de la caméra.
Etant donnés les avantages de ces caméras, nous proposons d’utiliser la vision

omnidirectionnelle monoculaire et stéréoscopique pour la localisation de robot mo-
bile et la navigation. Le but est de répondre aux deux principales limitations de la
vision perspective classique que sont la limitation du champ de vue et le manque de
redondance.

Le traitement des informations perçues est un autre aspect important en vue de
l’autonomie d’un robot. En effet, les images apportent beaucoup d’informations et
permettent d’estimer la position et l’orientation 3D et de réaliser un asservissement
de robot en 3D. Ces applications se basent néanmoins sur des traitements de plus bas
niveau comme l’extraction de primitives géométriques (points, droites, plans, etc),
leur appariement entre images ou encore leur suivi dans une séquence d’images.

Que ce soit en terme de calcul de pose par rapport à un objet connu, de pose
relative en environnement inconnu ou enfin de pose relative et de reconstruction si-
multanées, la représentation des primitives utilisées joue un rôle dans la réussite du
calcul. L’utilisation de la vision “non conventionnelle”, en l’occurrence ici omnidirec-
tionnelle, rend encore plus pertinente cette question du choix de la représentation et
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de la modélisation. Dans le cas de la vision omnidirectionnelle, lorsque les caméras
sont centrales, un modèle de projection a été défini et fait intervenir une sphère
d’équivalence, qui est un espace unifié de représentation. Dès lors, travailler dans le
plan image n’est pas la seule solution puisqu’il est possible de raisonner sur la sphère
de projection. Certains travaux utilisent la sphère directement. La justification est
principalement théorique : travailler sur la sphère de projection permet de traiter
directement les lignes de vue, d’une manière similaire, mais pas identique, qu’avec le
plan image en vision perspective. Mais en pratique, on observe que plusieurs travaux
définissent des approches dans le plan image omnidirectionnel et que les résultats
obtenus sont convaincants. Cependant, qu’une approche sphérique ou plane soit uti-
lisée, elles ne sont jamais confrontées. Dès lors, une comparaison des deux modes de
raisonnement est à envisager et ce, pour plusieurs types de primitive. Intuitivement,
on est en droit de penser qu’un point, dans le plan image omnidirectionnel ou sur
la sphère de projection, reste un point, même si sa dynamique change. Par contre,
pour représenter la projection d’une droite 3D, une seule représentation suffit sur la
sphère de projection alors qu’il en faut deux dans le plan image omnidirectionnel.

L’étude proposée compare les différentes représentations d’un type de primitive
et vise à déduire quelle est la meilleure représentation, c’est-à-dire, sur quel lieu, plan
ou sphère, il faut définir la primitive, pour le calcul de pose. Il est donc question,
dans ce travail, de formuler le calcul de pose sur ces différents lieux et nous verrons
que travailler sur la sphère de projection, non seulement simplifie ces formulations,
mais engendre aussi de meilleurs comportements.

Le mémoire se structure en quatre chapitres :
– Le premier chapitre présente le calcul de pose linéaire et non-linéaire de ca-

méra à point de vue unique en utilisant des points, des droites ou des plans.
L’accent sera mis sur l’asservissement visuel virtuel qui est utilisé comme mé-
thode d’estimation de pose non-linéaire tout au long de ce travail. Enfin, une
discussion sur les primitives, leurs représentations et les lieux d’optimisation
définira plus précisément les interrogations abordées ci-dessus et orientera les
trois autres chapitres.

– Le deuxième chapitre abordera l’asservissement visuel virtuel géométrique en
vision omnidirectionnelle et développera les contributions de ce travail autour
du calcul de pose de caméra omnidirectionnelle monoculaire et stéréoscopique
et son extension à l’étalonnage de caméras.

– L’asservissement visuel virtuel se basant bien évidemment sur l’asservissement
visuel, le troisième chapitre présentera l’asservissement visuel de caméra om-
nidirectionnelle mais en s’intéressant à la primitive photométrique. Là aussi,
l’utilisation de l’image omnidirectionnelle planaire ou sphérique influe sur le
comportement du système.

– Enfin, le quatrième chapitre réunira les aspects géométriques et photomé-
triques afin de réaliser une reconstruction 3D de la trajectoire de la caméra
simultanément au suivi de plans ou de droites verticales.

La conclusion détaillera les contributions suivantes :
– Le chapitre 2 compare l’estimation de pose basé points et modèle 3D filaire
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en différentes représentations et montre que dans les conditions les plus diffi-
ciles, la représentation sphérique cartésienne de l’image présente un meilleur
comportement avec une meilleure stabilité que les autres représentations.

– Toujours au chapitre 2, la généralisation de l’estimation de pose à l’étalonnage
de caméras omnidirectionnelles, de bancs stéréos et de bancs stéréos hybrides,
est une contribution importante de ce travail avec la réalisation d’un logiciel.

– Au chapitre 3, l’étude de l’asservissement visuel omnidirectionnel photomé-
trique montre que la représentation sphérique cartésienne est la plus efficace
quand le mouvement à réaliser par la caméra est important.

– Enfin, le suivi photométrique de plans et le suivi de droites verticales en stéréo-
vision omnidirectionnelle, formulés au chapitre 4, permettent une estimation
de mouvement et une reconstruction de plans simultanées et à la bonne échelle,
d’une part, et d’améliorer considérablement la précision de reconstruction de
droites verticales d’autres part.

La conclusion proposera aussi quelques perspectives de recherche.





Chapitre 1

Introduction
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1.1 Modélisation

En vision numérique, une image est le fruit de la projection du monde sur les
cellules photosensibles d’une caméra, à travers une optique. Le mode de projection
dépend de l’optique utilisée et l’image obtenue peut être très différente d’une optique
à l’autre.

1.1.1 Projection perspective

Les caméras les plus usuelles sont de type “trou d’aiguille” (Figure 1.1(a)), c’est-
à-dire que le monde est perçu à travers un trou infiniment petit, qui est généralement
représenté par un point, pour obtenir l’image (Figure 1.1(b)). Ce point est le lieu
de convergence des rayons lumineux perçus par la caméra : le centre de projection.
Ainsi ne sera perçue que la partie de l’environnement incluse dans le volume d’une
pyramide définie par la taille de l’image et la distance entre le capteur et le centre
de projection : la focale. La base de ce tronc de pyramide se situe à l’infini.

La géométrie de ce type de caméra a largement été étudiée depuis les pre-
mières heures de la vision artificielle et même avant. Pour ces caméras, la pro-
jection du monde dans l’image est une projection perspective. Ainsi, un point 3D
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(a) (b)

Figure 1.1 – Projection perspective. (a) Schéma de la projection perspective d’un
point du monde 3D dans l’image 2D. (b) Cette image illustre bien la projection pers-
pective puisque les segments parallèles du jardin du château de Vaux-Le-Vicomte
deviennent des droites sécantes dans l’image.

X =
(
X Y Z 1

)T, est projeté dans le plan image en x =
(
x y 1

)T par la fonc-
tion de projection perspective pr(), tel que f est la focale de la caméra :

x = pr(X) avec

{
x = f XZ
y = f YZ

. (1.1)

X est ici exprimé dans le repère caméra Fc, défini par le centre Oc et les axes Xc,
Yc et Zc (Figure 1.1(a)). Son projeté x est défini dans le plan image normalisé dont
l’origine est le point principal de l’image, c’est-à-dire le point d’intersection de l’axe
Zc et du plan image.

Une image est généralement stockée dans la mémoire d’un ordinateur sous forme
de tableau, c’est pourquoi l’origine de l’image se situe en haut à gauche et non
au centre. Un changement de repère est donc nécessaire pour exprimer un point
du plan image normalisé dans le plan image pixelique. Toutefois, un changement
d’échelle doit d’abord être appliqué aux points du plan image normalisé pour les
exprimer en pixels avant le changement de repère. Les paramètres permettant ce
changement d’échelle et le changement de repère sont les paramètres intrinsèques
de la caméra : γ1 = {αu, αv, u0, v0}. αu et αv sont les paramètres de changement
d’échelle et incorporent la focale f de la caméra et les longueurs des côtés d’un pixel
ku, kv : αu = fku et αv = fkv. En ayant posé ces deux dernières expressions, la
focale f est éliminée de l’équation 1.1, menant à :

pr(X) =

(
X
Z
Y
Z

)
. (1.2)

Enfin, u0 et v0 sont les coordonnées du point principal dans l’image. Le pixel
u =

(
u v 1

)T est alors obtenu à partir de x par u = Kx avec K la matrice des
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paramètres intrinsèques :

K =

αu 0 u0
0 αv v0
0 0 1

 . (1.3)

Ceci conduit à la fonction complète de projection d’un point 3D, exprimé dans Fc,
dans le plan image pixelique :

prγ1(X) = Kpr(X). (1.4)

Le modèle de projection présenté prend en compte le changement d’échelle, le
changement de repère et le fait que les pixels ne sont éventuellement par carrés mais
rectangulaires. Ce modèle peut être enrichi pour prendre en compte : le fait que les
pixels sont des parallélogrammes, les distorsions radiales ou tangentielles engendrées
par l’optique utilisée, etc.

Remarque : Dans la version idéale du modèle de projection perspective, les lignes
de vue s’intersectent toutes en un seul point : le centre de projection. Tout modèle
de projection ayant cette caractéristique est dit à projection centrale et fait ainsi
partie de la famille des modèles de caméras à point de vue unique.

1.1.2 Projection stéréographique

(a) (b)

Figure 1.2 – Vision omnidirectionnelle. (a) Caméra catadioptrique. (b) Image om-
nidirectionnelle à l’intérieur de la cathédrale d’Amiens obtenue avec un objectif
catadioptrique.

Les caméras omnidirectionnelles, à une seule caméra et sans dispositif méca-
nique de mouvement, utilisent soit une optique très grand angle de type fisheye ,
soit une optique catadioptrique (Figure 1.2(a)). Une caméra fisheye a une focale très
courte et une caméra catadioptrique possède un miroir de révolution placé devant
la caméra pour agrandir le champ de vue. Dans le cas d’une image catadioptrique



8 Chapitre 1. Introduction

(Figure 1.2(b)), l’image est obtenue par la réflexion du monde sur le miroir (catop-
trique) qui traverse ensuite l’optique (dioptre). Seules certaines formes de miroir de
révolution permettent de conserver la contrainte de point de vue unique, à savoir
les miroirs sphériques, ellipsoïdes et hyperboloïdes avec une caméra perspective et
le miroir paraboloïde avec une caméra orthographique [Baker 1999].

Un modèle de projection stéréographique [Geyer 2000, Barreto 2001] a été pro-
posé pour unifier ces différents types de caméras à point de vue unique. Selon ce
modèle, le monde est d’abord projeté sur une sphère puis sur le plan image (Fi-
gure 1.3).

Figure 1.3 – Schéma de la projection stéréographique d’un point du monde 3D
dans l’image 2D selon le modèle unifié de projection centrale [Barreto 2001].

Selon le modèle de projection unifié [Barreto 2001], un point 3D X est d’abord
projeté sur la sphère unitaire en XS , par la fonction de projection sphérique prS :

XS =

XSYS
ZS

 = prS(X) avec


XS = X

ρ

YS = Y
ρ

ZS = Z
ρ

(1.5)

où ρ =
√
X2 + Y 2 + Z2. Ensuite, XS est projeté dans le plan image en x par une

projection perspective, telle que x = pr(XS), grâce à un deuxième centre de projec-
tion dans lequel la sphère a pour coordonnées

(
0 0 ξ

)T. La relation directe entre
X et x définit la fonction de projection prξ :

x = prξ(X) avec

{
x = X

Z+ξρ

y = Y
Z+ξρ

. (1.6)

x est un point du plan image normalisé et il est transformé en coordonnées pixeliques
u par la matrice K des paramètres intrinsèques : u = Kx.

La projection de la sphère vers le plan image est inversible, ce qui permet de
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retrouver un point sphérique à partir d’un point image :

XS = pr−1ξ (x) =


ξ+
√

1+(1−ξ2)(x2+y2)
x2+y2+1

x

ξ+
√

1+(1−ξ2)(x2+y2)
x2+y2+1

y

ξ+
√

1+(1−ξ2)(x2+y2)
x2+y2+1

− ξ

 . (1.7)

Enfin, en considérant γ2 = {αu, αv, u0, v0, ξ}, l’ensemble des paramètres intrin-
sèques du modèle de projection unifié, la fonction de projection d’un point 3D,
exprimé dans Fc, dans le plan image pixelique s’écrit :

prγ2(X) = Kprξ(X). (1.8)

Ce modèle de projection unifié est valide pour toute caméra à point de vue
unique, y compris les caméras perspectives. En effet, il suffit d’annuler ξ pour re-
trouver une projection perspective seule. ξ est d’ailleurs le paramètre dont la valeur
dépend de la forme du miroir [Barreto 2001].

Enfin, même si la caméra fisheye n’est pas à point de vue unique, ce modèle de
projection est une bonne approximation de la réelle projection et peut être utilisé
pour modéliser certaines caméras de ce type [Ying 2004].

1.1.3 Stéréoscopie

La stéréovision est généralement réalisée par l’assemblage rigide de deux caméras,
dont les champs de vue s’intersectent, sur un même banc. C’est le cas en vision
perspective comme en vision omnidirectionnelle (Figure 1.4).

(a) (b) (c)

Figure 1.4 – Exemples de bancs stéréo. (a) Banc stéréo perspective. (b) Banc
stéréo omnidirectionnel vertical [Gluckman 1998]. (c) Banc stéréo omnidirectionnel
horizontal. Avec un banc stéréo omnidirectionnel vertical [Gluckman 1998], repris
dans de récents travaux [Boutteau 2009], il n’y a pas d’inter-réflexions entre les
caméras, contrairement à une configuration horizontale.

On modélise ce type de banc stéréo par une fonction de projection pour chaque
caméra, avec les paramètres intrinsèques associés, et la transformation rigide 3D
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définissant la position d’une caméra par rapport à la caméra de référence. Cette
transformation permet donc de passer du repère de la caméra de référence Fc1
au repère de l’autre caméra, Fc2 . En considérant l’orientation relative entre deux
caméras d’un banc stéréo c2Rc1 et la position relative c2tc1 , la matrice homogène de
transformation rigide c2Mc1 s’écrit :

c2Mc1 =

(
c2Rc1

c2tc1
0 1

)
, avec c2tc1 ∈ R3 et c2Rc1 ∈ SO(3). (1.9)

SO(3) est le groupe spécial des matrices orthogonales. Quant à la matrice c2Mc1 ,
elle appartient au groupe spécial des transformations euclidiennes SE(3).

En vision omnidirectionnelle, cependant, des configurations stéréoscopiques par-
ticulières existent avec une seule caméra et plusieurs miroirs. SPHERO [Nayar 1988],
un capteur composé d’une caméra et de deux miroirs sphériques coplanaires a ou-
vert la voie (Figure 1.5(a)). Les intérêts d’utiliser une seule caméra pour la stéréovi-
sion omnidirectionnelle sont, d’une part, d’éliminer les problèmes de synchronisation
entre les caméras d’un banc stéréo et, d’autre part, d’avoir exactement les mêmes
propriétés chromatiques pour les vues provenant des différents miroirs. Cependant,
même si dans une telle configuration deux miroirs suffisent, l’un cache des zones
de l’environnement à l’autre et vice versa (Figure 1.5(b)). Ce problème d’auto-
occultation intervient quand les miroirs sont coplanaires. De plus, la reconstruction
de points 3D de l’environnement se situant aux abords de l’axe formé par les deux
miroirs souffre d’une incertitude importante, les deux lignes de vues à intersecter
étant quasi parallèles.

(a) (b)

Figure 1.5 – SPHEREO [Nayar 1988]. (a) Reproduction d’un système similaire
à SPHEREO avec une caméra à objectif quasi-télécentrique et deux miroirs sphé-
riques. (b) Une image obtenue avec ce capteur (la partie centrale de l’image a été
supprimée pour rendre la figure compacte). Le bas du visage est visible sur le miroir
de droite mais pas sur celui de gauche à cause de l’occultation mutuelle.

Pour contrer le problème d’inter-réflexions dans un système stéréo catadioptrique
à une seule caméra, il est possible d’assembler plusieurs miroirs verticalement et face
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à face [Jang 2005]. La figure 1.6(a) illustre ce système. Un miroir hyperboloïde, percé
en son centre pour laisser passer les rayons lumineux vers la caméra, fait face à un
autre miroir hyperboloïde tronqué. La troncature permet d’obtenir un miroir plan
sur lequel se reflète l’image du monde, déjà reflétée par le premier miroir. L’agen-
cement de ces trois miroirs permet de garder la contrainte de point de vue unique
pour chaque vue du système stéréo. L’image obtenue par ce système est composée
de deux anneaux concentriques avec, vers le centre, l’image correspondant au miroir
percé et, vers l’extérieur, l’image correspondant au miroir tronqué (Figure 1.6(b)).
L’avantage d’un tel système est de voir l’appariement de point facilité puisque deux
points correspondant se situent sur la même droite radiale. Cependant, ce système
d’une hauteur de 17 cm exacerbe le problème de focalisation, présent en vision ca-
tadioptrique monoculaire. La profondeur de champ doit être maximisée en fermant
le diaphragme au maximum ce qui engendre un temps d’acquisition très important
pour une image, rendant difficile l’utilisation de ce système pour une application en
robotique.

(a) (b)

Figure 1.6 – Système stéréo catadioptrique à une caméra avec miroirs non-
coplanaires [Jang 2005]. (a) Le système de miroirs. (b) Une image obtenue en mon-
tant ce système de miroirs sur une caméra : les deux vues sont concentriques dans
l’image.

En utilisant une caméra orthographique et quatre miroirs paraboliques de ré-
volution placés sur un même plan [Mouaddib 2005], les problèmes de point de vue
unique, de focalisation, de perception stéréo, quelque soit l’orientation de la zone
d’intérêt, sont résolus. En effet, utiliser une caméra orthographique avec un miroir
parabolique dans un système de vision catadioptrique permet de conserver une pro-
jection centrale, quelque soit l’alignement du miroir par rapport à l’objectif, pourvu
que l’axe principal du miroir soit parallèle à l’axe de la caméra. Ainsi, il est possible
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de disposer un nombre quelconque de miroirs de taille quelconque mais il s’avère
que quatre miroirs paraboloïdes de même taille et placés en carré (Figure 1.7(a))
donnent les meilleurs résultats en terme de perception stéréo de l’environnement
tout autour du capteur et de précision de reconstruction 3D [Dequen 2007]. Ce sys-
tème présente bien évidemment des réflexions entre les miroirs comme dans le cas de
SPHEREO mais les quatre miroirs font que tout point du champ de vue du capteur
stéréo reste visible par au moins deux miroirs (Figure 1.7(b)). De plus, dans la partie
du champ de vue où un point de l’environnement est visible par trois miroirs ou plus,
la reconstruction 3D est contrainte par au moins une ligne de vue supplémentaire
ce qui en réduit l’incertitude. Enfin, les miroirs étant de taille identique et disposés
à la même distance de l’objectif de la caméra, la profondeur de champ ne pose pas
plus de problème qu’en vision catadioptrique monoculaire.

(a) (b)

Figure 1.7 – Le Four On One (FOO). (a) Système stéréo catadioptrique à une
caméra avec quatre miroirs paraboliques de révolution coplanaires [Mouaddib 2005]
avec un zoom sur les miroirs. (b) Une image obtenue avec ce capteur. Il existe des
zones d’inter-réflexion mais, grâce aux quatre miroirs, tout point 3D du champ de
vue du capteur est visible par au moins deux miroirs (cf. les posters sur la gauche).
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1.2 L’estimation de pose

Le calcul de pose en environnement connu ou partiellement connu consiste à
calculer la position et l’orientation de la caméra par rapport au repère monde (ou
objet, sans perte de généralité) en utilisant les mesures 2D dans l’image et leur
correspondance 3D. Il repose sur la connaissance a priori d’une structure 3D, comme
un objet dont les coordonnées des sommets ou des arêtes seraient connues dans le
même repère. Le calcul de pose de la caméra par rapport à un objet ou de l’objet par
rapport à la caméra est équivalent. Ainsi, la matrice homogène cMo de changement
de repère du repère objet Fo vers le repère caméra Fc s’écrit :

cMo =

(
cRo

cto
0 1

)
. (1.10)

Ainsi, connaissant un point du repère objet oX =
(
oX oY oZ 1

)T, il s’exprime,
dans le repère caméra par :

cX =


cX
cY
cZ

1

 = cMo
oX. (1.11)

L’objectif du calcul de pose de caméra est donc de calculer la transformation
homogène cMo à partir des primitives 3D de l’objet exprimées dans Fo et leur
correspondance 2D dans l’image.

1.2.1 Estimation linéaire de pose

La plus ancienne méthode pour résoudre ce problème a, probablement, été in-
ventée par Lagrange en 1795 en utilisant trois points. Ce problème a été large-
ment étudié depuis et est généralement appelé “P-3-P” dans la littérature pour
“perspective-3-points-problem” ou “P-n-P” pour n points. Les positions des points
3D sont généralement calculées dans le repère caméra en résolvant un système li-
néaire dans un premier temps. La transformation 3D permettant de transformer les
points du repère objet dans le repère caméra est calculée dans un second temps.
De nombreuses variantes existent [Haralick 1991] et sont plus ou moins stables nu-
mériquement. Avec trois points, ce problème admet plusieurs solutions et il faut en
ajouter pour assurer l’unicité de la solution. A partir de quatre points, l’unicité de la
solution est assurée hors de configurations critiques [Thompson 1966, Wrobel 1992].
La pose de la caméra sera ainsi ambigüe si trois des quatre points forment un plan
avec le centre de projection de la caméra.

Il apparaît donc intéressant d’utiliser la redondance de points importante
pour éviter les cas critiques où la pose obtenue est ambigüe. L’approche
RANSAC [Fischler 1981] (RANdom SAmple Consensus) consiste à sélectionner
aléatoirement un ensemble minimum de points permettant de calculer la pose et
la calcule par une des méthodes linéaires mentionnées précédemment. Cette pose
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est appliquée à tous les points de l’objet qui sont ensuite projetés dans l’image.
L’ensemble des distances entre ces points et les points détectés forme une mesure
d’erreur qui sera minimale pour la pose optimale. Ce processus de sélection aléa-
toire et de calcul de pose est reproduit plusieurs fois jusqu’à ce que la pose calculée
engendre une erreur faible sur un maximum de points.

Une telle approche n’utilise que le nombre minimum de primitives géométriques
pour calculer la pose, si bien que dans le cas où toutes les mesures sont bruitées,
même si une pose satisfaisante à l’ensemble des primitives est trouvée, elle reste
imprécise. Utiliser l’ensemble des primitives pour calculer la pose apparaît alors po-
tentiellement plus précis puisque chaque primitive apporte de l’information. Dans
cette optique, d’autres approches linéaires ont été développées pour calculer la po-
sition 3D de n points de l’objet (n ≥ 4) dans le repère caméra [Quan 1999] pour en
déduire la pose cMo. Cette dernière méthode utilise les lignes de vue pour calculer la
position des n points 3D et peut donc être utilisée avec le modèle stéréographique.
D’autres approches ont été adaptées à la vision omnidirectionnelle en utilisant le
modèle unifié [Paulino 2002] ou en utilisant un modèle de projection générique qui
permet de prendre en compte les capteurs non centraux [Gonçalves 2007], dès lors
qu’il est possible de les étalonner.

Dans cette thèse, l’estimation linéaire de pose est utilisée pour apporter une
valeur initiale à l’optimisation non-linéaire en utilisant quatre points. La méthode
retenue [Ameller 2002], consiste à linéariser un système d’équations polynômiales
faisant intervenir les distances ρi entre les points 3D de l’objet de référence et l’ori-
gine de la caméra, les distances dij entre points de l’objet et les angles θij entre les
lignes de vue associées aux points perçus (Figure 1.8) :

Pij(ρi, ρj) = ρ2i + ρ2j − 2 cos θijρiρj − d2ij = 0. (1.12)

Pour quatre points, on obtient un système de six équations de la forme de l’équa-
tion 1.12 et en considérant le système :

{ρiPjk(ρj , ρk) = 0|i, j < k = 1, 2, 3, 4} , (1.13)

qui contient 24 polynômes de 24 monômes, la matrice 24× 24, dont les coefficients
sont directement obtenus par les cos θjk et des d2jk, est décomposable par SVD pour
obtenir un vecteur du noyau (un vecteur de l’espace nul) composé des 24 monômes.
Ce vecteur permet de retrouver simplement les profondeurs ρi des points du modèle
et d’en déduire la rotation, puis la translation [Horn 1987] entre Fo et Fc pour
obtenir cMo.

Malgré les approches linéaires permettant de prendre en compte une redondance
de primitives, à la manière des moindres carrés, et d’être donc robuste à un bruit
gaussien, l’approche RANSAC possède un deuxième intérêt majeur. Elle permet,
en effet, la gestion des aberrations ou outliers, c’est-à-dire des mauvaises correspon-
dances 2D-3D, ce que les méthodes linéaires classiques à n points (n ≥ 4) ne peuvent
pas prendre (ou n’ont pas encore pris) en compte. De récents travaux ouvrent la voie
vers une possible gestion des outliers dans des approches linéaires en pondérant les
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Figure 1.8 – Géométrie pour le calcul linéaire de pose de caméra pour chaque paire
de correspondance entre les points sphériques et les points 3D. ρi est la distance
entre O et Xi et θij est l’angle formé par les lignes de vue OXi et OXj .

mesures [Hmam 2010] ou en utilisant le nombre de points minimum (points virtuels
de contrôle) obtenus par somme pondérée de tous les points de l’objet [Lepetit 2009].
Cependant, ces méthodes ne présentent la gestion des outliers que comme perspec-
tives ou n’évaluent pas réellement leurs méthodes sur ce point et deviennent de toute
façon itératives.

1.2.2 Estimation non-linéaire de pose

Le problème de robustesse aux faux appariements a été abordé à maintes reprises
mais sous la forme de techniques d’optimisations permettant de minimiser l’erreur
du critère :

∆ =

k1∑
k=1

(prγm(cMo
oPk)− p∗k)

2 (1.14)

où pk représente les coordonnées d’une primitive dans l’image, oPk dans le repère
objet et prγm la fonction de projection de la primitive 3D pour les paramètres γm
du modèle correspondant. Pour la primitive “point”, u se substitue à p et la fonction
de projection est prγ1 si la projection perspective est utilisée ou prγ2 dans le cas du
modèle stéréographique (cf. partie 1.1).

Ce type d’approche se base sur une formulation non-linéaire du problème de cal-
cul de pose contrairement aux approches linéaires. La “linéarisation” d’une fonction
non-linéaire est obtenue par un développement de Taylor qui approxime la fonc-
tion d’origine en une fonction polynôme dont les coefficients dépendent des dérivées
d’ordre 1 à n de la fonction au voisinage d’un point. Les méthodes d’optimisation
bien connues de descente de gradient, Gauss-Newton (GN) ou Levenberg-Marquardt
(LM) utilisent la dérivée première de la fonction non-linéaire. En théorie, plus on
utilise les ordres élevés de dérivation, plus l’approximation s’approche de la fonction
elle-même mais les dérivées d’ordre supérieur à 1 deviennent vite très complexes. Il
existe néanmoins des algorithmes utilisant l’ordre 2 [Malis 2004].

De nombreux travaux en vision perspective traitent le problème de calcul
non-linéaire de pose en utilisant des méthodes du premier ordre [Lowe 1991,
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DeMenthon 1995, Phong 1995], où les différences principales résident dans la pa-
ramétrisation de la rotation (Euler, quaternion, vecteur-angle). En raisonnant sur
la vitesse des éléments de la pose, l’asservissement visuel virtuel [Marchand 2002]
permet de travailler directement avec les trois angles de rotation (cf. partie 1.2.3).

Certaines de ces méthodes peuvent être directement étendues à la vision om-
nidirectionnelle. L’asservissement visuel virtuel a déjà fait un pas dans cette direc-
tion [Marchand 2007]. Cette méthode permet de bénéficier du travail déjà réalisé en
asservissement visuel réel d’une caméra omnidirectionnelle pour le calcul de pose.

1.2.3 Asservissement visuel virtuel

L’asservissement visuel virtuel [Marchand 2002] (AVV) est une technique d’op-
timisation permettant d’estimer la pose d’une caméra. Cette approche raisonne en
vitesse de déplacement d’une caméra virtuelle de sa position initiale vers la posi-
tion de la caméra réelle. Ce principe est le même que l’asservissement visuel, une
technique de positionnement de robot par la vision, qui déplace une caméra d’une
position initiale vers une position désirée en utilisant des informations visuelles des
images. L’AVV bénéficie donc de tout le travail réalisé en asservissement visuel qui
en est la base. Ce dernier est donc tout d’abord présenté et est suivi de l’asservisse-
ment visuel virtuel.

1.2.3.1 Asservissement visuel

Cette technique de positionnement vise à amener l’effecteur du robot à une
pose telle que l’image courante et l’image acquise, au préalable, à la position dé-
sirée soient identiques. Pour comparer ces images, on peut utiliser des primitives
géométriques comme les points, les droites, les sphères ou les moments car leur
utilisation permet de lier analytiquement le mouvement dans l’image au mouve-
ment de la caméra. L’utilisation de l’image elle-même comme référence, c’est-à-dire
l’ensemble des intensités des pixels, n’a été abordée que très récemment en vision
perspective [Collewet 2008], comme en vision omnidirectionnelle [Caron 2010a]. Ce
dernier point constitue une des contributions de cette thèse et sera développé dans
le chapitre 3.

Cette tâche robotique de positionnement est exprimée sous la forme d’une régu-
lation d’erreur :

e = s(r)− s∗ (1.15)

où r = [tX , tY , tZ , θX , θY , θZ ] est une représentation vectorielle de la pose de la ca-
méra. s(r) représente le vecteur de primitives image pour la pose courante r et s∗

le vecteur des primitives désirées, c’est-à-dire les primitives image à la pose désirée.
s∗ est donc la consigne de la tâche et est généralement considérée constante.

En imposant une décroissance exponentielle de l’erreur, on a :

ė = −λe, (1.16)



1.2. L’estimation de pose 17

où λ est le gain de convergence et ė ne dépend que de ṡ, le mouvement des pri-
mitives dans l’image. Ce mouvement est lié à la vitesse de déplacement v de la
caméra [Espiau 1992] :

ṡ =
ds

dt
=
∂s

∂r

dr

dt
=
∂s

∂S

∂S

∂r

dr

dt
= Lsv. (1.17)

v = (υ, ω) est le torseur cinématique de la pose avec υ = (υX , υY , υZ), la vitesse
de translation et ω = (ωX , ωY , ωZ), la vitesse de rotation. Ls est la matrice d’in-
teraction liant le mouvement des primitives dans l’image à la vitesse de la ca-
méra [Chaumette 1990]. La matrice d’interaction est le produit de deux jacobiens
(équation 1.17). Le premier dépend du modèle de projection contrairement au se-
cond. Pour introduire un nouveau modèle de projection dans un schéma d’asser-
vissement visuel, il faut calculer le jacobien de la primitive image par rapport à la
primitive 3D exprimée dans le repère caméra. En vision perspective, les matrices
d’interactions ont été élaborées pour les points [Feddema 1989] et celles pour les
droites, les segments, les cercles, les sphères, les cylindres et les moments sont for-
mulées dans [Chaumette 1990].

