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Chapitre 1 Introduction
L'image se trouve aujourd'hui au c�ur d'une v�eritable r�evolution scienti�que et tech-nique. La puissance de calcul mise �a disposition et le faible coût des ordinateurs et descam�eras ont d�emocratis�e l'usage de la vision dans le monde industriel (contrôle de qualit�e,fabrication) mais �egalement dans notre quotidien (logiciels de retouches photographiques,vid�eophone).L'apparition et le d�eveloppement d'internet { et ses avatars li�es au t�el�ephone portableet �a la t�el�evision interactive { sont en train de transformer cette r�evolution en ph�enom�eneculturel. Qu'on le veuille ou non, une �ere du multim�edia est en train de se mettre en place,installant les mâ�tre mots image et interactivit�e dans notre quotidien.La vision par ordinateur est l�a pour fournir les outils techniques et scienti�ques n�eces-saires �a la construction de cet �edi�ce technologique. Pouss�ee par la demande des applica-tions de surveillance et de robotique, l'analyse de sc�enes dynamiques est aujourd'hui undes domaines de recherche les plus actifs. Les avanc�ees propos�ees dans cette th�ese entrentdans ce cadre. Plus pr�ecis�ement, elles concernent l'analyse du mouvement dans le cas dela vision st�er�eoscopique faiblement �etalonn�ee.Dans de nombreuses applications, la vision st�er�eoscopique apparâ�t comme le moyenle plus �evident pour obtenir des informations tridimensionnelles �a partir d'images. Dansle cadre de la robotique, l'utilisation d'un syst�eme st�er�eoscopique permet d'obtenir des re-constructions tridimensionnelles qui peuvent servir pour des tâches de plani�cation, d'as-servissement ou d'�evitement d'obstacles. Les applications de surveillance ou d'assistancedans des environnements intelligents s'int�eressent plus �a la d�etection et �a l'estimation dumouvement d'objets pr�esents dans la sc�ene. Ces applications reposent g�en�eralement surdes mod�eles euclidiens. Les syst�emes st�er�eoscopiques employ�es doivent alors être fortement



12 Introduction�etalonn�es, ce qui implique que les param�etres internes des cam�eras ainsi que la positionrelative entre les cam�eras doivent être connus. Or un �etalonnage fort et pr�ecis n�ecessiteg�en�eralement une intervention humaine qui est souvent di�cile, voire impossible, dans laplupart de ces applications.L'utilisation de syst�emes faiblement �etalonn�es (syst�emes dont seule la g�eom�etrie �epi-polaire est connue) pourrait être une alternative permettant d'accrô�tre la 
exibilit�e etl'autonomie de ces applications. Un �etalonnage faible est tr�es facile �a obtenir, mais ladi�cult�e est qu'alors les informations tridimensionnelles obtenues sont projectives et nonplus euclidiennes.Ce document s'inscrit dans une approche bas�ee sur un �etalonnage faible et s'int�eresse�a l'�etude d'un syst�eme st�er�eoscopique faiblement �etalonn�e �evoluant dans un environne-ment a priori inconnu. Il montre comment, en pratique, on peut tirer partie du mou-vement d'un syst�eme st�er�eoscopique pour remonter �a la structure m�etrique de la sc�ene(par auto-�etalonnage) et d�etecter des objets en mouvement. L'espace projectif est utilis�eici pour repr�esenter l'information visuelle issue du syst�eme. En particulier, on �etudie lestransformations projectives 3{D{ appel�ees �egalement homographies 3{D { qui relient lesreconstructions projectives d'une sc�ene rigide. On s'int�eresse au probl�eme d'estimation deces homographies 3{D et on montre comment celles-ci entrent en jeu dans des applicationstelles que l'auto-�etalonnage ou la segmentation du mouvement. Les contributions de cetteth�ese sont les suivantes.{ Nous proposons un algorithme de poursuite de points dans une s�equence d'imagesst�er�eoscopiques qui permet de mettre des points en correspondance entre les deuximages du syst�eme st�er�eoscopique et �egalement entre des paires d'images cons�ecu-tives. L'approche ne suppose pas que la sc�ene observ�ee est a priori connue ou rigide,et utilise la g�eom�etrie �epipolaire du syst�eme st�er�eoscopique a�n de contraindre lesappariements.{ Nous �etudions le probl�eme de l'estimation des homographies 3{D �a partir de deuxpaires d'images. On propose di��erents crit�eres �a minimiser et une r�e
exion sur lelien entre crit�eres lin�eaire et g�eom�etrique donne lieu �a une m�ethode it�erative dontles propri�et�es de convergence et de pr�ecision sont remarquables.{ Nous proposons di��erentes m�ethodes d'auto-�etalonnage �a partir d'homographies 3{Destim�ees �a partir de mouvements rigides d'un syst�eme st�er�eoscopique. Le cas de mou-vements planaires est d�ecrit en d�etail. On propose �egalement une approche originale,�a base de d�ecomposition de Jordan des homographies �a l'in�ni, pour estimer l'�etalon-nage m�etrique �a partir de l'�etalonnage a�ne. Cette approche permet d'identi�er lesmouvements critiques correspondant �a cette �etape et montre comment les r�esoudrelorsque c'est possible. Une m�ethode d'auto-�etalonnage �a partir de la d�ecompositionde Jordan des homographies 3{D est �egalement propos�ee.{ Nous d�emontrons des r�esultats nouveaux sur l'auto-�etalonnage d'un syst�eme st�er�eo-scopique �a partir de plans. L'approche qui en d�ecoule permet d'auto�etalonner unsyst�eme st�er�eoscopique �a partir de 3 ou 4 vues d'une sc�ene plane.