L’asservissement visuel en vision omnidirectionnelle a surtout pris
un essor important à partir de l’apparition du modèle de projection
unifié. Les matrices d’interactions pour les points [Barreto 2002], les
droites [Barreto 2003a, Hadj-Abdelkader 2006], les combinaisons de points, les
sphères [Tatsambon Fomena 2008] et les moments sphériques [Tahri 2010] ont été
exprimées. Si en vision classique la projection perspective est presque toujours utili-
sée, la projection stéréographique, définie pour modéliser les caméras omnidirection-
nelles, engendre la possibilité de travailler sur une autre surface que l’image plane : la
sphère de projection. L’utilisation directe de la sphère présente l’avantage de traiter
directement les lignes de vue, de la même manière qu’avec le plan image en vision
perspective. Les travaux où les primitives, et donc la matrice d’interaction, sont ex-
primées sur la sphère [Tatsambon Fomena 2008, Hadj-Abdelkader 2010, Tahri 2010]
et non dans le plan image sont à différencier des autres. Il apparaît de plus que les
expressions des matrices d’interactions sont plus simples sur la sphère, quelque soit le
type de primitive sus-mentionné, que dans le plan image [Tatsambon Fomena 2008].

Une fois la matrice d’interaction exprimée et calculée, la commande en vitesse
est déduite à partir des équations 1.17 et 1.16 :

v = −λL+
s e (1.18)

avec L+
s , la pseudo-inverse à gauche de la matrice d’interaction. En pratique, même si

l’expression de Ls est analytiquement connue, elle est calculée à partir de paramètres
approximatifs tels que les paramètres intrinsèques du modèle de projection de la
caméra. Ces paramètres sont estimés au préalable dans une étape d’étalonnage à
l’issue de laquelle un ensemble de paramètres γm est obtenu au sens du maximum
de vraisemblance, mais il persiste toujours une erreur résiduelle qui, aussi infime
puisse-t-elle être, illustre la connaissance imparfaite de ces paramètres. Dès lors, on
ne travaille pas avec la parfaite matrice d’interaction mais avec une estimation L̂s

de cette dernière.
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1.2.3.2 Asservissement visuel virtuel

Le principe de l’asservissement visuel virtuel [Sundareswaran 1998,
Marchand 2002] est de virtualiser la caméra. Partant d’une pose initiale, le
but est de déplacer la caméra de telle sorte que la projection du modèle d’un
objet ou de la scène dans l’image, pour la pose virtuelle, s’ajuste sur l’image
réelle courante de l’objet. Ce processus d’asservissement virtuel est similaire à une
méthode d’estimation non-linéaire de la pose. Pour le calcul de pose, l’AVV suppose
que les paramètres intrinsèques sont connus. Il est cependant possible de relâcher
cette connaissance pour étalonner une caméra [Marchand 2001b] ou un système
stéréo [Caron 2010a], pour divers modèles de projection, comme il en sera question
au chapitre 2.

Le principe est identique à celui de l’asservissement visuel, avec les mêmes ma-
trices d’interaction et le calcul de la vitesse de la caméra est identique. Cependant,
pour déplacer la caméra virtuelle, c’est sa pose, définie sur le groupe SE(3), qui est
mise à jour à l’itération it grâce à l’application exponentielle de l’algèbre de Lie de
se(3) [Ma 2004] :

cMit
o = cMit−1

o e[v]. (1.19)

L’AVV permet de calculer la pose d’un objet défini par un modèle 3D composé
de primitives quelconques, pourvu que l’on puisse en définir la matrice d’interaction.
Il a ainsi été appliqué au suivi et calcul de pose simultanés d’objet défini par un
modèle 3D filaire [Marchand 2001a], c’est-à-dire composé de sommets et d’arêtes,
dans le but de faire l’asservissement visuel sur des objets complexes ou de faire de
la réalité augmentée (Figure 1.9). Ce suivi simultané au calcul de pose utilisant un
modèle filaire a introduit dans le formalisme d’asservissement visuel (virtuel) une
nouvelle mesure d’erreur qui est la distance entre un point et une droite. Dans une
séquence, le principe est de projeter le modèle 3D dans une image en utilisant les
paramètres de pose de l’image précédente et de rechercher, sur la direction normale
à une arête projetée, le contour réel dans l’image. Un grand nombre de données est
ainsi utilisé pour une mesure d’erreur globalement cohérente pour tout l’objet.

Par contre, si les contours de l’objet ne sont pas très bien marqués ou s’il y
a une occultation partielle de l’objet, le suivi peut échouer. Il a donc été rendu
robuste grâce à l’utilisation d’un M-Estimateur [Comport 2003] issu des statistiques
robustes [Huber 1981]. L’idée est ici de pondérer chaque mesure, i.e. chaque distance
point-droite, pour minimiser l’impact des mesures erronées et maximiser celle des
bonnes mesures en se basant sur l’écart type des erreurs. Le critère à minimiser
devient alors :

∆R =

k1∑
k=1

Γ(sk(r)− s∗k), (1.20)

où Γ(u) est une fonction robuste qui croît de façon subquadratique et est non-
décroissante monotone à mesure que |u| croît. La méthode habituelle d’application
de M-Estimateur revient à effectuer les moindres carrés itérés repondérés (Iterative
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Figure 1.9 – Image d’une séquence de suivi d’objet défini par un modèle 3D fi-
laire [Comport 2003]. Les arêtes du modèle sont échantillonnées et les points noirs
illustrent une zone où le contour correspondant au modèle n’est pas trouvé. Il est
ici occulté par le bouton de l’interrupteur.

Re-Weighted Least Squares : IRLS). L’erreur à réguler prend alors la forme de :

e = D(s(r)− s∗), (1.21)

où D est une matrice diagonale de pondération ayant pour coefficients
D = diag(w1, . . . , wk1). Chaque poids wi calculé à chaque itération [Comport 2003]
spécifie la confiance à placer dans la primitive.

La loi de commande permettant de déplacer la caméra virtuelle de façon robuste
en imposant une décroissance exponentielle découplée de e devient alors :

v = −λ(DLs)
+D(s(r)− s∗). (1.22)

L’asservissement visuel virtuel a aussi été utilisé pour le suivi d’objet par mo-
dèle 3D en stéréovision perspective [Dionnet 2007] et en vision omnidirectionnelle
monoculaire [Marchand 2007]. Dans le premier cas, la difficulté est de réussir à
prendre en compte les mesures des deux vues pour faire évoluer l’unique pose
du système stéréo tandis que dans le second cas, la difficulté est de reformuler
la distance point-droite dans l’image omnidirectionnelle, ce qui nécessite aussi
une nouvelle matrice d’interaction, car, dans ce type d’image, la projection d’une
droite devient courbe, sauf cas particulier. Ces deux derniers travaux sont détaillés
plus avant dans le chapitre 2 dans la section où il est question de suivi et de
calcul de pose simultanés d’objet par modèle 3D dans les images de stéréovision
omnidirectionnelle, une des contributions de cette thèse. La question du lieu de
calcul de l’erreur dans le plan image [Marchand 2007] et sur la sphère y est aussi
abordée.

Pour conclure cette partie, on observe que plusieurs travaux d’asservissement
visuel, réel ou virtuel, en vision omnidirectionnelle définissent des approches dans le
plan image omnidirectionnel et que les résultats obtenus sont fonctionnels, même s’il
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apparaît plus correct et même plus simple de travailler sur la sphère d’équivalence.
Cependant, qu’une approche sphérique ou planaire soit utilisée, elles ne sont jamais
confrontées. Nous proposons de faire une comparaison des deux approches et ce,
pour plusieurs types de primitive. Ce sera l’objet du chapitre 2 pour le calcul de
pose par AVV et du chapitre 3 pour l’asservissement visuel photométrique.

1.2.4 Estimation de pose relative

Lorsque l’environnement est inconnu, le calcul de pose devient relatif à une
position de référence de la caméra, définie par une image. La pose relative est alors
estimée entre une image clef et l’image courante. En général, cette pose relative est
déterminée grâce à un ensemble de primitives dont les correspondances sont réalisées
entre les deux images. Ce genre d’approche passe par le calcul d’une transformation
projective dont la transformation rigide, c’est-à-dire la translation et la rotation 3D,
est ensuite extraite.

A partir d’ensembles de primitives mis en correspondance dans deux images,
il est possible de calculer la matrice de transformation projective liant ces deux
ensembles de primitives à partir de la géométrie épipolaire (Figure 1.10(a)). Il s’agit
de la matrice fondamentale F dans le cas non-calibré et de la matrice essentielle
E dans l’autre cas [Hartley 2003] (matrices 3× 3). Les matrices fondamentale et
essentielle lient deux points, respectivement pixellique et métrique, images d’un
même point 3D :

u′TFu = 0 et x′TEx = 0 (1.23)

avec u′ et x′, désignant respectivement le correspondant de u et x dans la seconde
image. En vision perspective, ces matrices peuvent être calculées par la méthode
linéaire des 8 points dont le résultat peut ensuite être raffiné par optimisation des
coefficients de la matrice [Hartley 2003]. De la matrice essentielle, qui est liée à la
matrice fondamentale par la matrice K, composée de paramètres intrinsèques, on
peut extraire par décomposition en valeurs singulières (Singular Value Decomposi-
tion : SVD) la rotation et la translation entre les deux positions de caméra où les
images ont été acquises.

Cependant, ces relations ne sont valides que dans le cas où les primitives utilisées
pour calculer la transformation ne sont pas coplanaires. Dans le cas contraire, la
matrice fondamentale est dégénérée. Si les primitives appartiennent à un même
plan alors la relation projective qui les lie est l’homographie :

u′ ∝ Huu ou x′ ∝ Hxx (1.24)

à un facteur d’échelle près (Figure 1.10(b)). Hx est définie dans le repère image
normalisé et Hu dans le pixelique. Ces deux matrices sont liées par la relation
Hu = KHxK−1. En agençant en une matrice les coordonnées de points correspon-
dant entre deux vues, la SVD donne une valeur approximative de H qui peut ensuite
être raffinée par optimisation [Hartley 2003].

En vision omnidirectionnelle, avec le modèle sphérique, ces relations restent va-
lides dans le cas calibré où il est possible de travailler sur la sphère d’équivalence
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car la matrice essentielle et l’homographie lient en fait des lignes de vue. Cepen-
dant, des travaux ont formulé une matrice fondamentale 4× 4 dans le plan image
omnidirectionnel [Geyer 2002].

(a) (b)

Figure 1.10 – Relations de géométrie projective entre deux points correspondants.
(a) Relation épipolaire : les points sphériques XS et X′S sont liés par la matrice
essentielle sphérique, X′TS EXS = 0. (b) Relation homographique : les points sphé-
riques XS et X′S sont liés par une homographie sphérique, X′S ∝ HXS .

Ces méthodes nécessitent de calculer la transformation projective puis d’en
extraire la transformation homogène entre les deux caméras. Il existe cependant
des approches procédant en deux temps qui estiment la rotation puis la transla-
tion [Bazin 2010].

Procéder en plusieurs étapes, en calculant une transformation projective puis
en l’éclatant ou en calculant la rotation puis la translation, permet de simplifier
les relations géométriques (et les calculs qui en découlent), que la formulation soit
linéaire ou non. Cependant, chaque étape produit une approximation d’une solution
partielle, ce qui peut mener à des situations où l’accumulation d’approximations
engendre une imprécision sur l’estimation finale de la pose relative. Par conséquent,
il peut s’avérer intéressant de calculer explicitement la pose relative à partir des
primitives de l’image même si ce calcul doit s’accompagner de l’estimation de la
structure 3D simultanément.

1.2.5 Calcul de pose relative et reconstruction 3D simultanés

Ce type de méthodes consiste à reconstruire l’environnement et la pose relative,
qui est directement la transformation rigide 3D, successivement ou simultanément.
Ce problème d’estimation de la structure de l’environnement à partir du mouve-
ment [Hartley 2003] (Structure From Motion : SFM) est généralement traité suivant
les étapes suivantes :

1. détection de primitives géométriques

2. mise en correspondance des primitives entre vues
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3. estimation du mouvement de caméra

4. reconstruction 3D de la structure de l’environnement

Une étape finale d’optimisation des primitives 3D et des positions de caméra (Fi-
gure 1.11) peut venir compléter ce processus, qu’il soit local ou sur toute une sé-
quence, comme l’ajustement de faisceaux [Triggs 2000] connu aussi sous le nom
Bundle Adjustment : BA.

Figure 1.11 – Image de reconstruction 3D texturée d’environnement et de posi-
tion de caméra obtenue par ajustement de faisceaux [Lhuillier 2008]. Ce résultat est
obtenu en optimisant la position de chaque caméra et de chaque primitive sur la
séquence entière. Une triangulation est effectuée pour obtenir un maillage de l’en-
vironnement qui est ensuite texturé à partir des images omnidirectionnelles de la
séquence.

Si l’on traite une séquence vidéo dont le mouvement entre chaque image est as-
sez faible, plutôt que de faire la détection et la mise en correspondance entre deux
images, faire le suivi des primitives de la première image dans la seconde peut s’avé-
rer plus rapide. Si le suivi des primitives ne se passe que dans l’image, il faudra alors
reprendre la chaîne de traitements précédente et la transformation 3D n’est toujours
pas directement estimée. Cependant, simultanément au suivi de chaque primitive, il
est possible de les reconstruire en 3D pour à la fois obtenir la structure de l’environ-
nement et la transformation homogène entre les caméras. Concrètement, il faut que
les primitives image soient assez riches pour pouvoir reconstruire son correspondant
3D. Si elles le sont, la localisation de la caméra et la reconstruction de l’environne-
ment simultanés sont alors réalisables. Le SLAM (Simultaneous Localization And
Mapping) réalise en partie ce processus sous le formalisme du filtre de Kalman
en estimant chaque primitive 3D (points [Karlsson 2005], droites [Lemaire 2007],
plans [Silveira 2008]), les poses de la caméra et l’incertitude de ces estimations, à
l’aide de prédictions obtenues par un ou plusieurs autres capteurs comme les odo-
mètres, un laser, des sonars, etc.



1.3. Choix et représentation des primitives 23

Dans ce type de processus, la vision omnidirectionnelle a un avantage : le suivi
d’une même primitive pendant une longue période d’une séquence, ce qui est gage
de précision. La stéréovision, quant à elle, apporte de la robustesse puisqu’une même
primitive est perçue par plusieurs caméras au même instant. Par conséquent, et cela
est vrai pour toute méthode de calcul de pose, de pose relative et de reconstruction
simultanée, la stéréovision omnidirectionnelle est gage de précision et de robustesse
dans tout processus de suivi, pour peu que la géométrie de l’image omnidirectionnelle
soit bien exploitée. Ce dernier point est peut être la raison pour laquelle les travaux
de suivi, de calcul de pose relative et de reconstruction simultanés restent marginaux
en vision ou stéréovision omnidirectionnelle [Kim 2006]. Il existe certes quelques
approches utilisant les modèles de projection génériques [Ramalingam 2006] mais le
mouvement et la structure sont obtenus par optimisation sur toute la séquence.

Une autre voie consiste à s’intéresser à l’ensemble des intensités d’une ré-
gion d’une image correspondant à un plan en 3D. Ce type d’approche permet
de faire une reconstruction dense du plan observé et d’estimer le mouvement
de la caméra. Le suivi et le calcul du mouvement se font simultanément en vi-
sion perspective [Benhimane 2007] comme en vision omnidirectionnelle [Mei 2008,
Salazar-Garibay 2009]. Le calcul du mouvement peut se faire par homographie, qui
englobe le mouvement de la caméra et le plan 3D (normale et distance), la repré-
sentation la plus appropriée pour un plan, ou en estimant explicitement la rota-
tion, la translation et le plan 3D. Cette dernière formulation permet, de plus, de
réaliser le suivi et la reconstruction de plusieurs plans dans l’image, pour un seul
mouvement de caméra, ce qui est particulièrement intéressant en vision omnidirec-
tionnelle [Mei 2008]. En effet, grâce au large champ de vue, plusieurs plans sont
généralement visibles en environnement structuré et leur suivi permet une estima-
tion plus précise du mouvement car plus contrainte (Figure 1.12). Cependant, cette
estimation reste à l’échelle près en vision monoculaire, c’est pourquoi une extension
à la stéréovision omnidirectionnelle sera présentée dans le chapitre 4, pour combler
cette lacune, en plus d’une formulation totalement sphérique.

1.3 Choix et représentation des primitives

1.3.1 Lieux de définition et représentations des primitives

Estimer le mouvement d’une caméra ou reconstruire un environnement en 3D
pose le problème du choix de primitive (points, droites, plans, etc) mais aussi de
leur représentation. Un point doit-il être représenté en coordonnées cartésiennes ou
polaires dans le plan image ? Si la projection est modélisée par la projection stéréo-
graphique, faut-il travailler sur la sphère ? Si oui, faut-il utiliser la représentation
sphérique cartésienne ou sphérique pure ?

Il est difficile d’avancer une proposition intuitive sur ces problèmes et quelques
travaux ont été menés pour répondre à ces interrogations. En vision perspective,
là où le cartésien se comporte mal, le polaire se comporte bien et vice-versa. Cela
a inspiré des stratégies de combinaison des deux représentations [Corke 2009]. En
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Figure 1.12 – Trajectoire estimée par le suivi simultané de trois plans [Mei 2008].

modélisation sphérique, la représentation angulaire offre une formulation découplée
pour l’asservissement visuel de robot mobile sur un point [Tatsambon Fomena 2008],
ce qui en fait la représentation de prédilection pour cette application mais qu’en est-
il pour un asservissement visuel à six degrés de liberté ou un AVV? Travailler sur la
sphère permettant de manipuler directement les lignes de vue, contrairement au plan
image, le calcul linéaire de pose est possible par la méthode présentée dans la par-
tie 1.2.1. La formulation, le comportement et la précision de calcul de pose par AVV
basé points ou droites en représentation image cartésienne, sphérique cartésienne et
sphérique pure sont évalués et confrontés dans le chapitre 2.

Enfin, ces questions de lieux de définition des primitives (plan image ou sphère)
et de représentation ne se posent pas uniquement pour les approches géométriques
mais aussi pour les approches photométriques. Le suivi dense de plan et l’asser-
vissement visuel photométrique en vision omnidirectionnelle nécessitent le calcul
de gradients. Il a été récemment montré que le filtrage d’image omnidirectionnelle
donne de meilleurs résultats sur la sphère [Demonceaux 2009]. Cependant, comme il
en a brièvement été question dans ce chapitre, une méthode de suivi dense de plans
3D dans les images omnidirectionnelles s’est montrée très performante [Mei 2008].
Mais aucune étude n’a été dédiée à la comparaison entre travailler avec l’image
plane ou l’image sphérique. Nous proposons alors d’utiliser et de comparer les trois
représentations pour l’asservissement visuel photométrique au chapitre 3 et le suivi
photométrique de plan formulé sur l’image sphérique et étendu à la stéréo au cha-
pitre 4.

1.3.2 Appariement, pose, reconstruction : vers une simultanéité

Tout au long de ce chapitre, il a été question de mise en correspondance ou de
suivi de primitives, de reconstruction 3D, d’estimation de pose, relative ou non. Ces
processus sont souvent répartis en étapes qui s’exécutent successivement mais toutes
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ces notions sont fortement connexes puisqu’avec la connaissance de l’une d’elles, on
peut généralement obtenir les autres. Ainsi, à partir de correspondances 2D-3D, on
peut estimer une pose et inversement, à partir d’une pose, on peut projeter des
primitives 3D pour trouver leur correspondant 2D dans l’image, ou remonter de
l’image à la 3D. Il en va de même pour la pose relative qui, si elle est connue,
permet de transférer une primitive d’une image à l’autre, qui inversement, permet
d’obtenir la reconstruction 3D, et ainsi de suite.

De ce fait, il est très tentant d’écrire que traiter de mise en correspondance,
d’estimation de pose ou de reconstruction 3D est équivalent, voire identique. Le
problème est le même mais vu sous un angle différent, comme lorsqu’il est question de
suivi ou d’appariement de primitives entre deux images, les deux approches réalisant
la même chose mais à des échelles généralement différentes.

Une idée intéressante est alors de détecter des primitives dans une vue et de
réaliser simultanément la recherche de correspondances dans une autre vue, l’esti-
mation du mouvement de caméra entre les deux vues et la reconstruction 3D des
primitives. Ce sujet est développé dans le chapitre 4.
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2.1 Introduction

Les problèmes de calcul de pose, basés points ou droites, et d’étalonnage de
caméras se ramènent à un problème d’optimisation non-linéaire que l’on propose de
résoudre en utilisant un même formalisme : l’asservissement visuel virtuel.

L’asservissement visuel virtuel fait évoluer la pose de la caméra par rapport au
monde, ou à un objet de référence, à partir d’une pose initiale. L’évolution de la
pose est guidée par le mouvement des primitives dans l’image. Une étape préliminaire
d’appariement des primitives est nécessaire pour connaître la correspondance 2D-
3D (image-modèle 3D) pour le calcul de pose. Cette correspondance peut soit être
réalisée à chaque image, soit être réalisée une seule fois et un suivi des primitives
dans les autres images de la séquence permet alors de garder cette correspondance.
Nous nous plaçons dans le second cas de figure.
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2.2 Calcul de pose basé points

Le suivi de primitive géométrique est généralement réalisé en cherchant la cor-
respondance la plus proche dans la nouvelle image. Pour suivre un point dans une
nouvelle image, une recherche est effectuée dans son voisinage afin de trouver le point
correspondant. Cette opération est facilitée par l’utilisation de motifs particuliers à
suivre comme un disque blanc sur fond noir (Figure 2.1), dont le point central est
utilisé comme primitive.

Figure 2.1 – Image omnidirectionnelle d’une cible à suivre pour les expérimenta-
tions.

Il est aisé de suivre ce type de motif dans une séquence d’images mais considérer
que le centre de gravité de l’image du disque est le projeté du point central du
disque, comme c’est souvent le cas, est erroné. En effet, la projection d’un cercle
3D (le contour du disque) dans une image omnidirectionnelle donne une quartique
plane [Tatsambon Fomena 2008] dont l’origine diffère du centre de gravité de l’image
du disque (Figure 2.2(a)). C’est aussi le cas en vision perspective où un cercle 3D se
projette en conique dans l’image. Un seul cercle ne permet pas de retrouver le projeté
du centre du cercle 3D mais il en faut deux concentriques [Kim 2005]. Cependant,
cette différence entre le centre de gravité de l’image du disque et le projeté du centre
du disque 3D n’apparaît clairement que lorsque l’image du disque a une surface très
importante dans l’image. Inversement, si le disque 3D se projette dans l’image en
une petite surface, le centre de gravité et le centre réel de l’image du disque sont
presque confondus (Figure 2.2(b)). L’approximation est donc faible et acceptable
dans ce dernier cas de figure qui est le nôtre dans les expérimentations réalisées
pour l’AVV (Asservissement Visuel Virtuel) basé sur les points. Le centre de gravité
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est donc utilisé en tant que primitive “point” et est toujours calculé dans l’image,
que ce soit pour l’AVV dans le plan image ou sur la sphère. Dans ces derniers cas,
ce point est élevé sur la sphère. Cette façon de procéder permet d’avoir les mêmes
données source pour les différentes formulations afin de comparer équitablement le
comportement du calcul de pose pour les différentes représentations.

(a)

(b)

Figure 2.2 – Comparaison entre le centre de gravité de la forme résultant du projeté
du cercle 3D dans l’image (losanges superposés) et le projeté du cercle 3D (la croix
au centre de l’anneau) pour (a) un motif de taille importante dans l’image et (b) un
motif de taille plus modeste.

Comme il a été introduit dans le premier chapitre (partie 1.2.3), l’asservissement
visuel virtuel repose sur l’asservissement visuel réel. Pour le formuler pour un type
de primitive, il faut en formuler un calcul d’erreur ainsi que la matrice d’interaction
associée qui lie le mouvement des primitives dans l’image à la vitesse de déplacement
de la caméra virtuelle. En considérant le point comme primitive, plusieurs lieux de
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calcul d’erreur sont envisageables. Il y a naturellement le plan image mais aussi
la sphère (représentation cartésienne ou angulaire), dans la modélisation sphérique
unifiée pour les caméras centrales. La régulation de l’erreur en ces différents lieux
nécessite de formuler une matrice d’interaction pour chaque cas.

2.2.1 AVV sur le plan image

L’AVV omnidirectionnel basé point dans le plan image bénéficie des travaux
d’asservissement visuel omnidirectionnel [Barreto 2003a, Hadj-Abdelkader 2006]. Le
calcul d’erreur se fait de la même façon qu’en vision perspective :

e = x(r)− x∗ (2.1)

où, x∗ est le vecteur de points désirés dans l’image, r la pose courante de la caméra et
x(r), le vecteur des points obtenus par projection dans l’image de la cible composée
de points, pour la pose r donnée. Le calcul de pose s’effectue avec une caméra
calibrée et l’erreur est calculée dans le plan image normalisé. C’est équivalent au
calcul dans le plan image pixelique mais plus efficace car la projection du point 3D
pour la pose courante r dans le plan image normalisé est directement utilisée sans
avoir à la transformer dans l’espace pixelique à chaque itération de l’optimisation.
Les points de référence issus des mesures dans l’image sont, quant à eux, transformés
une seule fois du plan image pixelique vers le plan image normalisé par la relation
x = K−1u.

La variation de cette erreur ne dépend que de x (x∗ étant fixe) et mène à la
matrice d’interaction suivante :

ẋ =
∂x

∂X

∂X

∂r

dr

dt
= Lxv, (2.2)

avec X le point 3D dans le repère caméra. Lx est le produit de deux jacobiens dont
le premier dépend du modèle de projection mais pas le second [Espiau 1992] :

∂x

∂X
=

ρZ+Y 2ξ+Z2ξ
(Z+ξρ)2ρ

− XξY
(Z+ξρ)2ρ

−X(ρ+ξZ)
(Z+ξρ)2ρ

− XξY
(Z+ξρ)2ρ

ρZ+X2ξ+Z2ξ
(Z+ξρ)2ρ

− Y (ρ+ξZ)
(Z+ξρ)2ρ

 (2.3)

et
∂X

∂r
=
(
−I3×3 [X]×

)
. (2.4)

Ainsi, après quelques manipulations, on obtient la matrice d’interaction associée à
un point du plan image omnidirectionnel [Hadj-Abdelkader 2006] :

Lx =

−1+x2(1−ξ(α+ξ))+y2
ρ(α+ξ)

ξxy
ρ

αx
ρ xy − (1+x2)α−ξy2

α+ξ y

ξxy
ρ −1+y2(1−ξ(α+ξ))+x2

ρ(α+ξ)
αy
ρ

(1+y2)α−ξx2
α+ξ −xy −x

 ,

(2.5)
avec α =

√
1 + (1− ξ2)(x2 + y2).
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2.2.2 AVV sur la sphère

2.2.2.1 AVV en représentation sphérique pure

A cause de la géométrie particulière des images omnidirectionnelles, le calcul
d’erreur dans le plan image n’est pas tout à fait rigoureux. En effet, en vision
perspective, que l’on calcule une distance pixelique au centre ou vers l’extérieur
de l’image, elle correspond, approximativement, à la même distance réelle, pour de
faibles distorsions. Ce n’est pas le cas en vision omnidirectionnelle car les distorsions
sont très importantes et une même longueur dans l’espace, à une même distance de la
caméra, n’engendre pas, une fois projetée dans l’image, la même longueur pixelique
si elle est projetée au centre ou vers l’extérieur de l’image.

Pour corriger cet effet, il faudrait adapter le calcul de la distance en fonction de
la zone de l’image avec, par exemple, une pondération de la distance pixelique en
fonction de la position du point de référence dans l’image omnidirectionnelle. Une
autre façon de faire est de remonter les points sur la sphère du modèle de projection
unifié où le calcul de distances est uniforme.

Pour représenter un point sur la surface de la sphère, deux coordonnées d’azimuth
θ et d’élévation φ suffisent. On calcule ces deux angles à l’aide de l’élévation d’un
point du plan image normalisé (équation 1.7) :

S =

(
φ

θ

)
=

(
arccos(ZS)

arctan(YS/XS)

)
. (2.6)

L’erreur à réguler pour le calcul de pose sphérique est alors :

e = S(r)− S∗, (2.7)

et puisque S∗ est fixe, la variation de cette erreur ne dépend que de S et mène à :

Ṡ =
∂S

∂X

∂X

∂r

dr

dt
= LSv. (2.8)

Le détail a été rappelé pour bien illustrer le fait qu’un seul des deux jaco-
biens, dont le produit mène à la matrice d’interaction, est à ré-exprimer. Le mo-
dèle de projection de l’espace vers l’image a bien changé puisque la projection est
uniquement sphérique. La matrice d’interaction LS liée à un point sphérique est
donc [Tatsambon Fomena 2008] :

LS =

(
− cos θ cosφ

ρ − sin θ cosφ
ρ

sinφ
ρ sin θ − cos θ 0

sin θ
ρ sinφ − cos θ

ρ sinφ 0 cos θ cosφ
sinφ

sin θ cosφ
sinφ −1

)
. (2.9)

2.2.2.2 AVV en représentation sphérique cartésienne

Même si la représentation sphérique pure à deux angles est la représentation
minimale sur la sphère, il existe une singularité quand XS = YS = 0. Dans ce cas
φ = 0 et θ n’est pas défini. Ce cas de figure intervient quand le point en question est
au centre de l’image, ce qui ne pose pas de problème avec une caméra catadioptrique
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où le centre de l’image est un angle mort mais cette représentation pose problème
quand une caméra fisheye est utilisée, puisqu’il est tout à fait possible d’avoir à
traiter un point se trouvant au centre de l’image.

La représentation sphérique cartésienne XS est certes redondante mais n’a pas
de singularité pour exprimer un point sur la sphère. Le calcul d’erreur peut se
faire par le calcul de l’angle entre deux lignes de vue (courante et désirée), par le
calcul de la distance géodésique entre deux points sphériques ou par le calcul de la
corde entre les deux points. Cependant, le calcul de l’angle passe par l’utilisation
d’un arccos dont la dérivation mène à un système présentant une singularité de
représentation [Mei 2006]. Une autre piste serait d’utiliser le produit scalaire entre
les lignes de vues désirée et courante mais on perd alors le signe de l’erreur. La mesure
retenue est finalement celle de la corde entre le point courant et le point désiré car
elle permet d’utiliser les méthodes classiques d’optimisation de type Gauss-Newton
et les équations et jacobiens qui en découlent sont plus légers que pour la mesure de
l’arc de sphère. L’erreur sphérique cartésienne à minimiser est donc :

e = XS(r)−X∗S . (2.10)

Connaissant la fonction de projection sphérique (équation 1.5), la matrice d’in-
teraction liée à un point sphérique en coordonnées cartésiennes est [Hamel 2002] :

LXS =
(
1
ρ(XSX

T
S − I3×3) [XS ]×

)
. (2.11)

2.2.2.3 Amélioration du conditionnement de la matrice d’interaction

Un problème de conditionnement du système servant à estimer une transforma-
tion 3D ou un mouvement dans l’image, est souvent rencontré. Un mauvais condi-
tionnement est généralement dû à une mauvaise répartition des points, que ce soit
dans le plan image ou sur la sphère d’équivalence, et mène à un résultat impré-
cis. Une étape de pré-conditionnement en centrant et mettant à l’échelle les nuages
de points correspondants dans deux images perspectives permet d’améliorer sen-
siblement l’estimation de matrice fondamentale ou d’homographie [Hartley 2003].
Cependant, si une translation et l’application d’un facteur d’échelle sur un nuage
de points dans une image perspective le pré-conditionne très bien, les distorsions
importantes des images omnidirectionnelles impliquent l’utilisation de méthodes de
pré-conditionnement plus complexes, prenant en compte la résolution non uniforme
de l’image.

Effectuer ce pré-conditionnement des points sur la sphère permet d’appliquer une
approche isotrope qui reste simple et rapide en temps de calcul. Il est, certes, possible
de lever les points sur la sphère, d’appliquer la transformation et de les reprojeter
dans le plan image omnidirectionnel pour calculer la transformation. Cependant, il
est clair qu’utiliser une approche sphérique, qu’elle soit pure ou cartésienne, est plus
efficace, puisqu’il y a au minimum une projection en moins, de la sphère vers le plan
image, après pré-conditionnement.
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Dans le cas de figure présent, seul un changement d’échelle est appliqué pour
pré-conditionner les points sur la sphère. De ce fait, seule la translation de la trans-
formation cMo devra subir l’application du facteur d’échelle inverse après estimation
de la transformation 3D.

Une transformation est appliquée sur les lignes de vue de telle sorte qu’elles
forment, en moyenne, un angle de 45o avec leur vecteur centroïde. Le nombre de
conditionnement est en effet élevé si les lignes de vues des points sur la sphère sont
très proches et va en décroissant à mesure qu’elles s’éloignent les unes des autres.

Le vecteur centroïde est le vecteur moyen obtenu à partir des lignes de vues.
Le facteur d’échelle à appliquer au nuage de points sphériques est ensuite calculé
par le rapport π

4 sur l’angle moyen entre le vecteur centroïde et les autres. Ensuite,
une nouvelle ligne de vue est obtenue par rotation du vecteur centroïde autour du
vecteur issu du produit vectoriel entre le centroïde et la ligne de vue et d’un angle
égal au produit du facteur d’échelle par l’angle d’origine entre la ligne de vue et le
centroïde. Procéder de cette manière est équivalent à rapprocher virtuellement le
nuage de points 3D de la caméra d’un facteur égal au facteur calculé précédemment,
sans changer la rotation. Ainsi, après le calcul de pose, le facteur d’échelle inverse
est appliqué à la translation estimée pour obtenir la pose à la bonne échelle.

Méthode type de coordonnées critère
AVV-PI plan image normalisé x− x∗

AVV-SC sphérique cartésien (XS) XS −X∗S

AVV-SP sphérique pur (φ, θ)
(
φ

θ

)
−
(
φ∗

θ∗

)
Table 2.1 – Les différents critères formulés et comparés pour l’AVV de caméra
omnidirectionnelle.

2.2.3 Propagation d’incertitude

Le calcul de pose ne peut être réussi parfaitement à cause des incertitudes sur
l’objet observé, des positions des points image, des paramètres de caméra, etc. Une
manière de quantifier l’impact de cette méconnaissance est la propagation d’incerti-
tude. De plus, c’est aussi une méthode théorique pour comparer les différents AVV
présentés dans ce chapitre.

Pour propager les erreurs sur les positions de points dans l’image (plane ou
sphérique), c’est-à-dire le résidu à convergence du processus d’optimisation, la forme
implicite f(r,x) = 0 de la propagation d’incertitude est utilisée. Pour l’AVV-PI (Ta-
bleau 2.1), f est la fonction liant un point du plan image normalisé x aux paramètres
de pose r. L’équation de propagation utilisée est obtenue par un développement de
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Taylor d’ordre 1 de f :(
∂f

∂r

)
r̃,x̃

Σr

(
∂f

∂r

)T

r̃,x̃

=

(
∂f

∂x

)
r̃,x̃

Σx

(
∂f

∂x

)T

r̃,x̃

+ f(r̃, x̃)f(r̃, x̃)T. (2.12)

Pour les AVV-PI, AVV-SC et AVV-SP, ∂f∂x = I et on a :

Σr =

(
∂f

∂r

)+

r̃,x̃

(
Σx + f(r̃, x̃)f(r̃, x̃)T

)((∂f
∂r

)T

r̃,x̃

)†
, (2.13)

()† étant la pseudo-inverse à droite.
Pour l’AVV-PI, f(r,x) = x∗ − prξ(X(r)), ce qui signifie la différence entre un

point détecté et la projection du point correspondant de l’objet pour la pose r. Pour
l’AVV-SC, f(r,XS) = X∗S − prS(X(r)) et pour l’AVV-SP,
f(r,S) = S∗ − cart2sph(prS(X(r))), avec cart2sph(), la fonction permettant de cal-
culer (φ, θ) à partir de XS .

2.2.4 AVV basé points en stéréovision

En considérant un système stéréoscopique classique à deux caméras, dont les
positions relatives sont connues, le critère à minimiser doit prendre en compte les
informations visuelles de chaque caméra pour calculer la pose du système stéréo.
Pour calculer l’erreur dans le plan image, le critère à minimiser en stéréovision est
alors [Dionnet 2007] :

∆ =

k1∑
k=1

(prγm,1(c1Mo
oPk)− c1s∗k)

2 +

k2∑
l=1

(prγm,2(c2Mc1
c1Mo

oPl)− c2s∗l )
2, (2.14)

quelque soit le type de primitive P. γm,j est l’ensemble des paramètres intrinsèques
du modèle m pour la caméra j. Écrire le critère sous cette forme permet de n’avoir
qu’une seule pose à estimer, celle de la première caméra qui est la référence du
système, sachant que la seconde caméra est définie par rapport à la première (équa-
tion 1.9).

Ce critère peut être étendu pour prendre en compte un système stéréo à quatre
caméras et même à N caméras [Caron 2009], connaissant les N−1 poses de caméra,
cjMc1 par rapport à la caméra 1 de référence :

∆ =

N∑
j=1

kj∑
k=1

(prγm,j (
cjMc1

c1Mo
oPk)− cjs∗k)

2, (2.15)

avec c1Mc1 = I3×3.
Pour minimiser l’équation 2.15, connaissant les poses relatives de caméras, un

changement de repère du torseur cinématique de la pose peut alors être opéré pour
l’exprimer dans le repère de chaque caméra. Par conséquent, si la caméra 1 a un
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torseur cinématique v1 et la caméra j a un torseur vj , on peut exprimer ce dernier
en fonction du premier [Dionnet 2007] :

vj = cjVc1v1, j = 2..N. (2.16)

cjVc1 est la matrice de changement de repère du torseur cinématique :

cjVc1 =

[
cjRc1 [cjtc1 ]×

0 cjRc1

]
, (2.17)

avec [cjtc1 ]×, la matrice anti-symétrique de pré-produit vectoriel du vecteur de trans-
lation cjtc1 . Ainsi, un mouvement de primitive dans l’image de la caméra j est lié à
la vitesse de la caméra 1 par :

ṡj = Ljvj = Lj
cjVc1v1 (2.18)

et, pour N caméras, on a : 
ṡ1
ṡ2
...

ṡN

 =


L1

L2
c2Vc1
...

LN
cN Vc1

v1. (2.19)

Enfin, on obtient la loi de commande virtuelle suivante avec seulement les 6 para-
mètres de la pose du système stéréo à estimer :

v1 = −λ


L1

L2
c2Vc1
...

LN
cN Vc1


+ 

s1(r1)− s∗1
s2(r2)− s∗2

...
sN (rN )− s∗N

 . (2.20)

La pose c1Mo est mise à jour comme lorsqu’une seule caméra est utilisée (équa-
tion 1.19) et les poses des N −1 autre caméras du système stéréo sont ensuite mises
à jour en utilisant les cjMc1 issus de l’étalonnage :

cjMo = cjMc1
c1Mo. (2.21)

Ces dernières poses sont utilisées pour le calcul des sj(rj).
Dans le cas d’un AVV basé points, on a P = X et s = x.

2.2.5 Applications, comparaisons et validation

Afin de comparer équitablement les trois approches (Tableau 2.1), le seuil de
convergence a été calculé pour être équivalent. Ainsi, la tolérance TIP de stabilité du
résidu en AVV-PI correspond à une erreur maximale d’un dixième de pixel TIP = 4×
2/(10px)2 au centre de l’image. La tolérance d’un dixième de pixel est reprojetée sur
la sphère d’équivalence par l’équation (1.7) pour calculer TSC. Enfin, cette tolérance
est reportée en θ et φ pour l’AVV-SP en utilisant les fonctions trigonométriques.
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2.2.5.1 Suivi de cible

Suivi monoculaire Ce premier résultat est obtenu en utilisant une caméra et une
cible composée de disques blancs sur fond noir (Figure 2.1). Le centre de ces disques
est considéré comme une primitive “point” et le suivi de ces disques est réalisé par
proximité entre images successives d’une séquence. Les AVV-PI, AVV-SC et AVV-SP
sont appliqués sur une séquence de 400 images monoculaires dans un premier temps.
Le suivi et le calcul de pose réussissent sur toute la séquence et donnent tous trois
les mêmes résultats (Figure 2.3(d)) avec une parfaite projection des points de la
cible et de son repère dans les images (Figure 2.3).

(a) Image 0 / 400 (b) Image 206 / 400 (c) Image 345/400

(d) Trajectoires superposées

Figure 2.3 – Suivi de cible et calcul de pose. La caméra omnidirectionnelle est
fixe et la cible connue est déplacée tout autour.(a), (b) et (c) Les quatre points de
la cible et son repère sont projetés dans l’image et se superposent parfaitement à
l’image de la cible tout au long des 400 images de la séquence. (d) Les trajectoires
estimées par les trois méthodes sont identiques.

Suivi stéréo Les AVV-PI, AVV-SC et AVV-SP sont appliqués sur une séquence
de 448 images de stéréovision omnidirectionnelle selon la méthode décrite dans la
partie 2.2.4. Le suivi et l’estimation de pose se déroulent parfaitement tout au long
de la séquence 2.4 pour les AVV-PI et AVV-SC. L’AVV-SP, quant à lui, souffre de
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problèmes de conditionnement en certains points de la trajectoire, particulièrement
sur la fin de la séquence, ce qui explique les aberrations visibles sur la trajectoire
de la figure 2.4. En effet, le conditionnement atteint des pics à 1100 alors que la
moyenne pour la séquence est d’environ 80. Ces problèmes de conditionnement et
leur impact sur l’estimation de pose sont abordés plus précisément dans la partie
suivante.

(a) Image 0 / 448 (b) Image 300 / 448

(c) Trajectoires superposées

Figure 2.4 – Suivi de cible et calcul de pose en stéréovision omnidirectionnelle. Le
capteur FOO est fixe et la cible connue est déplacée tout autour. Les informations de
chaque miroir sont reportées dans le repère de celui en haut à gauche pour estimer
une seule pose. Les quatre points de la cible et son repère sont projetés dans les
images et se superposent parfaitement à l’image de la cible tout au long des 448
images de la séquence.
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2.2.5.2 Localisation externe de robot mobile

Les AVV-PI, AVV-SC et AVV-SP sont appliqués et comparés dans une applica-
tion de localisation externe de robot mobile.

Le robot mobile embarque une balise composée de quatre diodes infrarouges
(Figure 2.5(a)) et est observé par une caméra fisheye (Figure 2.5(c)) équipée d’un
filtre infrarouge et positionnée au plafond (Figure 2.5(b)).

(a) (b) (c)

Figure 2.5 – Localisation d’un robot en vision omnidirectionnelle. (a) Le robot
Koala embarquant une cible de diodes infrarouges. (b) Le système : Le robot mo-
bile embarque une cible suivie dans les images d’une caméra placée en hauteur,
directement au plafond ou en haut d’un trépied. (c) Caméra fisheye.

Les diodes infrarouges sont détectées automatiquement et suivies dans les images
omnidirectionnelles. La détection automatique se fait par allumage successif des
diodes dans un ordre prédéfini et puisqu’avec le filtre infrarouge elles seules sont
perçues (Figure 2.6), la détection est grandement simplifiée. Le suivi bénéficie aussi
de ces images simples puisque la même technique de suivi par proximité (cf. sec-
tion 2.2.5.1) peut être appliquée et le centre de gravité de l’image d’une diode consi-
déré comme son centre, pour la correspondance 2D-3D. L’image est cependant pré-
traitée avec une binarisation à seuil variable, pour que la surface des diodes dans
l’image soit constante, suivie par une érosion pour gérer la visibilité variable des
diodes infrarouge ou la fusion de diodes dans l’image. Cette variation est due au
cône d’émission infrarouge de la diode.

Localisation de robot mobile La balise montée sur le robot est composée de
quatre diodes infrarouges placées en trapèze. Les côtés parallèles mesurent respecti-
vement 15 cm et 7 cm et sont distants de 10 cm. Le robot se déplace sur un sol plan.
La caméra fisheye est placée au plafond afin de percevoir la surface totale du sol où
le robot se déplace. La méthode reste cependant efficace quelque soit l’orientation
de la caméra omnidirectionnelle, puisque la pose est estimée en 3D.

Le calcul de pose par AVV est appliqué sur une séquence de 4 minutes 30 com-
portant 5500 images d’une résolution de 1280 × 960 pixels chacune. Dans cette
expérimentation la caméra est placée à 2,50 m du sol et le robot se déplace sur une
surface de 4 m × 3 m.
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Figure 2.6 – Image fisheye avec zoom sur la mire du robot en visible et en infra-
rouge.

Après un aller-retour sur une ligne droite, le robot se déplace selon un large
rectangle pour un mouvement total d’environ 15 m. Les résultats d’estimation de
trajectoire pour les AVV-PI, AVV-SC et AVV-SP (Figure 2.7) sont similaires. Le
mouvement réel du robot est totalement planaire. Les écarts types des positions en
Z estimées sont de 3,49 cm pour l’AVV-PI, 3,37 cm pour l’AVV-SC et 4,07 cm pour
l’AVV-SP. La méthode AVV-SP donne des résultats moins précis que les deux autres
quand le robot passe près de l’axe optique de la caméra. En effet l’estimation de
pose par AVV-SP est instable, particulièrement selon l’axe Z dans cette zone. Ceci
est dû à la singularité de la matrice d’interaction quand un point a sa coordonnée
φ égale à zéro (équation 2.9), ce qui est presque le cas ici.

Etude du conditionnement Comparons le conditionnement des matrices d’in-
teractions des AVV-PI, AVV-SC et AVV-SP sans et avec pré-conditionnement pour
les deux derniers (Tableau 2.2). Sans pré-conditionnement des points, les AVV-PI
et AVV-SC sont mieux conditionnés que l’AVV-SP. Les lignes AVV-SCp, AVV-SPp
du tableau montrent l’impact du pré-conditionnement des points en améliorant près
de cinq fois le conditionnement de l’AVV-SC et sept fois l’AVV-SP. Par conséquent,
l’AVV-SCp a un nombre de conditionnement cinq fois moindre que l’AVV-PI et
l’AVV-SPp a, quant à lui, un nombre de conditionnement deux fois moindre que
l’AVV-PI.
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Figure 2.7 – Estimation brute de trajectoire par AVV. La trajectoire bleue est
estimée par AVV-PI, la rouge par AVV-SC et la verte par AVV-SP. L’unité est le
mètre.

Le pré-conditionnement permet de réduire les variations selon l’axe Z pour l’ap-
proche sphérique pure, particulièrement quand le robot s’approche du point principal
de l’image. Même si les résultats de l’AVV sphérique pur sont meilleurs avec un pré-
conditionnement, l’AVV-SCp mène à des résultats de localisation similaires à ceux
de l’AVV-SC (moins de 5 cm de variations 3D en moyenne).

Méthode moyenne écart-type
AVV-PI 575,68 305,20
AVV-SC 571,22 310,39
AVV-SP 2076,93 6211,78
AVV-SCp 120,11 92,64
AVV-SPp 312,87 465,79

Table 2.2 – Moyennes et écarts types du conditionnement des matrices d’interac-
tions au long d’une séquence dont la trajectoire est présentée en figure 2.7. AVV-SCp
et AVV-SPp signifient respectivement AVV-SC pré-conditionné et AVV-SP pré-
conditionné.

Incertitude de localisation L’incertitude de localisation est calculée en chaque
pose par propagation du résidu final à convergence de l’AVV. La figure 2.8 montre
la trajectoire estimée dans le plan XY et les ellipses d’incertitude des AVV-PI,
AVV-SC et AVV-SP sont superposées. La surface et l’orientation varient tout au
long de la trajectoire mais sans accroissement permanent de la surface puisqu’il n’y
a pas d’accumulation d’erreur avec la méthode utilisée. L’axe principal de l’ellipse est
toujours orienté vers l’origine du repère, qui correspond à la position de la caméra,
ce qui est logique puisque cela correspond à l’incertitude en profondeur qui est
généralement toujours la plus importante. Ces observations sont valables pour les
AVV-PI, AVV-SC et AVV-SP.
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Figure 2.8 – Résultats de propagation d’incertitude I. La trajectoire de l’AVV-SC
est tracée en noir et les incertitudes en X et Y sont représentées par des ellipses
dont les axes font trois fois σ (l’écart-type issu de la matrice de variance-covariance
d’incertitude). Les ellipses bleues correspondent à l’AVV-PI, les rouges à l’AVV-SC
et les vertes à l’AVV-SP. Deux zones sont grossies, la première (en bas) est proche de
la position (0,0) de la caméra et la seconde (en haut) en est éloignée. Les formes d’el-
lipse dénotent une incertitude plus importante en profondeur qu’en largeur. L’unité
est le mètre.

La trajectoire estimée par l’AVV-SP montre une instabilité autour de l’axe op-



42 Chapitre 2. Asservissement visuel virtuel géométrique

tique de la caméra (Figure 2.7), particulièrement selon l’axe Z. Cela est confirmé
par les résultats de la figure 2.9 où les ellipses d’incertitudes des composants YZ cou-
plés sont présentées. La zone d’incertitude maximale de l’AVV-SP se trouve dans un
rayon d’une cinquantaine de centimètres autour de l’origine. L’incertitude va ensuite
se réduire à mesure que le robot s’éloigne de l’origine. En fait, moins le robot est
proche de l’origine, moins φ est proche de zéro et la matrice d’interaction est de
“moins en moins singulière” pour l’AVV-SP.

Figure 2.9 – Résultats de propagation d’incertitude II. La trajectoire de l’AVV-SC
est tracée en noir et les incertitude du bloc YZ de Σr est représentée par des ellipses
donc les axes font trois fois σ (l’écart-type issu de la matrice de variance-covariance
d’incertitude). Les ellipses bleues correspondent à l’AVV-PI, les rouges à l’AVV-SC
et les vertes à l’AVV-SP. Pour les ellipses uniquement, l’axe horizontal correspond
à l’axe Y et l’axe vertical à l’axe Z, tandis que pour la trajectoire, l’horizontale et la
verticale correspondent aux axes X et Y. Une zone est agrandie proche de la position
de caméra (0,0). L’unité est le mètre.
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Précision de localisation Afin de quantifier plus fidèlement la précision de lo-
calisation, la méthode d’évaluation décrite dans [Duckett 1998] a été utilisée. La
cible composée des quatre diodes infrarouges a été placée dans chaque cellule d’une
grille au sol de 4× 10 cellules et des images ont été acquises pour huit orientations
différentes dans chaque cellule. Le principe de cette méthode est de construire une
table de contingence et de l’utiliser pour calculer le nombre de chances de succès de
la localisation.

L’évaluation de la précision de localisation a été faite avec des cellules de
10 cm × 10 cm et 100% des positions ont été estimées dans les bonnes cellules avec
les AVV-PI et AVV-SC, menant à un coefficient d’incertitude U de vrai localisation,
sachant la localisation estimée, égal à 1. L’AVV-SCp mène aussi à U = 1. Cela
implique que l’estimation prédit toujours la bonne position du robot avec une pré-
cision de 10 cm. Cependant, pour l’AVV-SP, U = 0, 98 ce qui implique que la vrai
localisation est estimée à 98% pour une précision de 10 cm. Le pré-conditionnement
améliore ici la précision d’estimation de l’AVV sphérique pur rendant U égal à 1.

2.3 Étalonnage de caméras

L’étalonnage de caméra est une généralisation du calcul de pose où les para-
mètres intrinsèques du modèle de projection sont estimés simultanément à la pose.
Connaître les paramètres de projection d’une caméra permet de retrouver des in-
formations 3D à partir de mesures image et est nécessaire pour calculer une pose
de caméra. Le calcul de pose par AVV peut aussi être étendu à l’étalonnage de
caméra, il l’a même déjà été pour les caméras perspectives [Marchand 2001b], ainsi
qu’à la stéréoscopie [Caron 2010b]. Sa formulation permet d’aborder l’étalonnage
simultané de banc stéréo composé de caméras de différents types et de différents
modèles comme, par exemple, perspective et sphérique.

2.3.1 Etalonnage d’une caméra omnidirectionnelle

Avec un modèle de projection paramétrique, l’étalonnage de caméra est un pro-
cessus numérique qui permet de retrouver les valeurs des différents paramètres
de ce modèle. L’étalonnage est un problème récurrent en vision omnidirection-
nelle [Mei 2006, Barreto 2003b, Scaramuzza 2007] et est généralement traité en uti-
lisant des mires planes composées de points ou de segments de droites dont les
coordonnées sont connues dans le repère de la mire. La méthode d’étalonnage pré-
sentée ici utilise des images de mires planes composées de points, mais, tout comme
le calcul de pose, elle peut être adaptée à tout type de primitive géométrique, dès
lors que la matrice d’interaction et la variation des paramètres intrinsèques peuvent
être exprimées par rapport à cette primitive.

Pour étendre le calcul de pose par AVV basé points à l’étalonnage, l’erreur à
minimiser se calcule dans le plan image pixelique puisque, contrairement au calcul
de pose défini dans le plan image, il faut, cette fois-ci estimer aussi les paramètres
intrinsèques γm, m dénotant le modèle de projection à étalonner (1 : perspective et
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2 : unifié pour les modèles présentés dans la partie 1.1). Le critère à minimiser est
donc très similaire à celui de l’équation 2.1 :

e = u(r, γm)− u∗. (2.22)

Pour l’étalonnage, le mouvement des primitives de l’image est lié à la vitesse de
la caméra v et à la variation temporelle des paramètres intrinsèques par :

u̇ =
∂u

∂r

dr

dt
+

∂u

∂γm

dγm
dt

. (2.23)

Ainsi, pour une image de mire, la loi de commande de l’AVV pour l’étalonnage est :(
v

˙γm

)
= −λ

(
Lu

∂u
∂γm

)+
(u(r, γm)− u∗) , (2.24)

où ˙γm est la variation des paramètres intrinsèques qui sont mis à jour à l’itération
it par :

γitm = γit−1m + ˙γm. (2.25)

Pour un bon étalonnage, tout le champ de vue du capteur doit être couvert
par la mire. Cette mire étant plane et la caméra omnidirectionnelle, il faut utiliser
plusieurs images pour bien étalonner la caméra. Ceci permet de plus de maximiser
la vraisemblance de l’étalonnage en utilisant des données variées avec différentes
positions et orientations de la mire. La loi de commande

v1

v2

...
vp

˙γm

 = −λ


L1
u 0 . . . 0 ∂u1

∂γm

0 L2
u . . . 0 ∂u2

∂γm

...
. . .

...
...

0 . . . . . . Lpu
∂up

∂γm



+
u1 − u1∗

u2 − u2∗

...
up − up∗

 , (2.26)

avec vi, le torseur cinématique de la pose de caméra associée à l’image i, ˙γm la
variation des paramètres intrinsèques, qui est unique pour l’ensemble des images, et
ui∗, l’ensemble de points détectés dans l’image i. Il n’y a pas de notation particulière
pour préciser le modèle de projection utilisé dans le calcul des matrices Liu, pour ne
pas surcharger l’écriture, mais il va de soi que la fonction de projection qui entre en
compte correspond aux paramètres γm, soit prγm().

Avec le modèle perspective comme avec le modèle sphérique, la matrice d’inter-
action de pose, exprimée dans le plan image pixelique s’écrit en fonction de celle
exprimée dans le plan image normalisé [Hutchinson 1996] :

Lu =

(
αu 0

0 αv

)
Lx, (2.27)

où Lx fait intervenir le modèle perspective si c’est celui dont on veut estimer les
paramètres ou le modèle stéréographique unifié dans le cas contraire.
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Pour l’étalonnage d’une caméra perspective, dériver u par rapport à γ1 mène
à [Marchand 2001b] :

∂u

∂γ1
=

(
∂u
∂αu

∂u
∂αv

∂u
∂u0

∂u
∂v0

∂v
∂αu

∂v
∂αv

∂v
∂u0

∂v
∂v0

)
=

(
x 0 1 0

0 y 0 1

)
. (2.28)

Enfin, pour l’étalonnage d’une caméra centrale, modélisée par la projection sté-
réographique unifiée (équation 1.8), dériver u par rapport à γ2 mène à :

∂u

∂γ2
=

(
x 0 1 0 − αuρx

Z+ξρ

0 y 0 1 − αvρy
Z+ξρ

)
. (2.29)

2.3.2 Etalonnage de banc stéréoscopique

L’étalonnage stéréoscopique peut se faire en estimant successivement les para-
mètres intrinsèques de chaque caméra, avec une méthode d’étalonnage monoculaire,
puis les poses relatives entre les caméras et celle de référence [Boutteau 2009]. Il
est aussi possible d’estimer simultanément les paramètres intrinsèques et les poses
relatives dans un même problème d’optimisation. C’est ce dernier cas de figure que
nous avons retenu car l’optimisation simultanée de tous les paramètres mène à une
solution plus vraisemblable pour l’ensemble du système en produisant un ensemble
de paramètres ajustant mieux les mesures qu’en cas d’estimation séparée des para-
mètres intrinsèques et extrinsèques.

Par conséquent, en plus d’estimer la pose du système stéréo associée à chaque N -
uplet d’images de mire, N jeux de paramètres intrinsèques sont à estimer ainsi que
N−1 poses relatives, positionnant les caméras par rapport à la première. Ce qui mène
à estimer 6p+Ncard(γm) + 6(N − 1) paramètres, avec p N -uplets d’images. Ainsi,
en utilisant six images de la mire pour étalonner un banc stéréo de deux caméras
perspectives, 50 paramètres sont à estimer et 52 pour deux caméras modélisées par
la projection stéréographique. Enfin, pour étalonner le capteur stéréo-catadioptrique
FOO [Mouaddib 2005] à quatre miroirs, 6p + 38 paramètres sont à estimer pour p
images, soit 74 paramètres avec six poses de mire.

En repartant du critère de l’équation 2.15 à minimiser pour la primitive point,
de la loi de commande virtuelle de l’équation 2.20 et en considérant la variation de
point image pixelique de l’équation 2.23, on exprime le problème d’estimation de la
variation des paramètres à estimer. Ainsi, avec cj u̇i, la variation de l’ensemble des
primitives de l’image i de la caméra j, la loi de commande virtuelle pour l’étalonnage
stéréo avec p N -uplets d’images est :(

v1
1 ... vp1 v1,2 ... v1,N ˙γm,1 ... ˙γm,N

)T
= L+

S

(
c1u̇1 ... cN u̇1

c1u̇2 ... cN u̇2 ... cN u̇p
)T ,

(2.30)
où vi1 est le torseur cinématique de la pose du banc stéréo, pour chaque ensemble
de N images, et v1,j , le torseur de pose relative entre la caméra j et la caméra 1.
En considérant Li, la matrice d’interaction de la pose i du banc stéréo et Li1,j , la
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matrice d’interaction de pose relative entre la caméra 1 et la caméra j pour la pose
i, l’expression de LS est :

LS =



L1

0 . . . 0 0 . . . 0 ∂ c1u1
∂γm,1

0 . . . 0
... . . .

... L1
1,2 . . . 0 0 ∂ c2u1

∂γm,2
. . . 0

... . . .
...

...
. . .

...
... . . .

. . .
...

0 . . . 0 0 . . . L1
1,N 0 . . . 0 ∂ cN u1

∂γm,N

... . . .
. . .

...
...

...
...

...
...

...
...

0 . . . 0

Lp

0 . . . 0
∂ c1up

∂γm,1
0 . . . 0

... . . . 0 Lp1,2 . . . 0 0
∂ c2up

∂γm,2
. . . 0

... . . .
...

...
. . .

...
... . . .

. . .
...

0 . . . 0 0 . . . Lp1,N 0 . . . 0
∂ cN up

∂γm,N



. (2.31)

2.3.3 Stéréovision hybride

Les bancs stéréo sont généralement composés de caméras du même type et re-
présentées par un même modèle de projection. Cependant, pour certaines applica-
tions [Sturm 2002, Eynard 2010], combiner une caméra omnidirectionnelle et une
caméra perspective permet de fusionner le large champ de vue de la première et la
résolution plus fine de la seconde. De plus, même si le modèle de projection unifié
est valide pour les caméras perspectives, il reste plus complexe que le modèle trou
d’aiguille classique. Enfin, utiliser différents modèles pour les caméras centrales est
encore pertinent avec l’avantage principal d’appliquer des algorithmes adaptés pour
des modèles spécifiques.

En remplaçant γm,j par γmj , le numéro de modèle de projection dépend de la
caméra j et en reprenant l’équation 2.15, on exprime le critère à optimiser pour le
calcul de pose et l’étalonnage intrinsèque et extrinsèque simultané pour tout banc
stéréo hybride à N caméras et jusqu’à N modèles différents :

∆ =

N∑
j=1

kj∑
k=1

(prγmj
(cjMc1

c1Mo
oXk)− cju∗k)

2. (2.32)

Le même raisonnement que pour l’étalonnage stéréo de caméras à modèles iden-
tiques est fait et conduit à la même loi de commande virtuelle qu’en équation 2.30 et
au même jacobien d’étalonnage sauf que γmj remplace γm,j pour prendre en compte
des ensembles de paramètres intrinsèques différents, puisque les modèles sont diffé-
rents. A noter aussi que les matrices d’interactions de pose Li et de pose relative
Li1,j sont calculées à partir du produit de jacobiens (équation 2.8) dont le premier
est calculé à partir de la projection perspective ou de la projection stéréographique,
suivant les modèles utilisés. La combinaison d’autres modèles est possible.
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2.3.4 Résultats

Cette section évalue les approches présentées pour l’étalonnage monoculaire,
stéréoscopique et stéréoscopique multi-modèles. Les résultats ont été obtenus avec
un logiciel d’étalonnage développé conjointement avec Damien Eynard implan-
tant les méthodes de cette partie de la thèse. Les résultats sont comparés à
ceux obtenus avec les mêmes jeux d’images et de points avec les Toolbox exis-
tantes pour des caméras omnidirectionnelles [Mei 2006] et banc stéréo perspec-
tive [Bouguet 2004]. L’évaluation de l’étalonnage par AVV de caméras perspectives
est fait dans [Marchand 2001b].

2.3.4.1 Etalonnage de caméra omnidirectionnelle

Les résultats d’étalonnage de caméra omnidirectionnelle monoculaire, modélisée
par le modèle sphérique, sont comparés à ceux de la toolbox de C. Mei [Mei 2006].

La grille d’étalonnage est un damier de 82 cm × 105 cm et de 7× 9 carrés. Un
autre type de mire d’étalonnage est utilisé et est composé de 36 disques noirs sur
fond blanc dans une surface de 80 cm × 80 cm.

Cette expérimentation montre l’étalonnage de caméra catadioptrique composée
d’une caméra (Sony DFW-SX910) et d’une optique à miroir paraboloïde Remote
Reality (Figure 2.10(a)). Six images de mire d’étalonnage sont utilisées avec une
résolution de 1280×960 pixels pour un total de 288 points.

L’étalonnage est réalisé sans prendre en compte les distorsions et les résultats
sont reportés dans le tableau de la figure 2.10(c). Pour une comparaison équitable,
le même ensemble de points image subpixeliques, extrait des coins de la mire d’éta-
lonnage en damier, est utilisé. La dernière colonne de ce tableau montre les résultats
obtenus avec le second type de mire composé de disques. Pour la comparaison, les
deux types de mire apparaissent dans chaque image d’étalonnage (Figure 2.10(b)).
Les résultats montrent une précision supérieure avec le damier qu’avec les disques,
dont le centre de gravité dans l’image est considéré comme la projection du centre
3D, ce qui est une approximation dans une image perspective comme dans une image
omnidirectionnelle. Cependant, leur détection est plus facile et plus robuste, quand
la qualité d’image est faible ou dans des conditions difficiles en général, que les coins
du damier, même si dans le cas présent la détection est faite par la méthode du
point selle.

Les résultats d’étalonnage par AVV sont très similaires avec ceux obtenus par la
toolbox de C. Mei, avec un léger avantage de 10−4 pixel d’écart type de l’erreur de
reprojection.

Pour évaluer la robustesse de l’étalonnage par AVV relativement à l’initialisation,
différentes valeurs initiales ont été considérées (Tableau 2.3). L’approche se montre
robuste à d’importantes erreurs d’initialisation sur tous les paramètres et converge
vers les mêmes valeurs optimales, même avec une erreur initiale très importante.
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(a) (b)

mire damier damier disques
méthode AVV Mei AVV
αu 460,33 460,33 459,24
αv 459,65 459,65 458,11
u0 635,99 635,99 632,94
v0 490,19 490,19 489,90
ξ 1,14 1,14 1,14
µu 0,168 0,168 0,197
σu 0,137 0,137 0,177

iterations 21 60 22
(c)

Figure 2.10 – (a) Caméra catadioptrique. (b) Une image utilisée pour l’étalonnage
(deux types de mires). (c) Résultats d’étalonnage pour les deux types de mire et
comparaison avec la toolbox de C. Mei : µu est l’erreur moyenne de reprojection et
σu son écart type.

px 480 0 2500 2500 480 0 2500 0 480 480 480
py 480 0 2500 0 480 0 2500 2500 480 480 480
u0 640 640 640 640 0 0 0 0 640 640 640
v0 480 480 480 480 0 0 0 0 480 480 480
ξ 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0,5 2,0

µ̄u init 95 174 815 473 601 610 1030 1050 4069 178 98
iter 23 21 24 29 22 23 24 36 D 22 27

Table 2.3 – Robustesse à l’initialisation de l’estimation des paramètres intrinsèques.
Quand il y a convergence, les paramètres estimés sont ceux de la première colonne
de la figure 2.10(c), avec la même erreur résiduelle. “µ̄u init” est l’erreur moyenne
de reprojection initiale et la dernière ligne présente le nombre d’itérations pour
converger (D : Diverge).

2.3.4.2 Etalonnage stéréo

Etalonnage de banc stéréo perspective Ce banc est constitué de deux caméras
perspectives (IDS uEye) avec des focales différentes (8 mm et 6 mm) mais avec une
résolution identique de 752 × 480 pixels. Le banc stéréo a une distance entre les
deux caméras de 30 cm et il est admis que les axes principaux des deux caméras sont
parallèles. Le tableau 2.4 montre les résultats d’étalonnage obtenus et les compare
avec ceux estimés par la toolbox de J.-Y. Bouguet [Bouguet 2004]. L’étalonnage est
réalisé en utilisant cinq paires d’images de damier (36 points par image) sans estimer
les distorsions. Le même ensemble de points est utilisé pour les deux méthodes.

L’écart type de l’erreur de reprojection avec la toolbox de Bouguet est de 0,150
alors qu’avec l’AVV, il est de 0,119.

Les résultats d’étalonnage extrinsèque sont clairement similaires avec une diffé-
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c1 c2
AVV Bouguet AVV Bouguet

αu 1118,27 1122,55 1412,82 1418,39
αv 1118,01 1122,14 1408,10 1413,70
u0 414,91 414,23 342,99 342,43
v0 216,24 212,31 253,14 254,70
tx / / -0,304 -0,305
ty / / 0,007 -0,006
tz / / 0,054 0,056
θx / / 2,64 2,64
θy / / 0,64 0,85
θz / / 2,69 2,70

Table 2.4 – Comparaison des paramètres pour l’étalonnage stéréo perspective. Les
translations sont en mètre et les rotations en degrés.

rence en translation estimée d’environ 1 mm et valident l’approche basée AVV.

Etalonnage de banc stéréo horizontal à deux caméras catadioptriques
Les caméras (Figure 1.4(c)) sont différentes mais les miroirs sont du même modèle
et de la même marque. De plus, la résolution utilisée est la même pour les caméras,
à savoir 1280×960 pixels.

Les résultats d’étalonnage de ce banc stéréo (Tableau 2.5) montrent une valeur
estimée du paramètre ξ identique pour les deux caméras, ce qui est cohérent car
les miroirs sont identiques et de facture précise. En considérant les deux capteurs
catadioptriques verticaux, la distance réelle les séparant dans le plan horizontal est
d’environ 38,5 cm et la distance verticale est d’environ 9 cm. L’erreur d’estimation
de cette distance est de 0,13 cm horizontalement et de 0,05 cm verticalement. Enfin,
l’orientation des capteurs est quasi identique, ce qui est bien reflété par les faibles
rotations estimées selon les trois axes de c2Mc1 . Les valeurs initiales des différents
paramètres sont issues de l’étalonnage individuel de chaque capteur catadioptrique
et la pose relative initiale est calculée à partir des poses de la mire d’une paire
d’images.

Etalonnage de banc stéréo vertical à deux caméras catadioptriques
Chaque caméra catadioptrique est composée d’une caméra perspective et d’un mi-
roir hyperboloïde (Figure 2.11(b)). L’assemblage d’une telle caméra est soumis à des
contraintes pour garantir un point de vue unique. Les images utilisées pour l’étalon-
nage (Figure 2.11) ont été fournies par R. Boutteau qui a réalisé ce système stéréo
vertical et a assemblé précisément chaque caméra catadioptrique en respectant les
contraintes d’alignement des axes optiques du miroir et de la caméra perspective et
la distance entre la caméra et le foyer du miroir [Boutteau 2010]. Chaque caméra
omnidirectionnelle du banc stéréo étant centrale, le modèle de projection stéréogra-
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caméra c1 c2
αu 458,51 [462,18] 485,14 [484,65]
αv 457,01 [461,00] 484,91 [484,40]
u0 633,48 [635,79] 617,31 [617,01]
v0 498,67 [497,45] 527,12 [523,12]
ξ 1,14 [1,14] 1,14 [1,14]
tx / -38,33 [-36,82]
ty / 1,83 [2,20]
tz / -8,95 [-9,59]
θx / 1,33 [0,74]
θy / -2,02 [-1,97]
θz / -2,20 [-1,74]
µu 0,251
σu 0,212

Table 2.5 – Liste des estimés des paramètres intrinsèques et extrinsèques d’un banc
stéréo horizontal à deux caméras catadioptriques par la méthode d’asservissement
visuel virtuel. tx, ty, tz, θx, θy et θz sont les paramètres de pose extraits de c2Mc1 .
Les translations sont exprimées en centrimètres et les angles en degrés. Les valeurs
entre crochets sont les valeurs initiales de l’étalonnage stéréoscopique, issues de
l’étalonnage individuel. Enfin, µu et σu, sont en pixels.

phique unifié est valide.

(a) (b) (c)

Figure 2.11 – Banc stéréo à deux caméras catadioptriques en colonne. L’image
du capteur (b) est extraite de la thèse de Boutteau [Boutteau 2010]. (a) et (c)
montrent respectivement la vue de la caméra omnidirectionnelle supérieure et celle
de la caméra inférieure.

Les coins des carrés de 7 cm de côté du damier sont utilisés pour l’étalonnage à
raison de 15 points par image de mire pour un total de 390 points (2×13 images). Le
tableau 2.6 présente les résultats d’étalonnage avec un alignement quasi parfait entre
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les deux axes des caméras et une translation en Z proche de la réalité : 22,22 cm
estimés contre 22,50 cm mesurés, soit un rapport de l’ordre de 1% de l’écart sur la
distance mesurée.

caméra c1 c2
αu 392,93 386,68
αv 392,86 386,56
u0 685,02 685,02
v0 504,75 504,76
ξ 1,00 0,98
tx / -0,13
ty / -0,00
tz / 22,22
θx / 0,13
θy / -0,02
θz / -0,37
µu 0,215
σu 0,203

Table 2.6 – Liste des estimés des paramètres intrinsèques et extrinsèques d’un
banc stéréo vertical à deux caméras catadioptriques par la méthode d’asservissement
visuel virtuel. tx, ty, tz, θx, θy et θz sont les paramètres de pose extraits de c2Mc1 .
Les translations sont exprimées en centrimètres et les angles en degrés. µu et σu,
sont en pixels.

Etalonnage du capteur FOO L’étalonnage stéréoscopique a aussi été appli-
qué au capteur FOO (Four On One) [Mouaddib 2005]. Deux configurations ont
été étalonnées. La première comprend les quatre miroirs paraboliques, une caméra
et un objectif réellement télécentrique engendrant une projection orthographique
(Figure 1.7(a)). Dans cette configuration, le capteur mesure 75 cm. La seconde
configuration consiste à remplacer l’objectif réellement télécentrique par celui du
dispositif catadioptrique de Remote Reality (Figure 2.10(a)). Avec ce second ob-
jectif, la dimension du capteur de stéréovision omnidirectionnelle (Figure 2.12) est
de 30 cm, c’est-à-dire la même taille que le capteur catadioptrique monoculaire
de la figure 2.10(a). Cependant, l’optique est quasi télécentrique ce qui conduit à
une projection qui n’est pas orthographique dont les conséquences sont clairement
visibles dans les images (Figure 2.13(b)) comme dans l’estimation des paramètres
(Tableau 2.8).

Avec une seule caméra et quatre miroirs, on modélise le capteur comme étant
composé de quatre caméras catadioptriques. Les résultats de son étalonnage sont
visibles dans le tableau 2.7, pour la configuration avec l’objectif réellement télécen-
trique, et dans le tableau 2.8, pour la seconde configuration. Les images utilisées
sont de résolution 2560×1920 pixels (Figure 2.13), ce qui engendre une résolution
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Figure 2.12 – Capteur FOO (Four On One) en utilisant l’optique de l’objectif
catadioptrique de Remote Reality (Figure 2.10(a)).

par miroir similaire au banc stéréo à caméras multiples de l’expérience précédente.
Les quatre miroirs sont disposés en carré de 3 cm de côté.

(a) Configuration avec objectif réellement
télécentrique

(b) Configuration avec objectif quasi-
télécentrique

Figure 2.13 – Images obtenues avec le capteur FOO dans ses deux configurations.
A noter l’effet perspective dans l’image obtenue par la seconde configuration du
FOO.

La mire utilisée est toujours un damier mais de dimension 20 cm × 25 cm, plus
pratique à manipuler, car la faible ligne de base des miroirs nécessite de rapprocher
la mire d’étalonnage le plus possible des miroirs pour minimiser l’incertitude sur
les points de la mire. Ce second damier possède le même nombre de cellules que le
premier.

La précision des paramètres intrinsèques des étalonnages présentés dans les ta-
bleaux 2.7 et 2.8 est difficilement quantifiable. Même si, physiquement, une seule
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caméra c1 c2 c3 c4
αu 367,56 388,99 397,39 426,21
αv 367,59 389,21 398,62 431,32
u0 818,14 1737,98 1726,13 810,83
v0 534,87 539,06 1458,94 1447,24
ξ 0,680 0,769 0,787 0,847

ru (×10−3) 1,85 1,97 1,98 1,99
rv (×10−3) 1,85 1,98 1,97 1,96

tx / -2,93 -3,04 -0,28
ty / 0,13 -3,00 -2,93
tz / -0,47 -0,37 0,06
θx / -0,65 -2,48 -2,90
θy / 2,92 2,10 -0,29
θz / 0,45 0,45 0,02
µu 0,918
σu 0,863

Table 2.7 – Liste des estimés des paramètres intrinsèques et extrinsèques du FOO
dans sa première configuration. ru = ξ

αu
et rv = ξ

αv
. Le reste de la légende est

identique à celle du tableau 2.5.

caméra c1 c2 c3 c4
αu 336,82 369,96 369,97 386,56
αv 333,78 362,63 365,42 381,80
u0 773,98 1611,73 1593,71 768,95
v0 606,51 613,85 1454,82 1448,82
ξ 0,746 0,831 0,867 0,923

ru (×10−3) 2,22 2,25 2,34 2,39
rv (×10−3) 2,24 2,29 2,37 2,42

tx / -3,89 -3,48 -0,07
ty / 0,07 -3,91 -3,89
tz / -0,50 -0,58 -0,36
θx / -0,77 0,05 0,05
θy / -0,17 2,35 0,55
θz / -0,17 -0,28 -0,23
µu 1,185
σu 1,071

Table 2.8 – Liste des estimés des paramètres intrinsèques et extrinsèques du FOO
dans sa seconde configuration. Le reste de la légende est identique à celle du ta-
bleau 2.7.

caméra est utilisée, la variation des αu, αv et ξ n’est pas aberrante. En effet, ces
paramètres sont intrinsèquement liés au miroir auquel ils sont associés et les miroirs
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utilisés dans le prototype du FOO ne sont pas parfaitement identiques et présentent
des défauts. De plus, ces paramètres sont fortement liés entre eux dans le modèle
unifié de projection, de telle sorte qu’en modifiant ξ, si αu et αv le sont aussi en
compensation, l’étalonnage reste valide. Par conséquent, plutôt que de quantifier les
variations des paramètres directement sur αu, αv et ξ, il apparaît plus pertinent
d’observer les rapports ru = ξ

αu
et rv = ξ

αv
. Pour la première configuration, ces rap-

ports (Tableau 2.7) ont une variation moyenne de 6,5% pour ru et de 6,1% pour rv.
Ces variations illustrent les différences physiques entre les miroirs. Pour la seconde
configuration, ces rapports (Tableau 2.7) ont une variation moyenne de 4,5% pour
ru et de 5,0% pour rv. Les rapports calculés pour les deux configurations sont du
même ordre mais leur écart est dû à l’optique télécentrique utilisée dans un cas et
celle quasi-télécentrique de Remote Reality dans l’autre cas.

La précision dans l’estimation des paramètres extrinsèques, i.e. les cjMc1 pour
2 ≤ j ≤ 4, est plus aisée à évaluer. Les miroirs étant disposés en carré de 3 cm
de côté, l’erreur d’estimation est calculée à partir de la distance entre les miroirs
formant un côté et ceux en diagonale, soit six distances. Ces distances sont calculées
(Tab 2.9) pour les étalonnages du FOO dans ses deux configurations.

référence config 1 config 2
d(c1,c2) 3,00 2,93 3,89
d(c2,c3) 3,00 2,87 3,86
d(c3,c4) 3,00 2,76 3,41
d(c4,c1) 3,00 2,94 3,89
d(c1,c3) 4,24 4,27 5,23
d(c2,c4) 4,24 3,86 5,40

erreur moy / 0,15 0,87
erreur min / 0,03 0,41
erreur max / 0,39 1,16
côté moyen 3,00 2,88 3,76

écart type des côtés 0,0 0,11 0,19

Table 2.9 – Evaluation de la précision des paramètres extrinsèques d’étalonnage
du FOO pour les deux configurations présentées. d(ci,cj) exprime la distance en
centimètres séparant les miroirs i et j. Les erreurs sont calculées par rapport aux
valeurs de référence.

En les comparant aux véritables distances, une erreur moyenne approximative de
1,5 mm sur les six distances est constatée dans les paramètres extrinsèques estimés
de la première configuration, soit une erreur relative de 4%, obtenue par le rapport
de l’erreur moyenne sur la distance moyenne entre les miroirs. Pour les estimés de
la seconde configuration, l’erreur moyenne est de 8,7 mm, soit une erreur relative de
29%. Cette erreur est due au fait que l’objectif utilisé dans la seconde configuration
n’est pas réellement télécentrique, ce qui est facilement visible sur les images par
un effet de perspective (Figure 2.13(b)). Cependant, la longueur moyenne estimée
des côtés du carré, formé par les miroirs du FOO, illustre une surestimation globale
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de la longueur des côtés. La stabilité de l’estimation, illustrée par l’écart type des
longueurs estimées des côtés, montre que les positions estimées des miroirs forment
un carré, dont les dimensions sont plus importantes. L’optimisation compense, ici,
le fait que la projection de la réflexion des miroirs dans l’image ne soit pas ortho-
graphique dans la seconde configuration.

(a)

(b) (c)

Figure 2.14 – Images utilisées pour l’étalonnage du banc stéréo mixte (a) composé
d’une caméra fisheye (b) et d’une perspective (c).

Etalonnage de banc stéréo mixte Ce banc stéréo mixte (Figure 2.14(a)) est
composé d’une caméra modélisée par la projection stéréographique, c’est-à-dire une
sphère, et une caméra perspective modélisée par un plan. La mire d’étalonnage est
formée de disques de 4,75 cm de rayon et espacés de 4,6 cm (Figure 2.14). Six paires
d’images d’étalonnage sont utilisées avec 36 points dans chaque image. Pour cette
expérimentation, l’erreur moyenne de reprojection est d’environ 0, 170 pixels avec
0, 187 d’écart type. Les deux caméras sont montées sur une même barre rigide et
de telle sorte que leurs axes principaux soient parallèles, ce qui est estimé (Ta-
bleau. 2.10(a)). Le banc stéréo a une distance entre les deux caméras de 30 cm,
mesurée manuellement, selon l’axe X des caméras. L’erreur d’estimation en trans-
lation est donc d’environ 6 mm (2%).

Afin d’évaluer la précision de l’étalonnage directement dans les images, des points
de l’environnement n’appartenant pas à la mire d’étalonnage sont sélectionnés dans
l’image perspective (Figure 2.15(a)). Les coniques épipolaires correspondantes sont
obtenues à partir de la matrice essentielle calculée avec les résultats de l’étalonnage
et sont tracées sur l’image fisheye (Figure 2.15(b)). En zoomant l’image fisheye sur
les points d’intérêt correspondant à ceux sélectionnés dans l’image perspective, il
est clair qu’ils reposent sur leur conique épipolaire (Figure 2.15). Cette observa-
tion qualitative montre la précision et la vraisemblance des paramètres obtenus par
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fisheye perspective
αu 482,11 1164,57
αv 484,15 1170,25
u0 344,92 385,70
v0 242,97 218,47
ξ 1,22 /
tx / -0,293
ty / 0,006
tz / -0,010
θx / 1,80
θy / -0,69
θz / 1,89

fisheye perspective
αu 512,08 673,12
αv 507,87 679,59
u0 325,94 337,34
v0 241,15 212,02
ξ 1,05 /
tx / -0,075
ty / -0,075
tz / 0,029
θx / 0,27
θy / 3,84
θz / 90,28

(a) (b)

Table 2.10 – Résultats d’étalonnage de deux bancs stéréo composé d’une caméra
fisheye et d’une perspective. Les translations sont en mètre et les rotations en degrés.

étalonnage.

(a) (b)

(c) (d) (e) (f)

Figure 2.15 – Des points d’intérêt sont sélectionnés dans l’image perspective (a)
et leurs lignes épipolaires sont calculées dans l’image fisheye (b). (c), (d), (e) et
(f) montrent plus précisément la partie des coniques épipolaires correspondant aux
points sélectionnés dans l’image perspective.

Une seconde configuration de banc stéréo à caméras fisheye et perspective est
utilisée avec une rotation de 90o entre deux caméras Sony XCD-V50 (Figure 2.16)
avec des optiques différentes du premier banc hybride.

Ce banc stéréo hybride est calibré à l’aide de sept paires d’images (640×480
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Figure 2.16 – Capteur stéréo mixte dans une seconde configuration avec une caméra
fisheye sur la droite de l’image et une perspective sur la gauche.

pixels) avec 36 points par image menant à 504 points. L’erreur finale de reprojection
est de 0,337 pixels avec 0,353 pixels d’écart-type. Le tableau 2.10(b) montre les
résultats d’étalonnage avec une rotation estimée de 90,28o autour de l’axe Z, l’axe
optique de la caméra de référence, menant, pour ce paramètre, à un rapport de 0,3%
de l’écart de l’estimation sur l’orientation mesurée.

2.4 Suivi et calcul de pose basé modèle 3D filaire

Dans la partie 2.2, vous avons développé le calcul de pose par asservissement vi-
suel virtuel en utilisant les points comme primitives en précisant que toute primitive
peut être utilisée dans un processus d’asservissement visuel virtuel dès lors qu’il est
possible d’en calculer l’interaction avec la pose de caméra. Le suivi et le calcul de
pose d’objet défini par un modèle 3D filaire ont été développés de plusieurs manières :
vision perspective [Comport 2003], vision omnidirectionnelle [Marchand 2007] et sté-
réovision perspective [Dionnet 2007]. Cette section présente dans un premier temps
la fusion de ces deux derniers travaux pour réaliser le suivi et le calcul de pose de
modèle 3D en stéréovision omnidirectionnelle en minimisant la distance algébrique
“point-droite”, définie dans le plan image [Caron 2009]. Ensuite, nous avons exprimé
le critère à minimiser sur la sphère d’équivalence, permettant ainsi de définir sim-
plement une distance géométrique “point-droite” et aussi d’utiliser toutes les droites
tout en évitant les singularités.

2.4.1 AVV de modèle 3D dans le plan image

2.4.1.1 Type de primitive

L’objet suivi est défini par un modèle 3D composé d’arêtes (des droites). La
primitive considérée est la distance entre un point x, détecté dans l’image, et la
projection d’une droite, une conique c(r) dans le plan image, pour une pose donnée.
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Le vecteur de primitives courantes s(r) devient alors :

s(r) =


...

si(r)
...

 avec si(r) = da(x, c(r)) , (2.33)

où da() définie la distance, ou la mesure, algébrique entre un point x et la projection
c(r) d’une droite 3D.

2.4.1.2 Projection d’une droite 3D

Plusieurs modélisations de droites 3D existent : combinaison d’un point et d’un
vecteur, de deux points, coordonnées de Plucker ou encore l’intersection de deux
plans. En considérant cette dernière représentation, le premier plan passe par le
centre de la sphère de projection et l’autre est perpendiculaire au premier.

Ces deux plans P1, P2 sont définis par :

P1 : A1X +B1Y + C1(Z − ξ) = 0

P2 : A2X +B2Y + C2Z +D2 = 0
(2.34)

avec ξ défini dans la partie 1.1.2 et les contraintes suivantes sur les paramètres 3D :
A2

1 +B2
1 + C2

1 = 1

A2
2 +B2

2 + C2
2 = 1

A1A2 +B1B2 + C1C2 = 0

, (2.35)

de telle sorte que les deux plans, dont les normales N1 = (A1, B1, C1) et
N2 = (A2, B2, C2) sont unitaires, soient orthogonaux.

Selon le modèle de projection stéréographique, la projection d’une droite 3D
dans l’image omnidirectionnelle est la projection perspective du cercle défini par
l’intersection du plan P1 et de la sphère unitaire S (Figure 2.17).

Il est ainsi possible de définir l’équation d’une conique à partir des paramètres des
plans P1, P2 et de la sphère S [Marchand 2007]. En effet, le cercle 3D précédemment
mentionné est caractérisé par le système :{

X2 + Y 2 + (Z − ξ)2 = 1

A1X +B1Y + C1(Z − ξ) = 0
. (2.36)

A partir de la première équation de ce système, on obtient l’équation de la
projection perspective de ce cercle dans le plan image [Espiau 1992], qui est une
conique :

K0x
2 +K1y

2 + 2K2xy + 2K3x+ 2K4y +K5 = 0, (2.37)

avec 
K0 = 1 +

A2
1

C2
1ξ

2 (ξ2 − 1) K1 = 1 +
B2

1

C2
1ξ

2 (ξ2 − 1)

K2 = A1B1

C2
1ξ

2 (ξ2 − 1) K3 = − A1
C1ξ2

K4 = − B1
C1ξ2

K5 = − 1
ξ2

. (2.38)
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Figure 2.17 – Projection d’une droite 3D en grand cercle sur la sphère puis en
conique dans le plan image omnidirectionnel.

L’équation de conique 2.37 présente six paramètres pour cinq degrés de liberté.
Pour obtenir une représentation minimale, on pose ai = Ki/K5, i = 0..4 :

Q(x, y) = a0x
2 + a1y

2 + 2a2xy + 2a3x+ 2a4y + 1 (2.39)

avec 
a0 =

A2
1

C2
1
(1− ξ2)− ξ2 a1 =

B2
1

C2
1
(1− ξ2)− ξ2

a2 = A1B1

C2
1

(1− ξ2) a3 = A1
C1

a4 = B1
C1

. (2.40)

2.4.1.3 Matrice d’interaction pour une droite

La matrice d’interaction doit lier l’évolution des paramètres ai à la vitesse
de la caméra. Il est possible de ré-écrire a0, a1 et a2 en fonction de a3 et
a4 [Marchand 2007] : 

a0 = a23(1− ξ2)− ξ2
a1 = a24(1− ξ2)− ξ2
a2 = a3a4(1− ξ2)

, (2.41)

menant à la variation des paramètres de la conique :
ȧ0 = 2a3(1− ξ2)ȧ3
ȧ1 = 2a4(1− ξ2)ȧ4
ȧ2 = (1− ξ2)(a3ȧ4 + a4ȧ3)

. (2.42)
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Pour obtenir la matrice d’interaction Lai pour ai, i = 0..4, il suffit donc de détermi-
ner La3 et La4 . En dérivant a3 et a4 de l’équation 2.40, on obtient : ȧ3 = Ȧ1

C1
− A1

C2
1
Ċ1 = Ȧ1

C1
− a3 Ċ1

C1

ȧ4 = Ḃ1
C1
− B1

C2
1
Ċ1 = Ḃ1

C1
− a4 Ċ1

C1

. (2.43)

Ensuite, en considérant Ṅ1 = (Ȧ1, Ḃ1, Ċ1), la variation temporelle de la normale
au plan P1 est donnée par la relation [Andreff 2002] :

Ṅ1 = − 1

D2
N1N

T
2 υ −N1 × ω, (2.44)

menant à : 
LA1 =

[
−A1A −B1A −C1A 0 −C1 B1

]
LB1 =

[
−A1B −B1B −C1B C1 0 −A1

]
LC1 =

[
−A1C −B1C −C1C −B1 A1 0

] , (2.45)

avec
A = −A2

D2
, B = −B2

D2
, C = −C2

D2
. (2.46)

Ensuite, en injectant le système 2.45 dans le système 2.43, on obtient :

La3 =
[
αa3 αa4 α a3a4 −1− a23 a4

]
(2.47)

La4 =
[
βa3 βa4 β 1 + a24 −a3a4 −a3

]
(2.48)

avec α = A− Ca3 et β = B − Ca4. Et enfin, en substituant 2.47 et 2.48 dans 2.42,
on déduit directement l’interaction liée à a0, a1 et a2, puisqu’on a :

La0 = 2a3(1− ξ2)La3 (2.49)

La1 = 2a4(1− ξ2)La4 (2.50)

La2 = (1− ξ2)(a3La4 + a4La3) (2.51)

2.4.1.4 Matrice d’interaction pour la primitive distance point-conique

La primitive retenue est la distance entre un point et la projection d’une droite
3D dans le plan image, c’est-à-dire une conique, avec le modèle de projection sté-
réographique utilisé. La distance utilisée est la mesure algébrique. En considérant
un point (x, y), sa distance algébrique d’une conique est :

da = Q(x, y) (2.52)

avec Q(x, y) défini dans l’équation 2.39. La matrice d’interaction Lda liée à cette
distance [Marchand 2007], en considérant la variation temporelle de da :

ḋa = ȧ0x
2 + ȧ1y

2 + 2ȧ2xy + 2ȧ3x+ 2ȧ4y (2.53)
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qui mène immédiatement à :

Lda =


x2

y2

2xy

2x

2y


T 

La0
La1
La2
La3
La4

 (2.54)

Il y aura donc autant d’ensembles de Lda que de caméras utilisées et seront
combinés comme illustré dans l’équation 2.20. Cependant, une quantité non négli-
geable d’outliers peut apparaître si une partie de l’objet est occultée ou s’il existe des
contours plus forts que les arêtes de l’objet lui-même dans l’arrière-plan des images.
L’utilisation d’un M-Estimateur permet de rendre le suivi robuste à ces problèmes,
comme introduit dans la partie 1.2.3.2 et plus particulièrement avec la loi de com-
mande virtuelle de l’équation 1.22. Le calcul du vecteur de mise à jour de pose dans
le suivi stéréo robuste de modèle 3D s’écrit alors :

v1 = −λ


D1Lda1

D2Lda2
c2Vc1

...
DNLda3

cN Vc1


+ 

D1

D2
...

DN




da1
da2
...

daN

 , (2.55)

avec daj le vecteur d’erreurs de l’image de la caméra j. Le calcul des poids des
matrices Dj se fait individuellement à chaque image.

2.4.1.5 Traitement d’image

Afin de trouver les contours correspondants dans une nouvelle image “proche” de
la précédente, l’algorithme des contours mobiles [Bouthemy 1989] est utilisé. L’idée
est d’échantillonner le contour initial à un pas régulier et d’utiliser un masque de
gradient orienté pour trouver le contour correspondant dans l’image par maximisa-
tion de convolution dans un intervalle de recherche 1D de part et d’autre du contour
initial, selon la direction normale au contour. L’un des avantages de cette méthode
est que la recherche ne s’effectue que pour les contours alignés dans la même di-
rection que le contour parent. Un tableau de 180 masques est généré hors ligne et
est indexé en fonction de l’angle du contour. L’efficacité de la convolution permet
d’atteindre des performances temps-réel.

Plus précisément, le procédé consiste à chercher le point correspondant xt+1

dans l’image It+1 pour chaque point xt (Figure 2.18). Pour obtenir les xt initiaux,
le contour parent est échantillonnée régulièrement. Pour ce faire, il est possible
d’échantillonner régulièrement la droite, ou l’arête 3D et de projeter ensuite ces
points 3D dans l’image. Cependant, il est plus efficace d’échantillonner directement
la conique.

Une relation permet de transformer une conique en cercle par décomposition en
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Figure 2.18 – Recherche du contour correspondant selon les normales aux
échantillons du projeté du modèle 3D par la méthode des contours mo-
biles [Bouthemy 1989].

valeurs propres de la matrice de conique C [Sturm 2007] :

C =

a0 a2 a3
a2 a1 a4
a3 a4 1

 , (2.56)

qui se décompose donc en :
C = RΣRT . (2.57)

Ensuite, en utilisant Σ et R, la transformation T de la conique en cercle unitaire
est donnée par :

T = Σ−1R−1, (2.58)

qui applique d’abord une rotation à la conique pour l’ajuster sur le repère 2D ortho-
normal standard et normalise ensuite ses axes pour l’ajuster sur le cercle unitaire.
Les points extrêmes de l’arête projetée dans l’image sont connus, ce qui permet de
définir l’intervalle à échantillonner. C’est donc un arc de cercle qu’il suffit d’échan-
tillonner avec un pas angulaire régulier. La transformation inverse T−1 est finalement
appliquée à chaque échantillon pour le replacer sur la conique.

En chaque échantillon xt, un intervalle de recherche 1D {Qq, q ∈ [−J, J ]}, avec J
la borne de l’intervalle de recherche, est déterminé dans la direction δ de la normale
au contour. Cette normale s’exprime directement à partir des dérivées partielles de
Q(x, y), tel que :

δ =


∂Q

∂x
∂Q

∂y

 =

(
2a0x+ 2a2y + 2a3

2a1y + 2a2x+ 2a4

)
(2.59)
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Pour chaque point issu de l’échantillonnage, et pour chaque position entière Qq,
un critère correspondant à la racine carrée d’un ratio de vraisemblance logarithmique
ζq est calculé [Bouthemy 1989]. Ce dernier est en fait la somme des valeurs absolues
de convolutions, calculée en xt et Qq, respectivement dans les images It et It+1,
en utilisant un masque Mδ pré-déterminé, fonction de l’orientation du gradient du
contour. La nouvelle position xt+1 est ensuite obtenue par :

Q∗q = arg max
q∈[−J,J ]

ζq avec ζq = |Itν(xt)
∗Mδ + It+1

ν(Qq)
∗Mδ|. (2.60)

ν(.) est le voisinage du pixel considéré. Dans les expérimentations qui suivent, la
taille du voisinage est limitée à 7× 7 pixels afin de garder des performances temps-
réel. Pour la même raison, il y a un compromis à faire entre la taille de l’intervalle de
recherche et le mouvement maximal de l’objet entre deux images successives d’une
séquence. Une distance de recherche de dix pixels permet d’obtenir de bons résultats
en présence d’un mouvement à vitesse moyenne entre deux images.

Cette recherche bas niveau produit une liste de points utilisés pour calculer la
distance définie à l’équation 2.52 et utilisé dans les équations 2.33 et 2.54.

2.4.2 AVV de modèle 3D en représentation sphérique cartésienne

L’inconvénient de minimiser la distance point-droite dans le plan image en vision
omnidirectionnelle réside dans le fait que la représentation de la projection d’une
droite sous forme de conique présente une singularité [Barreto 2001]. La projection
d’une droite 3D formant un plan avec l’axe optique de la caméra engendre ainsi
une conique dégénérée, puisque cette projection est en fait un segment de droite
rectiligne dans l’image. C’est d’ailleurs le seul cas où une droite 3D se projette
en droite (radiale) dans une image omnidirectionnelle. Une solution pourrait être
d’utiliser deux représentations, la conique et la droite dans l’image mais, au delà
de la gestion simultanée de deux représentations pour un même type de primitive
géométrique, la projection d’une droite quasi parallèle à l’axe optique de la caméra
engendre une conique très mal conditionnée ce qui va fortement perturber le calcul de
la mesure algébrique entre un point et la conique. De plus, il serait difficile de décider
quand représenter la projection d’une droite 3D par une conique ou par une droite
ou introduire un seuil empirique. Enfin, et cela a été brièvement abordé ci-dessus,
utiliser une distance géométrique entre un point et la projection d’une droite, plutôt
qu’une mesure algébrique, s’avère plus efficace lors d’un mauvais conditionnement
de la conique et est plus pertinent car c’est une véritable distance.

Minimiser la distance point-droite sur la sphère plutôt que dans le plan image
permet de résoudre tous ces problèmes à la fois et simplifie de surcroit les expressions.
On ne parle plus de distance point-droite ou point-conique mais point-grand cercle
car une droite 3D se projette en grand cercle sur la sphère par intersection de la
sphère et du plan formé par la droite 3D et le centre de la sphère (Figure 2.17),
quelque soit son orientation. Cela résout le premier problème de représentation de
la projection d’une droite 3D. La projection sphérique d’une droite 3D est définie à
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l’équation 2.36 et en ne considérant que les points situés sur la surface de la sphère,
la normale N1 suffit à paramétrer le grand cercle.

L’interaction entre la normale et le mouvement de la caméra virtuelle passe
par l’expression de la variation Ṅ1 de la normale au grand cercle qui a été faite à
l’équation 2.44. La variation temporelle de N1 conduit à la matrice d’interaction
liée à la projection d’une droite 3D sur la sphère :

LN1 =

LA1

LB1

LC1

 =

[
− 1

D2
N2N

T
1 [N1]×

]
(2.61)

2.4.2.1 Matrice d’interaction de la distance point-grand cercle

En considérant un point XS sur la sphère, sa distance au grand cercle défini par
N1, peut être exprimée par le produit scalaire d = N1.XS :

d = A1XS +B1YS + C1ZS (2.62)

Cette distance est intéressante car d = 0 quand le point est sur le grand cercle et va
tendre vers ±1 en s’éloignant du grand cercle.

On peut alors calculer la matrice d’interaction Ld liée à cette distance. En consi-
dérant la variation temporelle de d, on a :

ḋ = Ȧ1XS + Ḃ1YS + Ċ1ZS , (2.63)

et on obtient immédiatement Ld :

Ld =

XSYS
ZS

T LA1

LB1

LC1

 , (2.64)

à remplacer dans la loi de commande virtuelle de l’équation 2.55 pour réaliser le
suivi et calcul simultané sphérique.

Remarque : Les points servant à calculer la distance point-grand cercle sont aussi
obtenus par la méthode des contours mobiles. L’échantillonnage est cependant fait
ici sur le grand cercle, ce qui permet de réaliser un échantillonnage régulier sur
la sphère directement, contrairement au cas de la conique où une transformation
supplémentaire est nécessaire. Les échantillons sont ensuite projetés dans l’image
et le reste du processus est identique aux contours mobiles effectués dans le plan
image.

2.4.3 Applications et comparaisons

L’algorithme de suivi et de calcul de pose de modèle 3D filaire en stéréovision
omnidirectionnelle a été appliqué sur des séquences d’images d’une résolution de
1280×960 pixels. Le développement est réalisé en C++ en utilisant, en partie, la
librairie ViSP [Marchand 2005b].



2.4. Suivi et calcul de pose basé modèle 3D filaire 65

La première expérimentation de suivi de boîte vise à la fois à valider la mé-
thode de suivi et calcul de pose basé modèle 3D dans le plan image et à montrer
l’utilité du capteur FOO avec quatre miroirs là où deux suffiraient, intuitivement.
Les comparaisons entre l’utilisation de deux ou quatre miroirs utilisent d’ailleurs
les mêmes séquences d’images afin d’avoir la même caméra, les mêmes conditions
d’expérimentation et la même résolution.

Enfin, après avoir évalué la robustesse de l’approche aux occultations mutuelles,
le but de la dernière expérimentation est de comparer l’optimisation sphérique à
l’optimisation dans le plan image afin de confirmer la formulation plus judicieuse de
la première sur la seconde.

2.4.3.1 Suivi de boîte

Dans cette expérimentation, le capteur est fixe et une boîte (30 cm × 25 cm ×
20 cm) est déplacée à la main dans une large partie du champ de vue du capteur
(Figure 2.19), à un intervalle de distances au capteur de 35 cm à 75 cm. Les images
sont acquises à une fréquence de dix images par seconde et le temps de traitement
moyen sur un PC Pentium IV 3 GHz est de 300 ms par image stéréo. Les étapes
de suivi et de calcul de poids pour le M-Estimateur sont aisément parallélisables et
l’utilisation d’un processeur multi-coeur permettrait d’atteindre la cadence vidéo.
Malgré la présence de gradients perturbateurs dans l’arrière-plan et des variations
d’illumination sur l’objet, le suivi réussit tout au long de la séquence de 312 images.
Bien entendu, certains points des contours mobiles sont influencés par certains gra-
dients forts de l’arrière-plan mais grâce à l’estimation robuste et la robustesse accrue
par la stéréovision, ces outliers sont rejetés et ne perturbent ni le suivi ni l’estimation
de la pose.

Le suivi a aussi été appliqué à deux miroirs seulement, ceux avec la baseline
la plus importante (les miroirs en haut à gauche et en bas à droite). Ces deux
miroirs seraient ceux utilisés dans un capteur stéréo catadioptrique plus classique :
un capteur à deux miroirs (ou un banc stéréo à deux caméras). Mais avec deux
miroirs seulement, l’objet est perdu à partir de l’image 277 (Figure 2.19(d)). Cela
montre la robustesse accrue par la redondance d’information apportée par les deux
miroirs supplémentaire et donc l’intérêt de ce capteur.

Auto-occultations Une autre expérimentation a été faite pour montrer la ro-
bustesse apportée par le FOO par rapport à un capteur stéréo à deux miroirs. Un
problème d’auto-occultation peut apparaître quand les miroirs de révolution sont
sur un même plan. Ils se reflètent les uns sur les autres. Ce phénomène engendre des
zones problématiques dans les images et sont généralement évitées en ignorant les
pixels appartenant à ces zones. C’est ce que nous avons fait pour éviter les problèmes
de suivi et cette expérimentation a été faite de telle sorte que la position initiale de
la boîte soit en dehors de la zone d’inter-réflexions des deux miroirs diagonaux, elle
est déplacée dans cette zone puis est replacée aux environs de sa position initiale. Le
suivi en utilisant les quatre miroirs réussit (Figures 2.20(a) et 2.20(c)) tandis qu’avec
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(a) Image 1 (b) Image 149

(c) Image 312 (d) Image 312 par l’estimation de pose avec
deux miroirs. L’objet est perdu à partir
de l’image 277. A comparer avec la fi-
gure 2.19(c).

Figure 2.19 – Images d’estimation de pose pour la séquence avec la boîte déplacée
à la main.

deux miroirs, la boîte est perdue dans la zone d’auto-occultation (Figures 2.20(b)
et 2.20(d)).

2.4.3.2 Comparaison des approches sphériques et plan image

La formulation sphérique du calcul de pose par le suivi d’un objet défini par
un modèle 3D filaire a un impact aussi bien en vision omnidirectionnelle monocu-
laire que stéréo. L’impact principal attendu des développements théoriques est un
meilleur comportement avec les droites radiales ou quasi radiales. En effet, quand le
suivi est réalisé dans le plan image omnidirectionnel et quand une droite suivie est
quasi rectiligne dans l’image, la conique qui la caractérise devient mal conditionnée,
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(a) Quatre miroirs : Image 15 (b) Deux miroirs : Image 15

(c) Quatre miroirs : Image 153 (d) Deux miroirs : Image 153

Figure 2.20 – Images de suivi et d’estimation de pose simultanés en présence d’auto-
occultations. La robustesse apportées par les quatre miroirs permet de gérer effica-
cement les auto-occultations.

ce qui engendre des distances algébriques importantes même si la distance géomé-
trique réelle est faible. Ceci a pour effet de rejeter les mesures d’erreur entre les
échantillons et leur droite correspondante quand celle-ci est radiale (Figure 2.21(a))
alors que la formulation sphérique (Figure 2.21(b)) ne souffre pas de ce problème et
seuls les échantillons ne se situant pas sur le contour de l’objet sont rejetés (en bas à
droite de la boîte dans l’image). De plus, la distance retenue est géométrique, ce qui
fait plus sens qu’une distance algébrique qui n’est qu’une mesure, pas une distance
au sens strict.

La stéréo bénéficie de la formulation sphérique de la même manière qu’avec une
unique caméra. En effet, là où les quatre miroirs apportent la redondance nécessaire
pour la réussite du suivi tout au long des séquences présentées dans les figures 2.19
et 2.20, la robustesse apportée par la formulation sphérique permet la réussite de ce
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(a) Suivi dans le plan image (b) Suivi sphérique

Figure 2.21 – Superpositions des échantillons (croix rouges et vertes) et du mo-
dèle 3D projeté sur l’image (lignes vertes). Les échantillons en rouge sont considérés
comme vraisemblables par l’estimateur robuste alors que ceux en vert sont considé-
rées aberrants. Sur chaque sous-figure, le gros point jaune indique le point principal
de l’image et les coniques singulières sont les arêtes alignées avec ce point.

suivi, même avec uniquement deux miroirs (Figure 2.22). Ce dernier étant un échec
si le suivi est réalisé dans l’image plane (Figure 2.19).

(a) Image 277 / 312 (b) Image 312 / 312

Figure 2.22 – Application de l’AVV sphérique sur la même séquence qu’en fi-
gure 2.19. Le suivi avec quatre miroirs fonctionnait déjà avec l’AVV dans le plan
image et fonctionne parfaitement aussi avec la représentation sphérique. Par contre,
en utilisant deux miroirs sur les quatre, le suivi dans le plan image échoue à partir de
l’image 277 de cette séquence de 312 images alors qu’avec la formulation sphérique,
le suivi est efficace sur toute la séquence.
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré qu’il est possible, en utilisant l’AVV, de
résoudre le problème d’estimation de pose, de l’étalonnage et du suivi et calcul de
pose basé modèle filaire. La formulation a été faite pour les caméras omnidirection-
nelles monoculaires et stéréoscopiques. Nous avons également comparé et discuté
trois représentations différentes : dans le plan image, sur la sphère en représentation
cartésienne et sphérique pure.

Nous avons évalué le comportement et les résultats obtenus par l’estimation de
pose basé points à l’aide d’un système de localisation précis, qui sera utilisé comme
système d’accès à la vérité terrain dans le chapitre 3.

La généralisation du calcul de pose à l’étalonnage a permis de montrer que le
formalisme utilisé permet d’estimer simultanément les paramètres intrinsèques et
extrinsèques de plusieurs caméras assemblées sur un banc stéréo rigide. Nous avons
aussi formulé et validé l’étalonnage stéréo simultané de caméras faisant intervenir
des modèles de projection différents.

Enfin, nous avons formulé l’AVV sphérique basé modèle filaire, ce qui a permis
d’éviter les singularités. Les démonstrations de suivi confirment ce qui était attendu
des développements théoriques : un meilleur comportement de l’AVV sur la sphère
que dans le plan image.
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3.1 Introduction

L’asservissement visuel contrôle le mouvement d’un robot vers une position dési-
rée en utilisant les images acquises par une caméra et en utilisant généralement des
primitives géométriques présentes dans ces images. Cependant, détecter et suivre
des primitives géométriques (points, des droites, des cercles, etc) dans les images
pose des difficultés [Marchand 2005a] et a fortiori dans les images omnidirection-
nelles. Une idée intéressante est alors d’utiliser directement l’image comme un tout
plutôt que d’en extraire des primitives. Cette approche aurait alors l’avantage d’éli-
miner les problèmes de détection et de suivi et, de plus, apporterait beaucoup plus
d’informations.
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Ce principe a déjà été développé dans des travaux [Nayar 1996, Deguchi 2000]
où, pour réduire la dimensionnalité des données de l’image, une décomposition en
valeurs propres est faite. La commande est ensuite réalisée dans l’espace des valeurs
propres et la matrice d’interaction liée à l’espace propre est apprise hors ligne.

Collewet et Marchand [Collewet 2008] ont proposé d’utiliser directement les
intensités des pixels de toute l’image, en entrée du schéma de commande. Une
approche d’asservissement visuel direct en utilisant l’homographie a été dévelop-
pée [Benhimane 2007] mais, même si l’intensité de l’image est utilisée à la base de la
méthode, une importante étape de traitement d’image est nécessaire afin d’estimer
l’homographie utilisée pour construire la loi de commande.

Etendre ce type d’approche [Collewet 2008] à la vision omnidirectionnelle appa-
raît intéressant afin de profiter d’un plus large champ de vue qu’en vision perspective
et ainsi maximiser les chances de percevoir une zone texturée de l’environnement.
Cependant, l’extension de l’asservissement visuel photométrique (AVP) à la vision
omnidirectionnelle nécessite d’étudier les différentes représentations et problèmes
inhérents à la vision omnidirectionnelle. En effet, utiliser les intensités nécessite
le calcul des gradients de l’image. Or, en vision omnidirectionnelle, plusieurs tra-
vaux [Demonceaux 2009] ont montré l’intérêt d’effectuer le traitement d’images (ici,
le calcul de gradient) sur la sphère d’équivalence du modèle de projection unifié.

Ce chapitre vise à formuler l’asservissement visuel omnidirectionnel photomé-
trique sur l’image sphérique, même si la représentation dans le plan image sera
aussi formulée pour les besoins de comparaison. Ces trois approches seront ensuite
validées et comparées. Les expérimentations d’AVP seront menées sur un robot ma-
nipulateur et sur un robot mobile. Une application de suivi de chemin visuel termine
le chapitre avant de conclure.

3.2 Formulation du problème

En considérant l’asservissement visuel comme un problème d’optimisation mini-
misant la différence entre les images courante et désirée :

e = ||I(r)− I(r∗)||, (3.1)

la loi de commande la plus efficace est basée sur une technique de type Levenberg-
Marquardt (LM). Il a été montré [Collewet 2008] qu’elle assure une meilleure conver-
gence que d’autres lois de commande. Par conséquent, plutôt qu’une loi de com-
mande de type Gauss-Newton (1.18), nous allons utiliser celle de LM :

v = −λ (H + µ diag(H))−1 LT
I (I(r)− I(r∗)) (3.2)

avec H = LT
I LI où LI est la matrice d’interaction liée à la luminance de l’image I. Si

µ est très élevée, la loi de commande se comporte comme une descente de gradient
tandis qu’une valeur très faible pour µ mène l’équation (3.2) à se comporter comme
l’équation (1.18).
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3.2.1 Asservissement photométrique omnidirectionnel dans le plan
image

La primitive visuelle considérée est la luminance I de chaque point de l’image.
Le vecteur de primitives s(r) devient alors :

s(r) = I(r) = (I1•, I2•, . . . , IN•) (3.3)

avec Ii•, la i-ème ligne de l’image.

3.2.1.1 Contrainte du flot optique

L’idée de base est celle du flot optique. L’intensité du point x est considérée
constante malgré le mouvement :

I(x + dx, t+ dt) = I(x, t) (3.4)

en admettant dx faible. Dans ce cas, l’équation de contrainte du flot optique (Optical
Flow Constraint Equation : OFCE) est valide :

∇ITẋ + It = 0 (3.5)

avec ∇I le gradient spatial de I(x, t) et It = ∂I(x,t)
∂t .

3.2.1.2 Expression de la matrice d’interaction

Pour l’asservissement visuel omnidirectionnel défini dans le plan image, la
connaissance de la matrice d’interaction Lx (équation (2.5)) mène a [Collewet 2008] :

It = −∇ITLxv. (3.6)

On pose LI(x), la matrice d’interaction liée à I au pixel x :

LI(x) = −∇ITLx. (3.7)

3.2.1.3 Calcul de gradients

Dans une image perspective, les gradients image ∇I sont calculés avec le même
voisinage pour tout point de l’image : un carré régulièrement échantillonné. Dans
les images omnidirectionnelles, comme indiqué dans le chapitre 2, la géométrie de
l’image est différente : la résolution et l’orientation ne sont pas constantes. Par
conséquent, le voisinage utilisé pour le calcul de gradient doit être adapté.

En admettant néanmoins que le voisinage autour de u0 =
(
u0 v0 1

)T soit
carré et régulièrement échantillonné, l’idée, pour trouver le voisinage autour du pixel
u =

(
u v 1

)T, est de projeter ce voisinage sur un pôle de la sphère. Ensuite, il doit
être déplacé pour être centré au point sphérique XS = pr−1ξ (K−1u). En considérant
XS0, la projection inverse de u0, ce mouvement est défini par une rotation autour
de l’axe [XS0 ×XS ] et d’angle arccos(XT

S0XS).
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Enfin, le voisinage est projeté sur le plan image et, pour trouver les intensités
des pixels, on réalise une interpolation. Par souci d’efficacité en temps de calcul,
l’interpolation au plus proche voisin a été utilisée pour estimer ces intensités. De
plus, en utilisant ce type d’interpolation, les voisinages adaptés peuvent être calculés
hors ligne de telle sorte que le processus de calcul de gradient soit aussi rapide qu’avec
un voisinage standard.

La figure 3.1 montre des formes de voisinage à différentes positions dans l’image.

Figure 3.1 – Voisinages adaptés exprimés en différentes positions de l’image omni-
directionnelle.

3.2.2 AVP sur l’image sphérique en représentation sphérique pure

Travailler avec la sphère d’équivalence implique de travailler avec l’image sphé-
rique IS , qui est la projection inverse de l’image I sur la sphère S. En considérant
la paramétrisation en azimuth et élévation d’un point sphérique, l’OFCE sphérique
pure devient [Daniilidis 2002] :

1

sinφ

∂IS
∂θ

ṗθ +
∂IS
∂φ

ṗφ + It = 0 (3.8)

où
(
ṗθ ṗφ 0

)T est le vecteur de flot optique tangent à la sphère au point
(
θ φ

)T,
avec p =

(
sinφ cos θ sinφ sin θ cosφ

)T. Cette équation de contrainte est utilisée
pour déduire la matrice d’interaction LIS (S), sachant LS (équation 2.9) :

LIS (S) = −∇ITSLS. (3.9)

Calculer les gradients sphériques peut se faire par le calcul des gradients de
l’image plane, en utilisant les voisinages adaptés (section 3.2.1.3), et leur transfert
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sur la sphère par [Daniilidis 2002] :
∂IS
∂θ = ∂I

∂u
∂u
∂θ + ∂I

∂v
∂v
∂θ

∂IS
∂φ = ∂I

∂u
∂u
∂φ + ∂I

∂v
∂v
∂φ

. (3.10)

Cependant, il est possible de calculer les gradients sphériques directement sur
l’image sphérique IS [Demonceaux 2009]. C’est plus efficace que d’élever les gra-
dients de l’image plane sur la sphère et le filtrage d’image omnidirectionnelle est, de
plus, uniquement valide sur la sphère d’équivalence où la convolution est commuta-
tive avec un échantillonnage régulier. La méthode consiste à définir des voisinages
adaptés à la géométrie sphérique afin de calculer les gradients de manière similaire
aux images perspectives.

Demonceaux et al. [Demonceaux 2009] ont présenté une métrique géodésique
pour formuler les voisinages mais dans le cas présent, c’est une métrique angulaire
qui doit être utilisée pour satisfaire l’équation (3.8). Par conséquent, en considérant
∆φ,θ = arccos(|

(
0 0 1

)
.pr−1ξ (

[
u0 + 1 v0 1

]T
)|), les deux N -voisinages φN et

θN s’expriment par :φN =
{(
θ, φ+ k∆φ

)T
,−N

2 ≤ k ≤
N
2 , k 6= 0

}
θN =

{(
θ + k∆θ, φ

)T
,−N

2 ≤ k ≤
N
2 , k 6= 0

} . (3.11)

N définit ici le nombre de voisins autour d’un point pour un voisinage linéaire.
Finalement, les voisinages sont projetés sur le plan image pour retrouver les

intensités. L’interpolation au plus proche voisin est utilisée pour rendre le processus
rapide et permettre un pré-calcul hors ligne des voisinages sphériques projetés dans
l’image pour chaque pixel.

Les résultats des calculs de gradients par élévation des gradients image (Fi-
gures 3.2(a) et 3.2(c)) ou directement sur l’image sphérique (Figures 3.2(b) et 3.2(d))
montrent des différences avec des gradients moins lisses pour le calcul direct. Les gra-
dients calculés sur la sphère respectent mieux les orientations radiales et circulaires
que ceux élevés du plan image.

3.2.3 AVP sur l’image sphérique en représentation sphérique car-
tésienne

Toujours en travaillant sur IS , nous avons montré qu’une représentation car-
tésienne pouvait être utilisée (section 2.2.2.2). Dans cette représentation, l’OFCE
devient alors :

∂IS
∂XS

ẊS +
∂IS
∂YS

ẎS +
∂IS
∂ZS

ŻS + It = 0. (3.12)

La matrice d’interaction LIS (XS) liée à IS au point sphérique XS est définie par :

LIS (XS) = −∇ITSLXS . (3.13)
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 3.2 – Comparaisons des images de gradients sphériques purs lorsqu’ils sont
calculés dans le plan image puis élevés ((a) et (c)) et sur l’image sphérique directe-
ment ((b) et (d)). L’image source est visible dans la figure 3.1.

LXS est donnée par l’équation (2.11) mais les gradients de l’image sur la sphère
doivent de nouveau être revisités.

Une première approche consiste à calculer le gradient dans l’image plane (sec-
tion 3.2.1.3) et de les élever sur la sphère en dérivant l’équation (1.7) :



∂IS
∂XS

= ∂I
∂u

∂u
∂XS

+ ∂I
∂v

∂v
∂XS

∂IS
∂YS

= ∂I
∂u

∂u
∂YS

+ ∂I
∂v

∂v
∂YS

∂IS
∂ZS

= ∂I
∂u

∂u
∂ZS

+ ∂I
∂v

∂v
∂ZS

. (3.14)

Cette technique n’est pas des plus efficace car pour calculer la forme des voi-
sinages adaptés, il y a déjà deux projections entre le plan image et la sphère. Par
conséquent, calculer les gradients dans le plan image et les élever sur la sphère ajoute
une projection de plus. Calculer les gradients directement sur la sphère d’équivalence
est plus efficace et apporte plus d’information, particulièrement pour les gradients
en ZS (Figures 3.3(a) et 3.3(b)).

Pour calculer les gradients ( ∂IS∂XS
, ∂IS∂YS

, ∂IS∂ZS
) directement sur la sphère, il faut
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définir un pas d’échantillonnage :

∆XS = ∆YS = ∆ZS =

∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣pr−1ξ

u0 + 1

v0
1

−
0

0

1

∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣ . (3.15)

A partir d’un point
(
XS YS ZS

)T, trois N -voisinages sont définis, un pour chaque
axe. Le voisinage sphérique pour la première coordonnée, XSN , est défini par :

XSN =


(
XS + k∆XS YS ZS

)T∣∣∣∣∣∣∣∣(XS + k∆XS YS ZS
)T

∣∣∣∣∣∣∣∣ , −N
2 ≤ k ≤

N
2 , k 6= 0

 . (3.16)

La procédure est similaire pour YSN et ZSN . Une fois les voisinages sphériques
créés, ils sont projetés dans le plan image pour retrouver les intensités en utilisant
une interpolation au plus proche voisin pour les coordonnées non entières.

(a) ∂IS
∂ZS

à partir de l’élévation des gradients
du plan image

(b) ∂IS
∂ZS

directement calculé sur la sphère

Figure 3.3 – Calcul adapté de gradients. (a) et (b) comparent deux manières de
calculer les gradients. Le gradient sphérique apporte une information plus détaillée
que l’élévation des gradients de l’image.

3.3 Application sur un robot cartésien

Cet ensemble d’expérimentations est réalisé sur un robot cartésien (Fi-
gure 3.7(a)) muni d’une caméra fisheye (Figure 3.4) montée sur son effecteur. Le
développement a été fait en C++ avec la librairie ViSP [Marchand 2005b]. Dans
cette section, trois types d’expériences sont présentés :

– Le but de la première expérimentation est de montrer la réussite de l’asservis-
sement visuel omnidirectionnel photométrique, en utilisant les représentations
présentées dans ce papier et de les comparer.
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Méthode type de coordonnées critère
AVP-PI plan image normalisé I(x)− I(x)∗

AVP-SC sphérique cartésien IS(XS)− IS(XS)∗

AVP-SP sphérique pur IS(S)− IS(S)∗

Table 3.1 – Les différents critères comparés pour l’AV photométrique de caméra
omnidirectionnelle.

– La seconde manipulation montre le comportement de l’asservissement visuel
en utilisant l’AVP-PI, l’AVP-SC et l’AVP-SP (Tableau 3.1) avec une unique
position désirée et trois positions et orientations différentes.

– La dernière expérimentation est un asservissement utilisant l’AVP-SC partant
d’une position initiale plus éloignée de la position désirée.

Figure 3.4 – Caméra fisheye utilisée pour l’asservissement visuel omnidirectionnel
photométrique et montée sur l’effecteur du robot AFMA 6.

Pour toutes les expérimentations, la matrice d’interaction est uniquement cal-
culée à la position désirée. De plus, Z est un paramètre inconnu et est supposé
constant pour tout pixel tout au long du mouvement de la caméra. La réussite des
expériences montre que la méthode est robuste à l’estimation grossière de Z.

3.3.1 Validation

Le premier objectif de ce jeu d’expérimentations est de montrer la réussite de
l’asservissement visuel photométrique en vision omnidirectionnelle, dans ses diffé-
rentes formulations. Dans un second temps, la comparaison des différents modes de
calcul de gradient pour chaque représentation vise à sélectionner la meilleure manière
de calculer les gradients. Cette comparaison se fera en terme de conditionnement de
matrice d’interaction et de trajectoire réalisée.
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Pour cette expérimentation, la translation de la caméra entre les deux positions
est ∆X = 3, 5cm, ∆Y = −7, 8cm, ∆Z = 17, 1cm, dans le repère du robot, sans
variation d’orientation. Cette manipulation met en avant, qualitativement comme
quantitativement, la meilleure approche en terme de distance entre la trajectoire de
caméra et la droite liant les positions de départ et d’arrivée et de conditionnement
de la matrice d’interaction. La figure 3.5 montre les images désirée et initiale ainsi
que leur différence. Les trajectoires de caméra de cette figure sont obtenues avec les
AVP-PI, AVP-SC et AVP-SP. Quand il y a convergence, l’erreur de positionnement
est inférieure au dixième de millimètre en translation et 0,02o en rotation, et ce pour
toutes les expérimentations avec le robot manipulateur.

Pour l’AVP-PI, les gradients de l’image sont calculés classiquement ou en uti-
lisant les voisinages adaptés introduits dans la section 3.2.1.3. Il est clair que le
mouvement de la caméra durant le processus d’asservissement n’est que légèrement
modifié. Le tableau 3.2 confirme cette similitude avec un nombre de conditionnement
quasi égal dans les deux cas.

Pour l’AVP-SC, deux trajectoires sont obtenues quand les gradients calculés
dans le plan image sont élevés sur la sphère et la troisième est obtenue quand les
gradients sphériques sont directement calculés sur l’image sphérique. Les résultats
pour l’AVP-SP sont obtenus de la même manière. Le comportement des AVP-SC et
AVP-SP sont clairement meilleurs quand les gradients sont calculés directement sur
l’image sphérique et particulièrement pour l’AVP-SP. En fait, dans les deux cas, les
gradients sphériques sont différents quand ils sont calculés directement sur l’image
sphérique et lorsqu’ils sont calculés dans le plan image puis élevés (Figures 3.3(a)
et 3.3(b)). Le tableau 3.2 montre aussi que les AVP-SC et AVP-SP sont mieux
conditionnés quand les gradients sont directement calculés sur l’image sphérique.

méthode conditionnement
AVP-PI gradients classiques 5,46
AVP-PI gradients adaptés 5,53

AVP-SC gradients classiques levés 6,60
AVP-SC gradients adaptés levés 6,74

AVP-SC gradients sphériques cartésiens 4,79
AVP-SP gradients classiques levés 10,07
AVP-SP gradients adaptés levés 10,13

AVP-SP gradients sphériques purs 6,73

Table 3.2 – Comparaison du conditionnement des matrices d’interaction, pour les
différentes méthodes, à la position désirée.

3.3.2 Evaluation du comportement de l’AVP pour différentes poses
initiales

A partir d’ici les AVP-PI, AVP-SC et AVP-SP sont comparés en utilisant res-
pectivement le calcul adapté de gradients de l’image, le calcul direct de gradients
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(a) image désirée I∗ (b) image initiale I (c) I− I∗

(d) AVP-PI (e) AVP-SC (f) AVP-SP

Figure 3.5 – Impact du calcul de gradients sur l’asservissement visuel photo-
métrique. Les trois courbes représentent, de gauche à droite, les trajectoires de
l’AVP-PI, de l’AVP-SC et de l’AVP-SP. Chaque graphe montre des trajectoires en
utilisant la même méthode d’asservissement visuel mais en calculant différemment
les gradients. La trajectoire la plus proche d’une droite rectiligne est obtenue en uti-
lisant l’AVP-SC avec le calcul sphérique des gradients. Le meilleur conditionnement
de matrice d’interaction est aussi obtenu avec cette méthode : 4,79 (Tableau 3.2).

sphériques cartésiens et le calcul direct de gradients sphériques purs. Ces calculs de
gradients sont, en théorie et en pratique, plus cohérents que les autres comme la
section précédente l’a présenté.

L’asservissement visuel omnidirectionnel photométrique est réalisé à partir de
trois positions initiales différentes vers une unique position désirée. Les erreurs
{∆X ,∆Y ,∆Z ,∆RX

,∆RY
,∆RZ

} entre la position désirée et la position initiale sont
respectivement de {0cm, 0cm,−8, 18cm, 0o, 0o, 0o},
{−8, 66cm,−0, 13cm,−4, 50cm,−2, 37o, 11, 35o, 7, 96o} et
{−15, 89cm,−1, 64cm,−1, 32cm, 2, 54o, 14, 56o, 7, 39o}.

La dernière expérience est la situation habituellement la plus difficile, avec une
translation selon l’axe X de la caméra et une rotation selon son axe Y , ce qui donne
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lieu à des ambiguïtés projectives. La fonction de coût conduit alors à des mouvements
moins rectilignes et qui peuvent sembler erratiques. La figure 3.6 montre les images
initiales de différence et la troisième position initiale engendre les plus importantes
différences entre les trois trajectoires. L’évolution du résidu en fonction du temps
(partie gauche de la figure 3.6), montre toujours que l’AVP-SC converge plus vite
que les autres, même si, pour la troisième position initiale, cet avantage est plus
faible.

Figure 3.6 – Différentes positions initiales pour atteindre la même position désirée.
Les images fisheye de différence montrent plusieurs conditions initiales. Sur la partie
droite, les trajectoires de caméra pour atteindre la position désirée sont obtenues,
pour chaque position initiale, en utilisant l’AVP-PI, l’AVP-SC et l’AVP-SP avec le
calcul de gradient adapté (sphérique pour les deux derniers). A gauche, l’évolution
du résidu par rapport au temps est toujours à l’avantage de l’AVP-SC.
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3.3.3 Mouvement ample

Cette dernière expérimentation sur le robot cartésien vise à montrer que ce
genre de technique peut être utilisée pour des mouvements relativement importants.
Dans cette manipulation, l’écart entre la position initiale et la position désirée est
principalement selon l’axe Z de la caméra. L’AVP-SC a été le seul à converger,
ce qui s’explique par le fait qu’il est le seul à avoir une composante en Z dans sa
formulation. Il est donc cohérent qu’il se comporte mieux que les autres quand un
mouvement important en Z est nécessaire pour atteindre la position désirée.

L’erreur initiale de positionnement {∆X ,∆Y ,∆Z ,∆RX
,∆RY

,∆RZ
} est

{−41, 10cm, 39, 40cm,−40, 00cm, 2, 44o,−9, 31o,−10, 05o}. Malgré une différence
importante en position et en orientation (Figure 3.7(d)), l’asservissement visuel
photométrique réussit. La figure 3.7(e) montre la trajectoire suivie par la caméra
dans le repère du robot.

3.4 Application sur un robot mobile

3.4.1 Formulation

Il s’agit d’un robot mobile (Figure 3.8(a)) non-holonome à deux degrés de liberté
de type unicycle. L’objectif est de le commander pour le mener précisément à une
pose désirée définie par une image. En positionnant judicieusement la caméra sur
le robot et en admettant un alignement parfait de l’axe optique de la caméra sur
l’axe de rotation du robot et de l’axe Y de la caméra sur l’axe longitudinal du robot
mobile, seules les vitesses υY et ωZ sont à utiliser (Figure 3.8(b)).

La partie 3.3.3 a montré expérimentalement qu’utiliser l’image sphérique avec
une représentation cartésienne faisait converger le système contrairement aux autres.
Cette représentation apparaît donc comme toute indiquée pour le cas présent. On
définit alors la matrice d’interaction d’un point pour le robot unicycle à partir de
l’équation 2.11 :

LXS =


XSYS
ρ YS

Y 2
S−1
ρ −XS

YSZS
ρ 0

 . (3.17)

Cette matrice est à remplacer dans l’équation 3.13 pour obtenir la matrice d’interac-
tion liée à l’intensité en un point sphérique par rapport au mouvement de la caméra
du robot mobile.

Cependant, il a été montré que dans le cas d’un asservissement visuel géomé-
trique sur un point, la représentation sphérique pure est la mieux adaptée pour
le contrôle d’un robot mobile de type unicycle [Tatsambon Fomena 2008]. En ef-
fet, dans le cas d’une caméra omnidirectionnelle catadioptrique, l’angle mort au
centre de l’image fait que cette représentation n’est pas singulière si le point reste
visible et, surtout, la matrice d’interaction déduite de l’équation 2.9 montre un
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(a) position désirée (b) position initiale

(c) image désirée

(d) différence initiale

(e) trajectoire de l’effecteur

Figure 3.7 – Expérimentation démarrant d’une position distante de
{−41, 10cm, 39, 40cm,−40, 00cm, 2, 44o,−9, 31o,−10, 05o} de la position dési-
rée, avec d’importantes différences entre les images initiale et désirée (cf. (a)(c)).
(e) montre en bleu la trajectoire de l’effecteur (noir : la géodésique).

découplage entre le contrôle de la vitesse de translation et la vitesse de rota-
tion [Tatsambon Fomena 2008] :

LS =

(
− sin θ cosφ

ρ 0

− cos θ
ρ sinφ −1

)
. (3.18)



84 Chapitre 3. Asservissement visuel photométrique

(a) (b)

Figure 3.8 – (a) Le robot mobile Pioneer 3-AT avec une caméra catadioptrique
placée verticalement sur un mat. (b) schéma illustrant les deux degrés de liberté
contrôlés.

Cette matrice est à remplacer dans l’équation 3.9 pour obtenir la matrice d’interac-
tion liée à l’intensité en un point sphérique par rapport au mouvement de la caméra.

Enfin, la représentation sphérique pure a l’avantage d’être minimale par rapport
à la représentation cartésienne.

3.4.2 Application

Les représentations sphériques pure et cartésienne ont été confrontées. La pre-
mière présentant de clairs avantages théoriques et la seconde se montrant particu-
lièrement efficace en contrôle à six degrés de liberté.

Afin d’évaluer le comportement des AVP-SC et AVP-SP, une même position
désirée (Figure 3.9) est à atteindre à partir de quatre positions initiales différentes
(Tableau 3.3). Les positions et orientations du robot, utilisées dans cette section
pour la mesure d’erreur en positionnement, sont obtenues par la méthode de loca-
lisation externe, à l’aide d’une balise infrarouge placée sur le robot, présentée dans
la partie 2.2.5.2.

exp ∆X ∆Y ∆RZ

1 -48,64 -0,38 -17,56
2 -47,91 -1,43 9,44
3 48,24 12,99 16,70
4 46,17 -3,82 -4,37

Table 3.3 – Erreurs initiales dans le plan de déplacement du robot mobile pour
l’AVP. Les écarts ∆X et en ∆Y sont en centimètres et les écarts angulaires ∆RZ

en
degrés.
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(a) (b)

Figure 3.9 – Positionnement désiré. (a) l’image omnidirectionnelle acquise en cette
position et (b) la vue externe du robot mobile en sa position désirée.

Les AVP-SC et AVP-SP réussissent à positionner le robot à l’endroit désiré
pour les quatre positions initiales (Figures 3.10, 3.11, 3.12 et 3.13). Cependant, plus
l’orientation est différente, plus difficile est la convergence. L’expérimentation 4 (Ta-
bleau 3.3) présente ici une faible différence entre les orientations initiale et désirée.
L’asservissement converge dans ce cas mais pour une différence d’orientation plus
importante, de l’ordre de 10o et 15o, l’asservissement n’a pas permis de converger
vers la position désirée. Ces limites dépendent aussi de l’environnement et de l’écart
entre l’image initiale et l’image désirée. Dans notre cas, l’environnement dans lequel
évolue le robot est faiblement texturé avec un ensemble de portes dont les dimensions
varient peu et assez régulièrement espacées, ce qui peut engendrer une convergence
vers un minimum local si la rotation entre les deux images est trop importante.
Malgré cela, il a été possible de réaliser une expérimentation avec un écart angulaire
de près de 18o (expérimentation 1, Tableau 3.3).
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(a) (b)

(c)

Figure 3.10 – Position initiale 1. (a) Différence entre l’image omnidirectionnelle
désirée et l’image initiale. (b) Position initiale du robot avec la position désirée
incrustée (Figure 3.9(b)). (c) Trajectoires obtenues par AVP-SC et AVP-SP.

Les AVP-SC et AVP-SP convergent vers la position désirée du robot pour les
erreurs initiales présentées au tableau 3.3. Contrairement à l’utilisation du robot
cartésien à six degrés de liberté, une erreur persiste au positionnement final par rap-
port à la position réellement désirée (Tableau 3.4). Ces erreurs sont principalement
dues au fait que le robot est non-holonome, à la commande simple et aussi au fait
que la correspondance des axes de la caméra et du robot n’est que supposée. Enfin,
il est considéré que le monde est sphérique autour de la position désirée, c’est-à-dire
que le paramètre ρ de profondeur d’un point 3D est constant en tout point de la
sphère. ρ est fixé à 2,5 m à la position désirée dans les expérimentations de cette
partie, ce qui est une approximation grossière, puisque la pièce où se situe le robot
n’est pas sphérique. La prise en compte de ces derniers points en travaillant avec
une commande adaptée à la non-holonomie et/ou en réalisant un étalonnage ex-
trinsèque entre la caméra et le robot sont des pistes pour améliorer la précision du
positionnement par ces techniques.
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(a) (b)

(c)

Figure 3.11 – Position initiale 2. (a) Différence entre l’image omnidirectionnelle
désirée et l’image initiale. (b) Position initiale du robot avec la position désirée
incrustée (Figure 3.9(b)). (c) Trajectoires obtenues par AVP-SC et AVP-SP.

méthode exp ∆X ∆Y ∆RZ

AVP-SC

1 1,11 1,98 0,76
2 3,74 -2,22 0,64
3 0,52 3,10 1,16
4 2,32 0,49 0,96

AVP-SP

1 1,44 3,35 0,79
2 -0,60 -3,77 -0,15
3 1,46 3,59 0,76
4 1,21 -2,13 0,29

Table 3.4 – Erreurs finales de positionnement du robot mobile à convergence des
AVP-SC et AVP-SP dans le plan de déplacement du robot mobile. Les écarts ∆X

et en ∆Y sont en centimètres et les écarts angulaires ∆RZ
en degrés.

Même si certaines approximations sont réalisées, du point de vue de la commande
ou de l’alignement des axes de la caméra et de ceux du robot, le positionnement reste
relativement précis, particulièrement en orientation. Chaque représentation semble
apporter son point fort avec une erreur finale en position plus faible en moyenne
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(a) (b)

(c)

Figure 3.12 – Position initiale 3. (a) Différence entre l’image omnidirectionnelle
désirée et l’image initiale. (b) Position initiale du robot avec la position désirée
incrustée (Figure 3.9(b)). (c) Trajectoires obtenues par AVP-SC et AVP-SP.

pour l’AVP-SC et une erreur finale en orientation plus faible pour l’AVP-SP, dans
les expérimentations réalisées (Figure 3.14).
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(a) (b)

(c)

Figure 3.13 – Position initiale 4. (a) Différence entre l’image omnidirectionnelle
désirée et l’image initiale. (b) Position initiale du robot avec la position désirée
incrustée (Figure 3.9(b)). (c) Trajectoires obtenues par AVP-SC et AVP-SP.
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Figure 3.14 – Comparaison sous forme de diagrammes en barres des erreurs finales
des AVP-SC et AVP-SP pour quatre positions initiales (en abscisses). (a) présente
la norme de l’erreur en position et (b) en orientation.

Trajectoire longue Pour que l’asservissement visuel photométrique fonctionne,
la différence entre les images initiale et désirée doit être relativement faible pour res-
pecter l’hypothèse de l’OFCE (Equations 3.5, 3.8 et 3.12) et garantir la convergence.
C’est pourquoi les positions initiales testées jusque là sont relativement proches de la
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position désirée, de l’ordre de 50 cm en distance et de 18o maximum en orientation.
En augmentant la distance entre les positions initiale et désirée, la différence entre
l’image initiale et l’image désirée devient plus importante à mesure que la position
initiale est éloignée de la position désirée.

Afin de montrer la robustesse de la méthode quant au respect des hypothèses de
base, cette expérience vise à observer la réussite de l’asservissement photométrique
pour une distance entre les positions initiale et désirée de 1,20 m. La différence entre
les images initiale et désirée est par conséquent assez importante (Figure 3.15(b)).
Malgré cette erreur initiale importante, l’AVP-SC permet de positionner précisé-
ment le robot à la position désirée avec une erreur finale de 0,5 cm en distance
et 0,3o en orientation. Dans les mêmes conditions, l’AVP-SP, quant à lui, échoue.
Le mouvement du robot par AVP-SP est identique au mouvement par AVP-SC au
départ mais après s’être éloigné de la trajectoire optimale, l’AVP-SP reste bloqué
dans un minimum local.

(a) (b)

(c)

Figure 3.15 – Positionnement à partir d’une position initiale éloignée. (a) montre,
d’un point de vue extérieur, la position initiale (à gauche) et la position désirée
(à droite) du robot mobile. 1,20 m sépare ces deux positions, ce qui engendre une
différence importante entre les images acquises à ces positions (b). (c) illustre la
trajectoire du robot par AVP-SC, qui converge vers la bonne position, et AVP-SP,
qui se perd dans un minimum local. Avec l’AVP-SC, l’erreur finale de positionnement
est de 0,5 cm et 0, 3o.
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3.5 Application au suivi de chemin visuel

Le principe du suivi de chemin visuel est de définir des points de passage pour
le robot à l’aide d’images acquises en ces points (Figure 3.16). L’idée est ensuite de
replacer le robot à la position de départ du chemin et de réaliser des asservissements
visuels successifs sur les images des points de passage. Ce type de procédé est in-
téressant pour atteindre une position finale désirée mais en suivant une trajectoire
particulière.

Figure 3.16 – Suivi de chemin visuel. Une image est associée à chaque point de
passage et des asservissements visuels sont successivement réalisés sur ces images.

Pour le suivi de chemin défini par des images omnidirectionnelles, l’asservisse-
ment visuel géométrique 3D [Courbon 2009] peut être utilisé, en optimisant directe-
ment la pose de la caméra, ce qui permet de mieux maîtriser la trajectoire du robot
pour de grands déplacements.

En considérant des écarts moyens en position et en orientation entre les points
de passage, nous proposons d’utiliser l’asservissement visuel photométrique pour le
suivi de chemin visuel. Une des difficultés est de déterminer si un point de pas-
sage est atteint pour passer au suivant. Il faut donc déterminer quand l’image cou-
rante et l’image désirée ont un écart minimal. La valeur du résidu obtenu par la
somme des différences au carré (SSD) (Equation 3.1) pourrait être utilisée dans ce
but mais d’autres critères existent pour savoir à quel point deux images sont iden-
tiques, comme la ZNCC : Zero-mean Normalized Cross Correlation. Cette dernière
est connue pour être robuste aux changements d’illumination, contrairement à la
SSD.

L’inconvénient de la SSD, c’est que cette mesure n’est pas robuste aux chan-
gements d’illumination, même faible. Un seuil fixe sur cette mesure pour savoir si
l’image désirée a été atteinte deviendrait caduque dès que l’illumination de la scène
change. La ZNCC, quant à elle, est efficace même si l’illumination globale évolue. Par
conséquent, si le coefficient de ZNCC entre l’image courante et l’image désirée est
supérieur à un seuil déterminé expérimentalement (0,7 dans les expérimentations)
et correspondant à un alignement quasi parfait de deux images, l’asservissement
est considéré terminé pour l’image désirée associée au point de passage. Le robot
cherche alors à atteindre le point de passage suivant.
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3.5.1 Mise en oeuvre

Pour réaliser le suivi de chemin visuel, nous avons fixé la vitesse longitudinale à
une constante, ce qui signifie que seule la vitesse de rotation est à calculer. Ainsi, à
partir de la matrice d’interaction d’un point cartésien d’une image sphérique pour
un robot mobile non-holonome (équation 3.17), on déduit directement celle où la
vitesse longitudinale est constante :

LXS =

 YS
−XS

0

 , (3.19)

qui ne dépend plus de la profondeur du point ρ. Le produit de ce jacobien avec le
gradient sphérique cartésien amène à la matrice d’interaction liée à l’intensité en un
point sphérique par rapport au mouvement de la caméra du robot mobile.

En formulation sphérique pure, la matrice d’interaction pour le suivi de chemin
visuel est :

LS =

(
0

−1

)
, (3.20)

qui ne dépend pas non plus de la profondeur du point 3D et qui est, de plus, constante
en tout point sur la sphère. La matrice d’interaction photométrique en représentation
sphérique pure est ensuite obtenue par un produit entre le gradient sphérique pur
et le jacobien de l’équation 3.20.

L’avantage de considérer la vitesse longitudinale constante est d’éliminer le terme
de profondeur ρ de la matrice d’interaction. Elle ne dépend alors que d’informations
directement obtenues à partir de l’image : la reprojection des coordonnées d’un pixel
sur la sphère et le gradient sphérique.

3.5.2 Expérimentation

La mémoire visuelle est constituée d’une séquence d’images établie par appren-
tissage. Pour cela, le robot est piloté manuellement et on acquiert une image omni-
directionnelle tous les 30 cm ou les 10o. D’autres stratégies d’élaboration de la base
d’images peuvent être envisagées, comme par exemple lors de l’application d’une
méthode d’exploration de l’environnement du robot [Merveilleux 2010].

L’expérience retenue pour valider l’approche est menée sur une trajectoire courbe
de 3,5 m avec une base de vingt images de référence. La figure 3.17 montre la
trajectoire réalisée et une partie des images clés. Le calcul des matrices d’interaction
se fait ensuite hors-ligne avant de réaliser le suivi de chemin à proprement parler.

Le suivi de chemin, réalisé par asservissement visuel sur chaque image de réfé-
rence successivement, donne des trajectoires légèrement différentes suivant la repré-
sentation sphérique utilisée (Figure 3.18). Les positions et orientations du robot sont
obtenues par la méthode de localisation externe présentée dans la partie 2.2.5.2.

Il a été constaté lors des expérimentations que la représentation sphérique pure
engendre une correction de l’orientation du robot plus rapide que la représentation
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(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i) (j)

(k) (l) (m) (n) (o)

(p) (q) (r) (s) (t)

Figure 3.17 – Suivi de chemin visuel. (a-j) Vue externe de la trajectoire du robot.
(k-t) Images clés acquises aux points de passage du robot.

sphérique cartésienne, ce qui explique que la trajectoire du robot par AVP-SP soit
plus éloignée de la trajectoire de référence que celle par AVP-SC. En effet, en attei-
gnant l’orientation désirée avant la position désirée, le robot ne peut plus atteindre
cette position par la commande utilisée.
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Figure 3.18 – Trajectoires réalisées par le robot pour un suivi de chemin visuel par
AVP-SC et AVP-SP. L’axe du robot à sa position initiale correspond à la verticale
de ce graphe. L’unité est le mètre.

3.6 Conclusion

La formulation de l’asservissement visuel photométrique omnidirectionnel sou-
lève de nouvelles questions par rapport à l’asservissement visuel photométrique en
vision perspective. En effet, même si une représentation polaire est possible pour
une image perspective, la représentation cartésienne est généralement utilisée pour
les méthodes reposant sur l’équation de contrainte du flot optique, que ce soit pour
un asservissement, du suivi, ou autre. La formulation de l’asservissement photomé-
trique omnidirectionnel dans le plan image qui a été faite dans ce chapitre peut être
vue comme une extension directe de la vision perspective.

Cependant, à cause de la géométrie particulière de l’image omnidirectionnelle,
il est apparu que réaliser l’asservissement photométrique en utilisant l’image sphé-
rique est plus efficace qu’avec l’image omnidirectionnelle plane. Deux représentations
sphériques ont été confrontées : l’une cartésienne, redondante, et l’autre angulaire,
minimale mais avec une singularité. Les trois représentations ont été confrontées
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et il ressort des expériences que la représentation cartésienne est celle qui se com-
porte le mieux pour des tâches d’asservissement à un, deux et six degrés de liberté.
Cette dernière constatation est surtout vérifiée pour des déplacements importants
où, à deux et six degrés de liberté, seul l’AVP-SC permet d’atteindre la position
désirée. De plus, même dans les cas où l’AVP-SC et l’AVP-SP convergent tous les
deux, l’AVP-SC donne généralement des trajectoires plus proches de l’optimal que
l’AVP-SP.

Enfin, le champ d’application de l’asservissement photométrique omnidirection-
nel est assez large avec la possibilité de réaliser un suivi de chemin visuel. Le travail
présenté à ce sujet a juste pour but de valider l’approche mais une extension pos-
sible serait d’utiliser une technique globale de recherche d’image dans une base, de
telle sorte que le robot mobile puisse se replacer sur sa trajectoire, quelque soit sa
position initiale.
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4.1 Introduction

La plupart des techniques existantes de suivi d’objet dans une séquence d’image
peut être divisée en deux principales classes : le suivi basé primitive ou le suivi basé
modèle. La première approche se concentre sur le suivi de primitives 2D, telles que
des primitives géométriques (point, segments, cercles, etc) ou les contours d’un objet
(comme les contours actifs). La seconde approche utilise explicitement un modèle
des objets suivis. Ce modèle peut être un modèle 3D menant principalement à un
processus d’estimation de pose correspondant à un recalage entre les mesures dans
l’image et la projection du modèle 3D (cf. chapitre 2). On peut aussi considérer des
modèles 2D qui peuvent être une image de référence, ou un template. Dans ce cas,
l’objectif est d’estimer le mouvement ou la déformation entre l’image courante et
le template de référence. Le suivi différentiel, comme le tracker de Lucas-Kanade
(KLT) [Lucas 1981, Hager 1998, Baker 2001, Benhimane 2007], est un exemple de
ces techniques.

4.2 Suivi de plan

En considérant un modèle 2D, la déformation à estimer peut être une homogra-
phie. Ce modèle de mouvement 2D a l’avantage d’être exact pour un plan, quelque
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soit le mouvement de la caméra. Ce modèle de mouvement a d’abord été défini pour
les caméras à modèle de projection perspective mais est en fait valide pour toute
caméra à projection centrale [Mei 2008, Salazar-Garibay 2009], y compris certaines
caméras omnidirectionnelles dès lors qu’elles vérifient cette condition.

Le modèle de projection centrale unifié peut donc s’appliquer ici et il a même
déjà été utilisé pour le suivi de plan dans les images omnidirectionnelles monocu-
laires [Mei 2008]. L’approche est similaire à celle proposée dans [Benhimane 2007]
même si le recalage entre le template de référence et l’image courante est directe-
ment fait dans les images omnidirectionnelles. Quoiqu’il en soit, les gradients de
l’image, nécessaires pour lier les intensités de l’image à la variation du mouvement,
sont calculés dans le plan image. Cependant, comme il en a été question au cha-
pitre 3, il a été montré que le filtrage d’images omnidirectionnelles doit être fait sur
l’image sphérique plutôt que dans le plan image [Demonceaux 2009]. Rappelons ici
que la géométrie sphérique, pour ces images, est adaptée pour garder les propriétés
du produit de convolution, utilisé pour calculer les gradients, contrairement à la
géométrie plane.

Cette partie vise à formuler le suivi simultané de plusieurs régions planes de
l’image, contraintes par homographie, directement sur l’image sphérique. Dans un
premier temps, le suivi d’un seul plan est présenté avec la représentation minimale.
Ensuite, pour le suivi de plusieurs plans, plutôt que d’estimer une homographie sur
la sphère pour chaque plan, la pose de la caméra, à un facteur d’échelle près, et les
plans 3D sont reconstruits. Enfin, basé sur cette nouvelle formulation sphérique, une
méthode de reconstruction complète de plans à la bonne échelle et de suivi simultané
de régions planes dans les images stéréoscopiques est proposée.

4.2.1 Suivi sphérique 2D d’un plan

4.2.1.1 Formulation

Transformation projective associée à un plan 3D Que la caméra se déplace
par rapport au plan ou que le plan se déplace par rapport à la caméra, les projections
correspondantes du plan 3D dans deux images sont liées par une homographie.
En considérant la rotation c2Rc1 et la translation c2tc1 entre les deux positions de
la caméra dans le temps, l’homographie H est définie à un facteur d’échelle près
[Mei 2008] :

H ∝ c2Rc1 −
c2tc1

c1nT

c1d
, avec c2tc1 ∈ R3 et c2Rc1 ∈ SO(3). (4.1)

c1n est la normale au plan exprimée dans le repère de la première caméra et c1d la
distance orthogonale du centre de la caméra au plan. L’homographie est une matrice
3× 3 et a neuf paramètres, (h1,1..h3,3) et huit degrés de liberté, c’est pourquoi h3,3
est fixé à 1.

L’homographie H lie deux points correspondants c1XS et c2XS sur les deux
sphères, à un facteur près :

c2X′S = αc2XS = Hc1XS . (4.2)
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En fait, une homographie relie deux lignes de vue correspondantes, ce qui est mieux
illustré par la contrainte de colinéarité [Mei 2007] :

c2XS × (Hc1XS) = 0. (4.3)

Cette relation est vérifiée pour tout facteur scalaire appliqué à c1XS et/ou à c2XS
et puisque l’on travaille sur la sphère d’équivalence, le point sphérique c2XS corres-
pondant à c1XS après avoir été transféré par H est :

c2XS =
c2X′S
||c2X′S ||

(4.4)

Suivi sphérique de plan Nous proposons une approche non-linéaire pour réaliser
le suivi de plan. Cette approche vise à calculer l’homographie H permettant de
transférer les points sphériques de la sphère de la caméra de référence vers la sphère
de la caméra courante en minimisant la somme quadratique des différences des
intensités des images sphériques. Cela conduit à minimiser le critère :

∆S =

k∑
i=1

(
IS
(
HX∗S,i

)
− IS

(
X∗S,i

))2 (4.5)

où X∗S est un point de la région de référence.
Soit h = (h1,1, h1,2, h1,3, h2,1, h2,2, h2,3, h3,1, h3,2) une représentation vectorielle

de l’homographie. Le vecteur de primitives IS(h) est l’ensemble des intensités de
la région d’intérêt de l’image sphérique, obtenue après transfert du template de
référence par homographie. L’erreur à réguler est alors :

e = IS(h)− I∗S (4.6)

En imposant une décroissance exponentielle de cette erreur, sa variation tempo-
relle est :

ė = −λe (4.7)

qui ne dépend que de İS . La variation de l’intensité à un point donné sur la sphère
est définie grâce à la l’OFCE sphérique cartésienne (équation 3.12), en se basant sur
l’hypothèse d’illumination constante de pixels se correspondant dans le temps :

IS(XS + dXS , t+ dt) = IS(XS , t). (4.8)

Si dXS est assez faible, l’OFCE sphérique cartésienne est valide :

∇ITSẊS + İS = 0 (4.9)

avec ∇IS le gradient sphérique cartésien de IS(XS , t) calculé directement sur la
sphère comme introduit dans la partie 3.2.3. Par conséquent, la variation de IS
s’exprime par :

İS = −∇ITSẊS . (4.10)
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ẊS peut être décomposé en :

ẊS =
dXS
dt

=
∂XS
∂h

dh

dt
= GXShḣ. (4.11)

Ainsi, les équations (4.10) et (4.11) mènent au jacobien de l’image lié à IS au point
sphérique XS :

GIS (XS) = −∇ITSGXSh. (4.12)

Ensuite, la variation du vecteur homographie h est, selon un schéma d’optimi-
sation de type Gauss-Newton :

ḣ = −λGIS (XS)+ (IS(h)− I∗S) (4.13)

où λ est un gain proportionnel qui règle le temps de convergence de la minimisation
et GIS (XS)+, la pseudo-inverse à gauche de GIS (XS).

Dans un tel procédé, une méthode d’optimisation de type Levenberg-Marquardt
est souvent utilisée car elle permet en général une meilleure et plus rapide conver-
gence :

ḣ = −λ (Q + µ diag(Q))−1 GIS (XS)T (IS(h)− I∗S) (4.14)

avec Q = GIS (XS)TGIS (XS).
H est initialisée avec la matrice identité pour la première paire d’image et sa

valeur précédente est ensuite utilisée comme valeur initiale pour une nouvelle image.
H est mise à jour grâce à ḣ par addition terme à terme.

Enfin, un estimateur robuste basé sur les M-Estimateurs [Huber 1981] est mis
en place pour rejeter les aberrations et améliorer la robustesse par rapport aux
changements d’illumination, réflexions spéculaires et occultations partielles (cf. par-
tie 1.2.3.2).

4.2.1.2 Application : Caméra omnidirectionnelle mobile

Pour évaluer la précision du suivi d’un plan en vision omnidirectionnelle mo-
noculaire en utilisant la formulation sphérique, un robot mobile a été utilisé pour
trois expérimentations. Une caméra paracatadioptrique, acquérant des images de
640× 480 pixels (450 × 450 utiles), est montée verticalement sur un robot Pioneer
3-AT (Figure 3.8(a)). Une rotation pure (Figure 4.1) et une translation pure (Fi-
gure 4.2) ont été réalisées pour évaluer simplement l’efficacité de l’approche. Deux
plans de la scène sont suivis indépendamment pour comparer le mouvement estimé.

La figure 4.1(d) présente les rotations extraites des homographies estimées, tout
au long de la séquence de rotation à 360o. La discontinuité est volontairement laissée
pour montrer que le dernier angle estimé est le même que le premier. L’erreur finale
est d’environ 0,35o, pour peu que le robot ait exactement fait un tour complet.

Pour l’expérimentation de translation pure (Figure 4.2), la distance mesurée à
la main entre le plan et la position initiale de la caméra est utilisée pour obtenir
une trajectoire à la bonne échelle. Le suivi mène à une erreur finale d’estimation de
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(a) Image 0 / 324 (b) Image 100 / 324 (c) Image 200 / 324

(d) Evolution de l’orientation en fonction des
images

Figure 4.1 – Rotation pure. Le suivi sphérique de plan réussit tout au long de la
séquence de rotation de 360o de la caméra, pour P0 et P1, les deux plans de l’image.
Les plans sont ici suivis indépendamment pour comparer les résultats d’estimation.

position relative de (erreur finale sur distance réelle) : 3,3% pour le plan P0 et 1,8%
pour le plan P1.

Finalement, une trajectoire plus complexe est réalisée par le robot (Figure 4.3).
Il commence par se déplacer selon une trajectoire courbe qui le ramène proche de sa
position initiale pour ensuite continuer en ligne droite. Dans cette séquence, le mou-
vement des régions planes est très important tout comme les effets de perspective.
De plus, chaque plan suivi est successivement occulté (Figure 4.3(b)) et présente
quelques réflexions spéculaires. La trajectoire est bien estimée et la méthode montre
sa robustesse aux occultations partielles grâce au M-Estimateur. Après un mouve-
ment complet d’environ 11 m, l’erreur entre les positions finales estimée et mesurée
est en-dessous de 1%.

4.2.2 Suivi sphérique 3D de plusieurs plans

4.2.2.1 Suivi sphérique 3D d’un plan

Le suivi d’un plan en estimant directement les coefficients de la matrice de trans-
formation projective H mène à l’ensemble minimal de paramètres à estimer. Nous
formulons maintenant, le suivi dans l’espace euclidien. Par conséquent, la rotation,
la translation de la caméra, la normale et la distance au plan sont explicitement esti-
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(a) Image 0 / 440 (b) Image 180 / 440 (c) Image 360 / 440

(d) Trajectoire

Figure 4.2 – Translation pure. Le chemin parcouru par le robot est de 2,70 m
principalement selon l’axe Y de la caméra (l’axe principal du robot). A cause de
leur différence de taille dans l’image, le suivi de P0 engendre une erreur plus impor-
tante que le suivi de P1. Une fois encore chaque plan est suivi individuellement et
séparément pour comparer les résultats d’estimation de mouvement. La trajectoire
présentée (d) peut paraître erratique mais, d’une part, les variations diminuent à
mesure que la caméra se rapproche du plan observé et, d’autre part, ces variations
restent dans un volume maximal de 10 cm3. De plus, aucun filtrage n’est réalisé.

més. Cette formulation permet d’envisager le suivi de plusieurs plans en estimant un
unique mouvement de caméra, quand la caméra se déplace dans un environnement
structuré, par exemple.

Le critère à minimiser pour le suivi de plan est similaire à celui de l’équation 4.5,
à ceci près que les paramètres à optimiser sont la pose relative de la caméra et le
plan 3D :

Ĥ = min
h

k∑
i=1

(
IS
(
HX∗S,i

)
− IS

(
X∗S,i

))2 (4.15)

avec h = (n, d, r)T une représentation vectorielle de H sur SE(3). r est une repré-
sentation vectorielle de la pose relative et H est calculée grâce à ces paramètres et
l’équation (4.1).

Le raisonnement est similaire à la formulation présentée dans la partie 4.2.1.1
pour lier la variation d’intensité d’un point de l’image sphérique au mouvement de
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(a) Image 0 / 900 (b) Image 216 / 900 (c) Image 800 / 900

(d) Trajectoire (e) Evolution de la normale au plan

Figure 4.3 – Suivi d’un plan et estimation de mouvement. Mouvement général
sur 11 m en présence d’occultation partielle du plan d’intérêt. L’écart type des
estimation de la coordonnées Z est d’environ 4 cm.

caméra sauf que le vecteur h étant différent, la décomposition de ẊS l’est aussi :

ẊS =
dXS
dt

=
∂XS
∂h

dh

dt
= GXShḣ =

[
JXS | LXS

] ṅ

ḋ

v

 (4.16)

où v = (υ, ω)T est le torseur cinématique de la pose relative de la caméra. Le jacobien
JXS exprime la variation d’un point sphérique XS par rapport au plan 3D, dont la
normale est contrainte, et LXS est la matrice d’interaction, pour une pose relative,
cette fois-ci (Equation 2.11). LXS dépend principalement des coordonnées d’un point
sphérique, mis à part ρ, qui est la distance entre le point 3D et l’origine du repère
caméra courant (Equation. 1.5). Cette distance est obtenue en faisant l’intersection
de la ligne de vue du point XS avec le plan 3D.

En considérant la nouvelle variation de XS (Equation (4.16)), on obtient le
jacobien image liant IS au point sphérique XS :

GIS (XS) = −∇ITSGXSh, (4.17)

qui semble être identique à celui de l’équation 4.12 mais GXSh est clairement diffé-
rent (Equation (4.16)).
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4.2.2.2 Suivi sphérique 3D de plusieurs plans

Pour traiter le suivi de plusieurs plans quand la caméra est mobile, le problème
peut être formulé pour calculer une unique pose relative et plusieurs normales et
distances. Dans une telle situation, les intensités d’une région plane sont utilisées
pour calculer le plan qui lui correspond tandis que les intensités de toutes les régions
suivies sont utilisées pour calculer la pose relative. Par conséquent, le jacobien liant
la variation des intensités de l’image au mouvement de la caméra et les paramètres
des p plans est :

GIS =


−∇I

(1)
S

−∇I
(2)
S

. . .

−∇I
(p)
S


T


J
(1)
XS

0 . . . 0 L
(1)
XS

0 J
(2)
XS

. . .
... L

(2)
XS

... . . .
. . . 0

...
0 . . . 0 J

(p)
XS

L
(p)
XS

 (4.18)

où (i) illustre le numéro du plan qui est lié au jacobien et son ensemble de primitives
correspondant. Ensuite, les vecteurs d’erreurs correspondant à chaque plan sont
empilés et sont reliés, grâce au dernier jacobien à plans multiples, aux vitesses de la
caméra et des paramètres des plans :

V =
[
ṅ(1) ḋ(1) ṅ(2) ḋ(2) . . . ṅ(p) ḋ(p) v

]T (4.19)

4.2.2.3 Mise à jour des paramètres

La variation des paramètres des plans et du vecteur de pose relative est calculée
grâce à une optimisation de type Levenberg-Marquardt :

V = −λ (Q + µ diag(Q))−1 GT
IS

IS(h(1))− I∗S
...

IS(h(p))− I∗S

 (4.20)

avec Q = GT
IS

GIS et h(i) =
(
n(i),d(i), r

)T.
La pose relative est mise à jour à l’itération it avec l’application exponentielle

de se(3) [Ma 2004] par c2Mit
c1 = c2Mit−1

c1 e[v]. Les paramètres des plans sont mis à
jour par addition de leur variation temporelle.

4.2.2.4 Application : Caméra omnidirectionnelle mobile

Le suivi de plusieurs plans est réalisé en utilisant la même séquence générale que
dans la section 4.2.1.2. La figure 4.4(a) montre la première image avec les régions
planes sélectionnées et qui sont suivies simultanément dans la séquence d’images.
Les deux plans suivis sont visibles dans une partie importante de la séquence mais
pas dans le couloir. Pour traiter ce type de problème, quand la position de la caméra
est trop proche du plan et si la surface de la région correspondante de l’image est
trop petite, ce plan particulier n’est plus suivi.
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Le suivi est réalisé avec succès tout au long de la séquence et la trajectoire de la
caméra (Figure 4.4(e)), et donc du robot, montre la stabilité de l’estimation, même
en présence d’occultations partielles. L’écart type des coordonnées Z estimées est
de 2,64 cm pour la séquence complète, 1,5 cm quand les deux plans sont suivis si-
multanément et 2,19 cm après avoir arrêté de suivire le plan P1. Pour comparer, le
suivi du plan P0 seul mène à un écart type de Z égal à 4 cm pour la séquence com-
plète (une petite instabilité en occultation partielle). Les variations des paramètres
estimés des normales, toujours dans le repère de la première position de caméra,
illustre aussi la stabilité d’estimation (Figure 4.4(c) et 4.4(d)). Les plans réels sont
verticaux, comme l’axe de la caméra et, par conséquent, la composante Z estimée est
nulle. Les composantes X et Y dépendent de l’orientation du plan dans le premier
repère caméra (Figure 4.3(a)).

4.2.3 Suivi et reconstruction simultanés de plusieurs plans en sté-
réovision omnidirectionnelle

Dans le suivi de régions planes en stéréovision, la région de référence est définie
dans la première image de la première caméra c1. Avant de suivre le ou les plans
dans le temps, la correspondance doit être faite dans les images des autres caméras
du banc stéréo au même instant. Cet appariement dense est réalisé simultanément
à la reconstruction du plan 3D dans un processus de suivi.

Plus précisément, le capteur FOO est utilisé dans les manipulations réalisées
pour la validation du suivi de plusieurs plans en stéréovision omnidirectionnelle.
Nous considérons ce capteur comme un banc stéréo à quatre caméras, chacune re-
présentée par une sphère du modèle de projection unifié. Grâce au modèle de pro-
jection unifié, l’approche de suivi et reconstruction simultanée de plan proposée ici
est générique, c’est-à-dire qu’elle peut s’appliquer à tout système à plusieurs camé-
ras centrales étalonnées et si les transformations relatives entre ces caméras sont
connues. Utiliser un capteur à une seule caméra et plusieurs miroirs permet, de
résoudre les problèmes d’acquisition synchronisée et d’aberration chromatique. La
ligne de base du FOO est certes faible (3 cm), ce qui nécessite une détection et une
correspondance précise pour atteindre une précision raisonnable dans l’estimation
3D, mais c’est aussi un avantage pour cette étape d’initialisation. En effet, les points
de vue étant proches les uns des autres, les images sont légèrement différentes, ce
qui permet d’appliquer l’approche de suivi de plan pour réaliser l’appariement dense
des plans dans les quatre vues.

La pose relative dans un suivi de plan monoculaire, même avec plusieurs plans,
est estimée à l’échelle près. Utiliser un banc stéréo étalonné intrinsèquement et
extrinsèquement permet de fixer l’échelle et d’avoir les plans et la position relative
en mètres.

La figure 4.5 montre les relations géométriques entre points correspondants dans
des vues sphériques. En se basant sur ces relations, le suivi de plan stéréo se réalise
en deux étapes principales :

1. la recherche des régions dans les trois vues correspondant au template de
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(a) Image 0 / 900 (b) Image 216 / 900

(c) Evolution de la normale au plan P0. (d) Evolution de la normale au plan P1.

(e) Trajectoire estimée. La croix verte cerclée marque le départ du
robot. Deux groupes de cercle et de croix montrent les parties de
la trajectoire où les plans suivis sont partiellement occultés (rouge
pour P0 et noir pour P1). La croix orange marque la fin du suivi
de P1. Une ligne droite noire lie les positions initiale et finale.

Figure 4.4 – Mouvement général sur 11 m en présence d’occultations partielles des
plans P0 et P1 suivis simultanément dans une séquence de 900 images jusqu’à ce
que P1 ne soit plus visible. Le reste de l’estimation est réalisé en suivant uniquement
P0, à partir de la croix orange (e). La trajectoire est à la bonne échelle en mètres car
la distance à P0 est mesurée manuellement à partir de la position initiale. L’erreur
finale d’estimation de position est sous 1 cm et l’écart type de l’estimation de la
coordonnée Z est d’environ 2,64 cm sur la trajectoire complète.
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référence est menée, en estimant les paramètres de plan 3D.

2. pour chaque nouvelle image stéréo, la pose relative est calculée simultanément
à l’ajustement des paramètres des plans. Par conséquent, seul un ensemble
minimal de paramètres est estimé.

Figure 4.5 – Relations géométriques entre plusieurs vues d’un même plan. Par
soucis de compacité, un banc stéréo à deux caméras est ici présenté.

4.2.3.1 Initialisation stéréoscopique

Pour l’étape d’initialisation stéréo, seule la normale au plan et sa distance or-
thogonale au centre de la caméra de référence est calculée. En effet, à partir des
transformations homogènes cjMc1 , la rotation et la translation d’une caméra par
rapport à la caméra de référence sont connues. Par conséquent, les intensités des
trois autres vues peuvent être reliées à l’image de c1, fusionnant ainsi les informa-
tions des quatre vues pour calculer un plan 3D exprimé dans le repère de la caméra
c1. Pour le FOO, la “caméra” de référence correspond au miroir en haut à gauche de
l’image.

Un point sphérique de la première caméra est transféré dans la caméra j en
utilisant l’équation (4.2) et cjMc1 obtenu par étalonnage stéréo. Les quatre images
sphériques sont fusionnées dans un même schéma d’optimisation de type Levenberg-
Marquardt, ce qui mène au jacobien et au vecteur d’erreurs suivants :

J =

JIS2 (XS)

JIS3 (XS)

JIS4 (XS)

 et e =

IS2 (c2Hc1X
∗
S)− IS1 (X∗S)

IS3 (c3Hc1X
∗
S)− IS1 (X∗S)

IS4 (c4Hc1X
∗
S)− IS1 (X∗S)

 (4.21)

où JISj (XS) est le jacobien lié à l’intensité de la j-ième image sphérique au point
XS (Equation (4.16)) :

JISj (XS) = −∇ITSj
[
∂XS
∂N

∂XS
∂d

]
. (4.22)
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Enfin, la normale et la distance sont mises à jour par addition de leur variation
à leurs précédentes valeurs et les homographies cjHc1 sont recalculées après cette
mise à jour en utilisant cjRc1 et cjtc1 issus de l’étalonnage, de façon similaire à
l’équation (4.1).

4.2.3.2 Suivi stéréo de plusieurs plans à huit vues

Après l’étape d’initialisation stéréo pour chaque plan, le suivi dans le temps est
mené, en estimant la pose relative tM0 entre deux poses du banc stéréo. Cette pose
relative est exprimée entre la position courante au temps t et la position de référence
au temps 0 de la caméra de référence, c01 et ct1, du banc stéréo. Par conséquent, au
temps t, les primitives image des caméras c2, c3, c4 sont exprimées par rapport à
c1. Ensuite, les informations au temps t sont liées à l’image de la caméra c1 au
temps 0. Les informations des quatre caméras au temps 0 sont toujours utilisées
pour contraindre les paramètres du plan 3D.

Ainsi, pour résumer, la région de l’image de la caméra c01, correspondant au plan
d’intérêt, forme les primitives désirées et les images de c02, c03, c04 sont utilisées pour
ajuster c1n et d. ct1, ct2, ct3, ct4 sont utilisées pour ajuster à la fois les paramètres des
plans 3D et la pose relative du banc stéréo.

En considérant r, une représentation vectorielle de la pose c
t
jMc01

, le jacobien de
la pose LIS (XS) liée à IS au point XS est :

LISj
(XS) = −∇ITSjLXSj

. (4.23)

LXS est définie dans l’équation 2.11.
Cependant, les LXS des caméras 2, 3 et 4 sont transformées pour être exprimées

dans le repère de c1 [Caron 2009] en utilisant la matrice de changement de repère
de torseur cinématique cjVc1 entre les torseurs des caméras 1 et j. Cela mène au
jacobien pour le suivi stéréo de plusieurs plans. Par souci de compacité, le jacobien
de deux plans suivis par un banc stéréo de deux caméras seulement est présenté mais
il est extensible à un nombre quelconque de plans et de caméras (quatre caméras et
deux plans dans les résultats). Le jacobien lie les intensités d’images sphériques aux
plans 3D et à la pose relative entre les positions courante et de référence du banc
stéréo :

G =



J
(1)
IS02

(XS) 0 0

0 J
(2)
IS02

(XS) 0

J
(1)
ISt1

(XS) 0 L
(1)
ISt1

(XS)

J
(1)
ISt2

(XS) 0 L
(1)
ISt2

(XS)c2Vc1

0 J
(2)
ISt1

(XS) L
(2)
ISt1

(XS)

0 J
(2)
ISt2

(XS) L
(2)
ISt2

(XS)c2Vc1


. (4.24)

ctjHc01
est l’homograhpie, liée au plan correspondant entre c1 au temps 0 et cj au

temps t, calculé en utilisant les estimés de la normale au plan, sa distance et la
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rotation et la translation extraites de ctjMc01
= cjMc1

tM0. Enfin, les jacobiens JIS0
j

sont recalculés à chaque itération puisque les plans 3D sont toujours mis à jour.

4.2.3.3 Application : reconstruction et pose relative par suivi de plan
inconnu

Que ce soit dans le cas statique ou mobile, les images sont acquises à une réso-
lution de 800× 800 pixels, menant à un diamètre de 400 pixels pour chaque miroir
quand le FOO est utilisé.

Caméra omnidirectionnelle stéréo statique Dans cette expérimentation, la
caméra est statique et un objet plan est déplacé tout autour de la caméra (Fi-
gure 4.6). Le suivi réussit tout au long de la séquence de 450 images, même en
présence de réflexions spéculaires sur l’objet suivi (Figure 4.6(b)) menant à des dif-
férences locales entre les templates courant et de référence (Figure 4.6(a)). L’objet
ne fait pas le tour complet de la caméra, ce qui explique que l’angle de rotation final
n’est pas nul (Figure 4.6(c)).

(a) Image 0 / 450 (b) Image 220 / 450

(c) Angles estimés de rotation relative par rapport à
l’image initiale.

Figure 4.6 – Suivi stéréo d’un plan se déplaçant tout autour du capteur. L’estima-
tion de la rotation de l’objet plan par rapport à la caméra est montré en (c).
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Caméra omnidirectionnelle stéréo mobile Pour évaluer le comportement de
l’approche proposée de suivi de plusieurs plans, le capteur FOO est utilisé pour
retrouver le mouvement du robot (Fig. 4.7) dans une translation pure (Fig. 4.8).

Figure 4.7 – Le robot mobile Pioneer 3-AT avec le capteur stéréo omnidirectionnel
FOO composé d’une caméra orthographique et de quatre miroirs. L’ensemble est
placé verticalement.

L’expérimentation avec une translation pure vise à montrer l’efficacité de la mé-
thode de suivi vis-à-vis d’un mouvement important entre la première (Figure 4.8(a))
et la dernière image (Figure 4.8(b)) de la séquence. 230 images sont acquises pour
un déplacement total de 2,40 m. La trajectoire estimée est très proche de celle réa-
lisée réellement (Figure 4.8(c)) avec une erreur finale en position, au plus loin des
plans observé, d’environ 10 cm. Ce résultat est obtenu sans ajouter aucune distance
mesurée manuellement ou d’autre information. La précision de l’estimation dépend,
bien entendu, de la précision de l’étalonnage et de la réussite du suivi qui est efficace,
puisqu’il réussit malgré des variations de taille et d’orientation des régions suivies
dans les images. Le suivi montre aussi sa robustesse aux variations d’illumination,
spécialement pour les spécularités. Enfin, l’estimation est stable, ce qui est illustré
par la stabilité des normales aux deux plans (Figure 4.8(d)) à partir du moment où
elles ont atteint leur optimum, quand la distance entre les vues courante et initiale
est assez importante pour réduire les incertitudes.

4.3 Suivi de droites verticales avec le FOO

Toujours sous l’hypothèse que le robot évolue en environnement structuré, il
est intéressant d’utiliser un sous ensemble des droites de l’environnement pour la
localisation : les droites verticales. Ces droites sont de bons marqueurs “naturels”
car elles suffisent potentiellement à localiser la caméra, et donc le robot, dans l’en-
vironnement, particulièrement lorsque le sol est horizontal. De plus, contrairement
au suivi de plan où la détection automatique n’est pas évidente, la détection des
droites dans les images est aisée, l’initialisation peut donc être automatique. Détec-
ter, mettre en correspondance et reconstruire les droites verticales de la scène 3D
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(a) Image 0 / 230 (b) Image 230 / 230

(c) Trajectoire estimée en bleu avec celle désirée en
tirets noirs. L’unité est le mètre et la croix cerclée
verte montre la position de départ.

(d) Evolution des normales aux
plans pendant la séquence (par-
tie supérieure pour le plan le plus
grand).

Figure 4.8 – Mouvement rectiligne sur 2,40 m. L’erreur finale en position est de
10 cm en 3D menant à un ratio de l’erreur sur la longueur réelle du chemin d’environ
4%. A noter que le second plan, le plus petit dans les images (a) et (b), n’est pas
vertical, c’est pourquoi sa composante en Z n’est pas nulle.

permet de localiser la caméra, et donc le robot, dans l’environnement.
En plaçant le capteur stéréo FOO à la verticale, les droites verticales ont la pro-

priété de se projeter en droites radiales sur les miroirs du capteur. Cette affirmation
est aussi vrai pour une caméra omnidirectionnelle monoculaire mais l’avantage, ici,
c’est que les quatre radiales correspondant à une même droite verticale de la scène
s’intersectent en la position de cette droite dans un plan horizontal (Figure 4.9).

L’objectif, dans un premier temps, est alors de détecter et de mettre en corres-
pondance les radiales, issues d’une même droite verticale, dans les images du FOO.
Cette mise en correspondance permet de faire une première triangulation pour ini-
tialiser un processus d’ajustement non-linéaire photométrique.
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Figure 4.9 – Schéma de la géométrie de projection des droites verticales sur les
miroirs.

4.3.1 Mise en correspondance et reconstruction simultanées

4.3.1.1 Principe

Nous proposons un algorithme procédant par essais. L’idée est de générer une
droite verticale, la projeter dans l’image du FOO et contrôler si ses quatre projec-
tions coïncident avec des radiales détectées. En effet, seules des radiales correspon-
dantes sont issues d’une même droite verticale (Figure 4.9). Par conséquent, même
si une verticale générée se projette au même endroit qu’une radiale détectée dans
un miroir, sa projection dans les trois autres miroirs ne coïncidera avec trois ra-
diales détectées (une dans chaque miroir) que dans le cas où elles se correspondent.
En principe, deux miroirs suffisent pour faire cette vérification mais la redondance
permet de confirmer la cohérence géométrique. Le but est donc de trouver la droite
verticale qui engendre l’erreur angulaire minimale, entre ses projections et les dé-
tections, dans les miroirs.

Pour ce faire, voici un critère global basé sur l’erreur angulaire. On suppose que
le plan image est parallèle au sol (caméra orientée verticalement). Soit Li, une droite
verticale et Pi le point d’intersection de Li avec le plan image et le sol, puisque ces
plans sont parallèles dans la configuration présentée. rij est la radiale issue de la
projection de Li sur le miroir j et θij est son angle dans ce miroir (Figure 4.9).
Définissons aussi ∆ij , la demi-droite partant du centre du miroir j et portant rij . Le
critère global E est une somme d’erreurs angulaires où θij est l’angle de la radiale
réelle rij et θkj , l’angle d’une rkj , projection d’une quelconque droite verticale Lk :

E =
∑
j

|θij − θkj | (4.25)

Avec ce critère, si la droite verticale “choisie”est la bonne, E sera nulle et positive
sinon. L’idée est d’étudier les variations de E par rapport à la distance au miroir
source sur ∆ij afin d’exhiber une relation pour le processus d’appariement. Le tout
étant de déterminer une méthode efficace de choix de droite verticale.
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4.3.1.2 Etude des variations des erreurs de projection en fonction de la
distance

Commençons par aborder un cas idéal avec une seule droite verticale Li qui est
parfaitement projetée, en une seule radiale par miroir (Figure 4.10(a)). A partir
de la radiale d’un miroir, l’idée est d’échantillonner ∆ij , sur une distance allant
du robot à la taille maximale de l’environnement. En effet, l’hypothèse principale
est que Li intersecte ∆ij quelque part. Cet échantillonnage donne un ensemble de
positions candidates Pk de la droite verticale de l’environnement. Chaque verticale
Lk passant par ces points est alors projetée sur les trois autres miroirs et autant
d’erreurs globales E sont calculées qu’il y a d’échantillons. La figure 4.10(a) illustre
le processus avec quelques échantillons pour plus de clarté.

(a) Cas idéal (b) La courbe dans le cas idéal

Figure 4.10 – Cas idéal : une radiale par miroir.

La figure 4.10(b) montre l’évolution de E en fonction de la position de Lk.
Commençant proche du robot et s’en éloignant, la courbe d’erreur décroît jusqu’à
un minimum et croît après. La courbe a la forme idéale pour trouver la position
de l’erreur minimum. Cette position est atteinte au plus près du point réel, même
si le pas d’échantillonnage est important. Mais afin d’utiliser le nombre minimal
d’échantillons tout en gardant une bonne précision, la courbe autour du minimum
est localement interpolée par une fonction quadratique. L’annulation de la dérivée
de cette fonction apporte la distance optimale, c’est-à-dire la distance où l’erreur de
reprojection est minimale. Cela signifie que reprojeter la ligne verticale passant par
ce point sur chaque miroir donne les droites radiales colinéaires aux droites détectées.
Pour la simulation présentée en figure 4.10(b), la distance entre le point réel Pi et le
centre du capteur est de 167,70 cm et la distance optimale calculée est de 168,95 cm.
Il y a donc une erreur de 0,7% due à l’échantillonnage et à l’approximation, pour
un échantillonnage régulier de 10 cm.

Mais les cas réels comportent plus de radiales détectées qui peuvent être bruitées
ou incomplètes. Etudions donc ces différents cas de figure pour évaluer la robustesse
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de l’appariement aux problèmes de détection.
La figure 4.11(a) présente un cas plus proche de la réalité avec plusieurs radiales

détectées. Un ensemble de droites verticales a été aléatoirement généré, puis projeté
sur les quatre miroirs. Parmi ces verticales, on retrouve aussi la même droite Li que
dans le cas idéal afin de comparer les courbes. A cela s’ajoutent d’autres radiales,
générées aléatoirement et indépendamment les unes des autres, afin de simuler des
radiales “parasites”. En suivant donc le même processus que celui qui a été présenté
précédemment, quand on projette sur les miroirs une des Lk, venant d’un échantillon
de ∆ij , on calcule l’erreur de reprojection par rapport à la radiale détectée la plus
proche. La distance optimale résultante est exactement la même que dans le cas idéal,
même si, dans certains cas, la courbe (Figure 4.11(b)) est légèrement différente, à
cause de radiales proches. Cependant, dans tous les cas, les bonnes radiales sont
appariées.

(a) Cas complexe (b) La courbe dans le cas complexe

Figure 4.11 – Cas complexe : beaucoup de radiales.

Pour s’approcher de plus en plus de la réalité, nous avons aussi ajouté un bruit
angulaire aléatoire (entre −0, 5o et +0, 5o) aux radiales détectées, ce qui mène à un
changement de la courbe (Figure 4.12). Dans ce cas, le minimum de la courbe change
et il peut être plus proche ou plus loin du capteur. L’erreur de reprojection devient
également un peu plus importante. Malgré cela, les bonnes radiales sont mises en
correspondance.

Le dernier cas à étudier est le cas de la radiale manquante. Les radiales corres-
pondantes peuvent être détectées dans trois miroirs ou moins et pas dans les autres.
Dans ce cas, le risque est de faire de faux appariements. Si la radiale manquante
est isolée, l’erreur angulaire de reprojection sera très forte (Figure 4.13(a)), ce qui
permet de définir un seuil T au dessus duquel, un minimum de courbe est considéré
trop élevé pour identifier une réelle position de droite verticale. Dans les autres cas,
la courbe est monotone, ce qui signifie qu’il n’y a pas de droite verticale possible
dans l’intervalle de recherche.
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Figure 4.12 – La courbe dans le cas bruité.

Cependant, puisque nous avons mentionné précédemment qu’utiliser quatre ou
même trois droites pour trianguler est plus intéressant que deux, il est possible d’éli-
miner les radiales du miroir engendrant toujours la plus grande erreur. Pour traiter
ce problème, après avoir trouvé le minimum de la courbe pour la distance optimale,
la valeur correspondante de E est testée avec le même seuil T et si E lui est supé-
rieure, l’algorithme s’intéresse de plus près aux erreurs angulaires individuelles de
chaque Lk projetées sur les quatre miroirs. Si un miroir a toujours l’erreur angulaire
maximale, il est éliminé et chaque erreur angulaire associée à ce miroir est ôtée du
calcul de chaque E. Après cela, une nouvelle courbe des erreurs E en fonction des
distances le long de ∆ij est construite mais en ne prenant en compte que trois mi-
roirs. La distance optimale est alors calculée et si l’erreur associée E est inférieure
à T , les trois radiales correspondantes sont appariées. Par exemple, le cas rejeté de
la figure 4.13(a), après avoir été traité pour éliminer le miroir engendrant toujours
l’erreur maximale, donne la courbe de la figure 4.13(b). Enfin, si après ce traitement,
la courbe a encore une fois un minimum supérieur au seuil T , ou est monotone, la
mise en correspondance n’est pas réalisée. Ceci est possible si plus d’une radiale rij
est manquante pour une Li donnée.

4.3.1.3 Triangulation

Après avoir mis en correspondance les radiales, nous voulons retrouver la position
Pi de la droite verticale, c’est-à-dire l’intersection de la droite verticale et du plan
image ou du sol. Mais à cause des imperfections du miroir ou des imprécisions dues
à l’échantillonnage de l’image, d’importantes incertitudes peuvent apparaître sur
une droite verticale loin du capteur. C’est pourquoi utiliser plusieurs droites pour
trouver un point d’intersection est intéressant. Nous utilisons les quatre radiales (ou
trois, dans le cas où un miroir ait été rejeté) pour trouver Pi. Par conséquent, nous
avons un système surdéterminé qui est résolu par moindres carrés.
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(a) La courbe dans le cas d’une radiale manquante

(b) Cas identique (mêmes radiales) mais en éliminant
un miroir

Figure 4.13 – Le cas le plus complexe avec une radiale manquante.

4.3.1.4 Extraction des droites radiales

De nombreux travaux ont été menés sur ce problème et la façon de procéder est
décrite brièvement. Une transformée de Hough est d’abord appliquée pour détecter
des segments de droite après une détection de contours par la méthode de Canny. Les
segments sont détectés dans toute l’image et filtrés par deux critères : l’appartenance
à un des quatre miroirs et l’alignement avec le centre du cercle auquel il appartient.
La figure 4.14 montre un exemple de détection de radiales. Les segments sont détectés
avec une précision angulaire de 0, 5o, ce qui mène à une erreur maximale de 4,4 cm
en largeur pour une droite verticale distante de 5 m, si la radiale est parfaitement
détectée.
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Figure 4.14 – Un exemple de radiales détectées sur une image de synthèse.

4.3.1.5 Résultats

La méthode d’appariement a été appliquée sur des images de synthèse afin d’éva-
luer la robustesse au bruit, avant de travailler avec des images réelles. Notons que
les images de synthèse représentent le même environnement que les images réelles
puisqu’elles ont été générées avec Pov-Ray, un logiciel de rendu 3D par lancer de
rayons, avec une définition précise de l’environnement réel. Dans cette section, le
terme “n-MEC” est utilisé pour “Mise En Correspondance de n radiales”.

Mise en correspondance Comme le montre la figure 4.15 un grande nombre
de droites radiales peut être détecté et apparié. L’intervalle de recherche des Li est
compris entre 50 cm et 500 cm avec 45 échantillons et un seuil T = 0, 085 degrés.

Sur les mêmes images, nous avons appliqué différents bruits gaussiens
(σ = 0, 005, σ = 0, 01 et σ = 0, 05), cinq fois chacun. Le tableau 4.1 pré-
sente les résultats d’appariement pour ces quinze images. Quand le bruit est trop
important, l’algorithme, gardant les mêmes valeurs que dans le cas parfait, détecte
beaucoup de fausses droites, c’est pourquoi, lorsque σ = 0, 05, si peu d’appariements
ont lieu. Si on adapte les paramètres de détection, les résultats sont identiques au
cas non bruité.

Une des images réelles, comportant neuf radiales mises en correspondance, est
présentée en figure 4.16(a). L’intervalle de recherche est fixé entre 50 cm et 500 cm
avec 45 échantillons et un seuil à T = 1, 5 degrés. T était très bas avec les images de
synthèse car les détections sont quasiment parfaites. Mais dans les images réelles, les
distorsions, l’échantillonnage, l’illumination, la transformée de Hough, etc, peuvent
produire des erreurs de détection.
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Figure 4.15 – Un exemple de radiales mises en correspondance sur des images de
synthèse : 81,3% de seize radiales détectées et potentiellement appariables sont mises
en correspondance avec 0% de faux appariements.

σ nombre de radiales ratios
M & F

0, 005

détections 15 16 13 15 15
80,3%4-MEC 12 10 12 13 12

3-MEC 0 0 0 0 0
fausse MEC 0 0 1 0 0 1.6%

0, 01

détections 15 16 13 15 15
77,1%4-MEC 10 12 8 13 11

3-MEC 0 0 2 0 1
fausse MEC 0 0 0 0 0 0%

0, 05

détections 5 4 5 3 5
42,3%4-MEC 3 1 1 0 2

3-MEC 0 0 0 2 0
fausse MEC 0 0 0 0 0 0%

Table 4.1 – Impact du bruit gaussien sur les images de synthèse. “ratios M & F”
signifie “ratios de MEC et fausse MEC”.

Pour valider la méthode de mise en correspondance de droites radiales, vingt
images ont été acquises avec le capteur FOO en le déplaçant d’environ 25 cm entre
chaque prise de vue et en le tournant pour faire une trajectoire courbe afin de varier
les points de vue autant que possible. Dans cette expérimentation, nous avons mis
en correspondance, en moyenne, 77% des radiales détectées pour seulement 0,8%
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(a) Un exemple de radiales appariées sur une
image dans les quatre sous-images.

(b) Radiales appariées avec une 3-MEC en rouge
(0, 75T ).

Figure 4.16 – Exemples d’appariement : expérimentations en conditions réelles.

de faux appariements (un seul faux appariement dans cette séquence). Les résultats
détaillés sont présentés dans le tableau 4.2.

Image 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 ...
Détections 9 9 10 10 10 13 11 11 15 13 13 ...
4-MEC 6 8 6 9 6 8 6 10 9 10 10 ...
3-MEC 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 ...

fausses MEC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ...
... 12 13 14 15 16 17 18 19 20 moyenne
... 13 10 8 12 8 10 9 11 9 10
... 5 9 8 10 8 7 7 9 7

8
... 1 1 0 1 0 1 0 0 0
... 1 0 0 0 0 0 0 0 0 /

Table 4.2 – Appariement de droites par rapport à la détection. Les 3-MEC sont
mentionnées et les fausses MEC aussi. Le ratio moyen des bons appariements, in-
cluant les 3-MEC, sur les radiales détectées est de 77% pour cette séquence. Le ratio
des fausses MEC, dans cette séquence, et des radiales mises en correspondance est
de 0,8%.

Triangulation Les résultats de reconstruction à partir d’images de synthèse (Fi-
gure 4.18) montrent une estimation de position de droite verticale à l’issue de la
mise en correspondance qui peut être très proche de la référence (sur la droite de
la reconstruction en rouge de la figure 4.18) mais aussi assez éloignée (en bas et en
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haut à gauche de la reconstruction en rouge de la figure 4.18), malgré une bonne
correspondance.

La reconstruction surdéterminée par l’approche de type moindres carrés permet
de corriger ces reconstructions erronées pour obtenir globalement une reconstruction
plus proche de la référence (en pointillés noirs sur la figure 4.18).

En repartant de la reconstruction obtenue par moindre carrés et en la considérant
“optimale”, la figure 4.19 montre que la reconstruction est robuste à des erreurs de
l’ordre de 5 mm sur la position des miroirs. En effet, les étoiles noires montrent les
verticales obtenues par moindres carrés à partir des positions bruitées des miroirs et
reste proche de la reconstruction non bruitée. Ensuite, même si l’appariement des
radiales est robuste à un bruit de 0,5o sur les radiales, la reconstruction obtenue
par la méthode des moindres carrés devient mauvaise avec des erreurs de plus de
2 m pour certaines verticales (en rouge sur la figure 4.19). Enfin, la combinaison du
bruit sur les positions des miroirs et du bruit sur les radiales donnent des résultats
d’une qualité proche de la reconstruction en présence du seul bruit sur les radiales
(en vert sur la figure 4.19).

Sur les images réelles, la reconstruction donne des résultats où l’erreur par rap-
port aux verticales de référence est assez semblable à celle obtenue avec les images
de synthèse et l’application des bruits sur la position des miroirs et sur l’orientation
des radiales. L’analyse des résultats se poursuit dans la partie suivante.

4.3.2 Suivi photométrique et reconstruction simultanés

Utiliser directement les angles obtenus à partir de la détection des radiales, que
ce soit dans un algorithme, comme celui de la partie précédente, ou dans un pro-
cessus d’optimisation non-linéaire, n’est efficace que dans le cas où elle est parfaite.
On entend par “détection parfaite”, la détection exacte de la projection de la même
droite verticale de la scène dans toutes les vues. Une détection parfaite permet d’as-
surer une mise en correspondance fiable et une reconstruction précise. Cependant,
la détection d’une même primitive dans deux images différentes n’est que rarement
exactement identique et même si la mise en correspondance est robuste à ce pro-
blème, la reconstruction de droite verticale qui s’en suivra sera fausse par rapport
à la réalité, même si elle est correcte géométriquement. Ceci est principalement dû
au fait que ces approches de reconstruction purement géométrique ne garantissent
pas une consistance photométrique vis-à-vis des images. Cette constatation a déjà
été faite pour le calcul de pose en utilisant des points [Georgel 2008] mais il est clair
qu’elle est aussi valide pour la reconstruction de primitives. Dès lors, les droites ver-
ticales vont être contraintes pour que leurs radiales correspondantes aient la même
apparence photométrique dans les images.

L’ajustement photométrique des radiales utilise les voisinages et consiste à dépla-
cer la droite verticale pour que les voisinages autour de ses projections correspondent
le mieux au voisinage de référence.

Le voisinage V d’une radiale est défini par l’ensemble des pixels formant un angle
inférieur à un seuil TV , définissant la largeur du voisinage, avec la radiale d’angle
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θ∗ :

V =

{
u, |θ∗ − arctan

v − v0
u− u0

| 6 TV et linf 6
√
v − v02 + u− u02 6 lsup

}
, (4.26)

où linf et lsup sont respectivement les bornes inférieure et supérieure de la radiale,
par rapport au centre u0, v0 (Figure 4.17). Ces bornes peuvent éventuellement être
respectivement fixées à 0 et au rayon du cercle englobant l’image d’un miroir pour
travailler sur un secteur complet du disque formé par l’image.

Figure 4.17 – Schéma illustrant le template défini par le voisinage autour d’un
segment radial. L’ensemble des pixels de la zone en bleu clair forme le template
associé à la radiale.

En considérant, sans perte de généralité, le miroir 1 comme miroir de référence,
une radiale de ce miroir permet de définir le template de référence sur lequel les
templates des projections de la verticale vont s’ajuster. En formulant ce problème
sous la forme d’un problème d’optimisation, l’erreur à réguler, pour une radiale dans
un miroir, est :

e = ||I(Vθ)− I(V∗)||. (4.27)

Puisque l’ajustement des patchs est radial, en prenant l’hypothèse d’illumination
radiale constante :

I

((
θ

ρ

)
+

(
dθ

0

)
, t+ dt

)
= I

(
θ

ρ

)
, (4.28)

on déduit l’OFCE radiale :
∇radialITθ̇ + It = 0. (4.29)

De la même manière que l’équation 3.1 combinée à l’équation de contrainte
du flot optique 3.5 mène à l’expression de la variation de l’intensité d’un pixel
en fonction de la pose de la caméra, l’équation 4.27, en la combinant à l’OFCE
radiale 4.29 mène à :

It = −∇radialITLθṖ, (4.30)
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en considérant θ̇ = LθṖ et P, le point d’intersection de la droite verticale avec le
plan image (Figure 4.9), c’est-à-dire la position à calculer de la droite verticale. Lθ
exprime la variation de l’angle θ de la verticale projetée par rapport à la position de
la verticale. Si on pose que la largeur et la hauteur des pixels sont identiques, on a :

θ = arctan
cjY
cjX

(4.31)

avec

cjP =

cjX
cjY

1

 = cjMc1
c1P (4.32)

tel que :

cjMc1 =

(
cjRc1

cjtc1
0 1

)
, avec cjtc1 ∈ R2 et cjRc1 ∈ SO(2) (4.33)

Les matrices de changement de repère cjMc1 , 1 6 j 6 4 sont considérées connues
(obtenues par étalonnage). Ainsi, Lθ s’exprime comme suit :

Lθ =
(
∂θ
∂X

∂θ
∂Y

)
=
(
−Y

X2+Y 2
X

X2+Y 2

)
. (4.34)

Ce jacobien image Lθ est, certes, valide pour tout point appartenant à la radiale
mais aussi pour tout point du voisinage. En effet, en considérant une représentation
polaire des points du voisinage avec u0, v0 comme origine, chaque point du voisinage
est défini par rapport à sa radiale avec un ρ constant et un angle θ′ défini avec un
écart δθ constant par rapport au θ de la radiale. Ainsi, un point du voisinage varie
géométriquement de la même manière qu’un point de la radiale :

∂θ′

∂P
=
∂θ′

∂θ

∂θ

∂P
=
∂(θ + δθ)

∂θ

∂θ

∂P
=

(
∂θ

∂θ
+
∂δθ
∂θ

)
∂θ

∂P
= (1 + 0)

∂θ

∂P
=

∂θ

∂P
. (4.35)

Le jacobien Lθ n’est donc à calculer qu’une seule fois pour l’ensemble du patch
tandis que le gradient radial ∇radialI doit être calculé en tout point de ce patch.
Le principe repose une nouvelle fois sur l’idée de convolution d’un filtre dérivateur
avec un voisinage adapté (cf. partie 3.2.2). Avec le modèle de projection simplifié
qui est utilisé, le voisinage est directement défini dans le plan image mais selon la
représentation polaire des coordonnées centrées en u0, v0. Seul le gradient en θ est à
calculer et le voisinage “linéaire” radial θN d’un point de l’image omnidirectionnelle
est défini par :

θN =

{(
θ + k∆θ ρ

)T
,−N

2
≤ k ≤ N

2
, k 6= 0

}
. (4.36)

Enfin, on déduit le jacobien image lié à l’intensité I au pixel u du template
autour de la radiale définie par θ :

LI(u) = −∇radialIT Lθ, (4.37)
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ce qui mène au calcul de la variation de la position P de la droite verticale dans le
plan horizontal, avec une approche de type Gauss-Newton :

Ṗ = −λLI(u)+ (I(Vθ)− I(V∗)) (4.38)

De la même manière qu’il a été évoqué dans la partie 4.2.3, l’empilement des
matrices d’interactions liées à la projection de la droite verticale dans différentes vues
ainsi que l’empilement des vecteurs d’erreur permettent de fusionner la redondance
pour n’estimer qu’une seule position de droite verticale.

Evaluation sur images de synthèse Afin d’évaluer l’apport de l’ajustement
photométrique des radiales, les reconstructions obtenues par plusieurs méthodes à
partir d’une image de synthèse sont comparées. La figure 4.18 montre la reconstruc-
tion directement obtenue à partir de la mise en correspondance décrite dans la par-
tie 4.3.1, la reconstruction obtenue par reconstruction surdéterminée par moindres
carrés des quatre radiales mises en correspondance, et enfin la reconstruction ob-
tenue par ajustement non-linéaire de la position de la droite verticale minimisant
l’erreur photométrique des radiales. Ces reconstructions sont à comparer avec la
vérité terrain et il est clair que la précision obtenue par la méthode photométrique
est de loin la meilleure.

La précision de la détection des radiales influe grandement sur la précision de
reconstruction des positions de droites verticales, tout comme la connaissance des
positions relatives des miroirs. Dès qu’une erreur apparaît sur ces éléments, la re-
construction purement géométrique peut encore être correcte géométriquement mais
n’a plus rien à voir avec la réalité. La figure 4.19 montre l’impact du bruit de ces
éléments sur la reconstruction. A cause du bruit, les radiales ne sont plus réellement
la projection de droites verticales réelles et les reconstructions donnent des positions
aberrantes, particulièrement en profondeur (le capteur virtuel se situe au centre de
l’environnement). Avec l’approche photométrique, la mise en correspondance permet
uniquement d’obtenir une position initiale de la droite verticale réelle qui est ensuite
optimisée pour minimiser l’erreur photométrique entre le voisinage de la radiale du
miroir 1 et les voisinages des projections de la verticale dans les autres miroirs.
Ainsi, là où il est impossible de trouver exactement la correspondance dans le cas
purement géométrique où le lien avec l’image est perdu, l’ajustement photométrique
permet de retrouver les vrais correspondances dans les quatre miroirs et d’obtenir
ainsi une bonne reconstruction. Bien entendu, puisque la radiale initiale du miroir
1 a été bruitée, la reconstruction ne peut pas donner exactement la droite verticale
d’origine. Une verticale “virtuelle” est en fait obtenue, sur un mur par exemple, mais
pas une arête. L’éloignement de cette verticale virtuelle par rapport à la verticale
d’origine dépend du bruit appliqué sur la radiale du miroir 1.
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(a)

(b)

Figure 4.18 – Résultats de reconstruction de positions de droites verticales dans le
plan horizontal. (a) L’image de synthèse utilisée (1000×1000 pixels) avec les radiales
détectées et mises en correspondance par la méthode présentée dans la partie 4.3.1.
(b) Résultats de reconstruction de l’environnement illustrant la précision apportée
par l’ajustement photométrique.
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Figure 4.19 – Robustesse de la reconstruction en présence d’erreurs sur la connais-
sance des positions des miroirs entre eux et de l’orientation des radiales détectées.

Evaluation sur images réelles La détection et la mise en correspondance des ra-
diales se font dans un premier temps dans l’image réelle (Figure 4.20) pour initialiser
la méthode d’ajustement photométrique.

A l’issue de la mise en correspondance, les droites verticales obtenues à la dis-
tance optimale sont utilisées comme position initiale pour l’ajustement photomé-
trique. La figure 4.21 présente la reconstruction de l’environnement par moindres
carrés réalisée avec les appariements et après ajustement photométrique. Les droites
de l’environnement sont à une distance moyenne du capteur FOO de 1,40 m. L’erreur
moyenne de reconstruction après ajustement photométrique est de 22 cm menant à
un rapport de l’erreur moyenne sur la distance moyenne des verticales de 15%. La
reconstruction par moindres carrés engendre elle une erreur moyenne de plus d’1 m
menant à un rapport de 76% d’erreur, principalement dû à deux reconstructions
aberrantes (verticales 6 et 7, figure 4.21). En fait, à cause de la faible distance entre
les miroirs, une faible erreur d’orientation des radiales peut engendrer une intersec-
tion de ces dernières dans la direction opposée à la position de la verticale réelle.
En éliminant les deux reconstructions aberrantes, le rapport d’erreur moyenne est
réduit à 57% mais reste conséquent.

De faibles erreurs d’orientation des radiales peuvent mener à d’importantes er-
reurs de reconstruction et l’écart entre les angles des radiales avant et après ajus-
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Figure 4.20 – Détection et mise en correspondance des radiales dans l’image du
FOO.

tement photométrique est de l’ordre de 0,50o (écart type : 0,73o ; écart minimum :
0,01o ; écart maximum : 3,84o). L’écart maximum entre une radiale avant ajustement
et après de 3,84o peut sembler important mais rappelons que même si une radiale
est détectée et appariée avec d’autres, ce n’est pas forcément une correspondance
réelle : quatre radiales détectées et mises en correspondance peuvent ne pas être
exactement la projection d’une même droite verticale, même si visuellement, elles
en sont très proches. Ceci montre bien qu’un appariement ou une reconstruction
purement géométrique donne un résultat cohérent d’un point de vue géométrique
mais qui peut être faux par rapport à la réalité. La contrainte photométrique permet
d’atteindre un résultat de reconstruction consistant (Figure 4.21). La reconstruction
n’est cependant pas parfaite car l’imprécision de l’étalonnage n’est pas compensée.
Une des perspectives de ce travail serait d’autoriser un ajustement photométrique
qui ne serait pas uniquement radial.



4.4. Conclusion 127

Figure 4.21 – Reconstructions de droites verticales par triangulation aux moindres
carrés linéaires (bleu) et par ajustement photométrique non-linéaire (vert) superpo-
sées à l’environnement réel (rouge).

4.4 Conclusion

Le suivi de droites ou de plans se fait généralement en utilisant une primitive
géométrique, comme un segment issu d’un contour pour une droite ou un ensemble
de points d’intérêt inclus dans une région de l’image pour un plan. Travailler de cette
manière nécessite une étape d’extraction de primitive de l’image et, si la primitive
géométrique seule est prise en compte, la consistance photométrique est perdue, ce
qui mène généralement à des résultats d’estimation de mouvement ou de reconstruc-
tion corrects géométriquement mais incohérents vis-à-vis de la réalité.

Dans le cadre du suivi de plan, même si le suivi d’un ensemble de points d’intérêt
permet de garder localement une consistance photométrique, les travaux utilisant
directement toutes les intensités d’une région de l’image correspondant à un plan
dans la scène permettent de garder une consistance photométrique globale pour
toute la région. En reformulant ce type d’approche sur l’image omnidirectionnelle
sphérique et en l’étendant à la stéréovision omnidirectionnelle, ce chapitre a montré
qu’une grande précision est atteinte en suivi et en estimation de mouvement, aussi
bien avec une unique caméra, à l’échelle près, qu’avec un système stéréo, à la bonne
échelle.

La prochaine étape de ce travail est sans nul doute la détection automatique des
régions planaires, ce qui paraît envisageable grâce à la stéréovision.
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Le suivi photométrique de plan a permis le suivi d’une primitive géométrique en-
globant un ensemble d’intensités pixeliques. En considérant un ensemble d’intensités
pixeliques avoisinant une primitive, nous avons formulé l’ajustement de droites en
stéréovision omnidirectionnelle par leur voisinage photométrique et démontré l’inté-
rêt de ce type d’approche contre des approches purement géométriques. En effet, et
cela ne vaut pas uniquement pour les droites, une détection imprécise d’une primitive
peut permettre un appariement cohérent dans les images mais une reconstruction
qui ne l’est pas, vis-à-vis de la scène réelle. L’ajustement de primitives par leur voisi-
nage photométrique direct permet de retrouver la consistance photométrique perdue
dans une approche totalement géométrique et ainsi obtenir une reconstruction plus
proche de la réalité.

Les perspectives de ce dernier travail sont nombreuses car le suivi et la re-
construction simultanés de primitives géométriques par ajustement photométrique
peuvent être formulés pour tout type de primitive géométrique (points, droites quel-
conques, cercles, etc) en se basant sur la partie 4.3.2, dès lors qu’il est possible d’en
exprimer un voisinage et de lier la dynamique de ses intensités à celle de la primitive
3D.

Enfin, en se basant sur le suivi de plan simultané à l’estimation de mouvement de
caméra omnidirectionnelle stéréo, il serait intéressant de réaliser aussi l’estimation
de mouvement de caméra simultanément au suivi et à la reconstruction des droites
verticales.



Chapitre 5

Conclusion et perspectives

Ce mémoire de thèse aborde les questions d’estimation de position et d’orien-
tation de caméras omnidirectionnelles conjointement au positionnement de robot
guidé par de telles caméras. Le formalisme de l’asservissement visuel, virtuel ou
non, permet aisément de traiter l’estimation de pose et le positionnement avec les
mêmes bases théoriques. Différentes informations visuelles ont été étudiées pour réa-
liser ces tâches, de la plus élémentaire, l’intensité pixelique, à des informations de
plus haut niveau, à savoir des points, des droites et des plans.

Au premier chapitre, nous avons vu qu’une caméra devenait omnidirectionnelle
par l’utilisation d’optiques particulières dont la projection géométrique est unifiée
sous la forme d’un modèle stéréographique faisant intervenir une sphère. L’étude
de diverses méthodes d’estimation de pose, relative ou non, de suivi et de recons-
truction a montré que la paramétrisation des transformations géométriques avait un
impact sur le résultat final, tout comme le choix des primitives. En plus du choix
des primitives, nous avons émis l’hypothèse que le lieu de définition de la projection
d’un point 3D, d’une droite 3D, d’un plan 3D, etc, a aussi un impact sur le résultat
de l’estimation. Ce type de questionnement est apparu avec l’avènement du modèle
de projection stéréographique pour les caméras puisque le plan image n’est plus le
seul lieu où la projection d’une primitive 3D peut être définie.

Sous le formalisme de l’asservissement visuel virtuel, au deuxième chapitre, nous
avons étudié la question du lieu de représentation des primitives géométriques point
et droite pour le calcul de pose. Le calcul non-linéaire de pose est influencé par
le choix du lieu et les comparaisons des formulations dans le plan image, sur la
sphère en représentation cartésienne et sur la sphère en représentation sphérique
pure ont montré un meilleur conditionnement du problème sur la sphère en repré-
sentation cartésienne. Cela engendre une meilleure convergence de l’optimisation et
une meilleure stabilité dans l’estimation de pose. A cela s’ajoute que, pour le cas
des droites, la formulation sphérique ne comporte pas de singularités, contrairement
à la formulation dans le plan image. Ceci permet de prendre en compte toutes les
droites, quelque soit leur orientation par rapport à la caméra omnidirectionnelle, et
d’avoir un système plus stable, particulièrement aux abords des cas singuliers.

Toujours au second chapitre, le calcul de pose basé points en vision omnidirec-
tionnelle monoculaire et stéréoscopique a été généralisé à l’étalonnage de caméras
et aussi étendu à l’étalonnage de bancs stéréos à caméras et modèles de projection
différents. Ce travail a permis l’estimation simultanée des paramètres de projection
de caméras, identiques ou non, et de leurs positions relatives. Cet étalonnage est né-
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cessaire pour appliquer les méthodes de suivi, de calcul de pose et de reconstruction
aux images réelles.

Alors qu’au deuxième chapitre la question de représentation et de lieu de dé-
finition des primitives était abordée d’un point de vue géométrique, le troisième
chapitre a traité ces questions du point de vue photométrique. La modélisation du
calcul de pose basé points du deuxième chapitre a servi de base au développement
de l’asservissement visuel omnidirectionnel photométrique. Traiter directement les
intensités des pixels nécessite de lier la photométrie à la géométrie et il s’avère que
travailler avec l’image sphérique engendre un meilleur comportement de l’asservis-
sement visuel que dans le plan image. En comparant les représentations sphériques
pure et cartésienne, nous avons montré que le comportement de l’asservissement vi-
suel est meilleur en représentation sphérique cartésienne pour toutes les applications
réalisées.

Enfin, en fusionnant les aspects géométriques et photométriques, en représen-
tation sphérique cartésienne, le quatrième chapitre s’est attaché à traiter le suivi
de primitive géométrique par ajustement d’une région photométrique appartenant
à un plan ou avoisinant une droite en stéréovision omnidirectionnelle. Le suivi de
plans a été réalisé simultanément à l’estimation de mouvement du banc stéréo per-
mettant ainsi de reconstruire les plans suivis et la trajectoire du capteur stéréo à
la bonne échelle. En utilisant spécifiquement le capteur FOO à une seule caméra
orthographique et quatre miroirs, une méthode d’appariement, de reconstruction
et d’ajustement précis de droites verticales a été proposée et montre qu’incorporer
directement le critère photométrique dans la reconstruction d’une primitive de la
scène 3D permet d’en améliorer grandement la précision.

Les contributions majeures de cette thèse s’articulent ainsi autour de cinq points :
– L’étude de l’asservissement visuel virtuel basé points en représentation plan

image, sphérique cartésienne et sphérique pure n’a pas montré de grandes
différences lors d’un mouvement général avec des poses estimées quasiment
identiques. Cependant, dans des conditions moins évidentes, comme lorsque
la cible est assez petite dans l’image ou proche d’une singularité de représen-
tation, la représentation sphérique cartésienne, mieux conditionnée, a montré
un meilleur comportement avec une meilleure stabilité que les autres repré-
sentations.

– La formulation sphérique cartésienne du suivi et du calcul de pose basé mo-
dèle 3D filaire permet d’éviter la singularité qui apparaît dans le plan image
quand une droite 3D forme un plan avec l’axe optique de la caméra. La mesure
d’erreur utilisée est de plus géométrique et a donc plus de sens que la mesure
algébrique utilisée dans les travaux antérieurs. La formulation sphérique per-
met un suivi plus robuste aussi bien en vision omnidirectionnelle monoculaire
que stéréoscopique.

– L’extension de l’asservissement visuel virtuel à l’étalonnage de caméras omni-
directionnelles, de bancs stéréos et de bancs stéréos hybrides, basée sur l’éta-
lonnage par AVV de caméra perspective, est une contribution importante de
ce travail avec la réalisation d’un logiciel. L’étalonnage simultané intrinsèque
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et extrinsèque permet d’atteindre une estimation plus vraisemblable des pa-
ramètres du modèle de projection qu’un étalonnage séparé.

– L’étude de l’asservissement visuel omnidirectionnel photométrique en repré-
sentation plan image, sphérique cartésienne et sphérique pure a montré des
différences de comportement même pour de faibles déplacements. La représen-
tation sphérique cartésienne sort particulièrement du lot quand le mouvement
à réaliser par la caméra pour atteindre la position désirée est important. Elle
est en effet, en générale la seule représentation qui permette de converger.

– Enfin, le suivi photométrique de plans et de droites verticales en stéréovision
omnidirectionnelle a permis une estimation de mouvement et une reconstruc-
tion de plans simultanées à la bonne échelle, d’une part, et d’améliorer consi-
dérablement la précision de reconstruction de droites verticales d’autres part.
Ces travaux, faisant un pas vers le tout simultané montrent qu’il est intéressant
de continuer à explorer cette voie.

Le travail présenté dans ce document ouvre les quelques pistes de recherche
suivantes :

– Intégrer l’estimation de pose à l’ajustement photométrique de radiales, qui de-
viendrait alors un suivi de radiales, est une première perspective intéressante.
En effet, de la même manière que le suivi de plans en fait évoluer les para-
mètres tout au long d’une séquence, la mise à jour des positions de verticales
en utilisant deux image du FOO, donc huit vues, permettrait de les raffiner
à mesure que la distance entre le FOO et sa position initiale augmente, dimi-
nuant ainsi l’incertitude de reconstruction.

– Une seconde perspective sur le travail des droites radiales serait de l’étendre
aux droites quelconques en représentation sphérique. Ceci permettrait de s’af-
franchir des hypothèses de verticalité du capteur et de l’orthogonalité de son
mouvement à son axe.

– L’étalonnage est actuellement réalisé en minimisant une erreur géométrique
calculée dans le plan image. Comme il a été abordé au court de ce document, le
calcul d’erreur n’est pas uniforme dans le plan image omnidirectionnel. Ainsi,
définir l’étalonnage à partir d’un calcul d’erreur sur la sphère du modèle sté-
réographique, apparaît plus cohérent et présenterait, au minimum, un meilleur
conditionnement, permettant de converger vers l’optimum, même en cas d’er-
reur très importante sur les paramètres initiaux. La généralisation du calcul
de pose basé modèle 3D filaire à l’étalonnage est aussi une piste pour rendre
l’étalonnage plus robuste, toujours en utilisant la distance point - conique ou
point - grand cercle.

– Enfin, le suivi de chemin visuel par asservissement photométrique gagnerait
à intégrer une méthode de recherche d’image dans la base servant à définir le
chemin afin de déterminer l’image sur laquelle asservir le robot lorsqu’il n’est
pas placé au tout début du chemin.
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Résumé : Ce travail s’inscrit dans le cadre d’un programme de recherche sur la
vision omnidirectionnelle, monoculaire et stéréoscopique. L’estimation de position
et d’orientation de robot par ce type de vision artificielle repose sur le même for-
malisme de base que l’asservissement visuel. Cette technique consiste à commander
le mouvement d’un robot en utilisant l’information visuelle apportée par une ou
plusieurs caméras. Ce mouvement est virtuel dans le cas d’une estimation de pose.

Utiliser le large champ de vue apporté par la vision omnidirectionnelle a gé-
néralement une bonne influence sur le comportement du robot mais les informa-
tions visuelles, et en particulier leur représentation, ont un impact important sur ce
comportement. Un choix inadéquat de représentation d’information peut engendrer
l’échec de l’asservissement ou du calcul de pose.

Cette thèse vise à étudier et comparer différentes primitives visuelles et leurs
représentations en vision omnidirectionnelle. Même si un modèle de projection sté-
réographique impliquant une sphère a été défini pour les caméras omnidirectionnelles
centrales, un point, une droite ou un plan est presque toujours représenté dans le
plan image. Quelques travaux ont certes formulé l’estimation de pose ou l’asservis-
sement visuel à partir de primitives définies sur la sphère mais sans montrer, en
pratique, quel est le meilleur lieu de définition : le plan image ou la sphère. C’est
une des motivations de cette étude.

Ce travail propose aussi d’utiliser les intensités des pixels d’une image omnidirec-
tionnelle comme primitive visuelle pour l’asservissement de robot, permettant ainsi
de s’affranchir du traitement d’image nécessaire à la détection de points, de droites,
etc. La validation expérimentale montre une très grande précision de positionne-
ment. Cette constatation a servi de base à l’utilisation de voisinage photométrique
inclus dans une région pour le suivi de plan ou avoisinant un segment pour le suivi
de droites verticales. Ce dernier point est une des contributions les plus importantes
de cette thèse car cela permet de reconstruire une droite verticale par ajustement
photométrique des voisinages de ses projections dans les images de stéréovision om-
nidirectionnelle. Ceci peut, de plus, être étendu à l’estimation de mouvement et à
toute primitive géométrique.
Mots clés : Vision omnidirectionnelle, stéréoscopie, estimation de pose, asservis-
sement visuel, suivi



Robot pose estimation and servoing using omnidirectional vision

Abstract : This work is about omnidirectional vision, monocular and stereoscopic.
Position and orientation estimation of a robot using this kind of artificial vision relies
on the same theoretical framework as visual servoing. This technique consists in the
control of a robot motion using visual information brought by one or several cameras.
This motion is virtual when dealing with pose estimation.

Using the wide field of view of omnidirectional vision has generally a good impact
on the robot behavior but visual informations, and particularly their representation,
influence deeply this behavior. A bad choice can lead the servoing or pose estimation
to fail.

This thesis aims to study and compare various visual features and their repre-
sentations in omnidirectional vision. Even if a projection model involving a sphere
has been designed for central omnidirectional cameras, a point, a line or a plane are
always represented in the image plane. Some works have expressed pose estimation
or visual servoing from spherical features but without showing, practically, which
surface is the best : image plane or sphere. This is a motivation for this work.

This work also proposes to use pixel intensities of an omnidirectional image as
a visual feature for the servoing of a robot, allowing, hence, to withdraw image pro-
cessing for the detection of points, lines, and so on. Experimental validation shows
a great positioning precision. This is the base of the use of photometric neighbo-
rhoods included in a region for the precise plane tracking or neighboring a line for
the precise tracking of vertical straight lines. This last contribution is one of the
most important of this thesis because it allows to reconstruct a vertical line thanks
to the photometric fitting of their projections neighborhoods in omnidirectional ste-
reovision images. Furthermore, it can be extended to motion estimation and to every
geometrical feature.
Keywords : Omnidirectional vision, stereovision, pose estimation, visual servoing,
tracking
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