13{ Nous proposons un cadre de travail complet pour d�etecter et segmenter le mouvement�a l'aide d'un syst�eme st�er�eoscopique faiblement �etalonn�e. L'approche montre bienque les tâches de d�etection et de segmentation ne n�ecessitent aucune information3{D euclidienne.{ En�n, une application de d�etection du regard d'un observateur, r�ealis�ee au cours deces recherches est pr�esent�ee.OrganisationCette th�ese repose, pour l'essentiel, sur une s�erie d'articles publi�es dans des journauxet conf�erences. Lorsque ma contribution �a ces articles n'a pas �et�e pr�epond�erante, celle-cia �et�e clairement sp�eci��ee.Le chapitre 2 introduit les di��erentes notations et notions g�eom�etriques qui sont uti-lis�ees tout au long du manuscrit. Comme on le verra par la suite, le calcul des structureset mouvements repose sur des mises en correspondance de points entre plusieurs pairesd'images. Cette tâche est �etudi�ee dans le chapitre 3 qui d�ecrit en d�etail un algorithmede poursuite de points dans une s�equence d'images st�er�eoscopique. L'estimation des ho-mographies 3{D est abord�ee dans le chapitre 4 o�u plusieurs estimateurs sont �etudi�es etcompar�es. Le chapitre 5 s'int�eresse, dans la cadre de l'auto-�etalonnage, au passage del'a�ne �a l'euclidien. Au cours de cette �etude, on montre comment une d�ecompositionde Jordan des homographies �a l'in�ni entre di��erentes vues permet de r�esoudre le pro-bl�eme d'�etalonnage et d'identi�er les mouvements critiques. Le chapitre 6 propose deuxapproches originales pour l'auto-�etalonnage st�er�eo. La premi�ere approche repose sur lad�ecomposition de Jordan des homographies 3{D. La seconde concerne l'auto-�etalonnage �apartir de sc�enes planes et repose sur des consid�erations g�eom�etriques. En�n le chapitre 7d�ecrit un cadre de travail permettant de faire la d�etection et segmentation automatiquesdu mouvement �a l'aide d'un syst�eme st�er�eo faiblement �etalonn�e. On trouvera �egalementen annexe une synth�ese sur la d�etection du regard �a l'aide d'un syst�eme st�er�eo r�ealis�ee, aucours de la th�ese, �a l'universit�e de Gênes.
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Chapitre 2Notations et �el�ements de base
Dans tout le rapport, les notations suivantes sont utilis�ees :TypographieLes vecteurs (m, M , ...) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . gras italiqueLes matrices (K, G1, ...) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . grasLes entit�es g�eom�etriques (points, lignes, plans, ...) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . italiqueOp�erateurs math�ematiquesIn . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . matrice identit�e d'ordre n�X . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . conjugu�e du vecteur complexe X<(X) et =(X) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . parties r�eelle et imaginaire du vecteur complexe XH�1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . inverse de HH> . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . transpos�ee de HH�> = (H>)�1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . inverse de la transpos�ee de H[u]� . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . matrice antisym�etrique associ�ee au vecteur u
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point principal

axe optique

plan image
centre de projectionFig. 2.1: Mod�ele de cam�era st�enop�e.La g�eom�etrie projective est un sujet aujourd'hui bien �etabli et on suppose dans cetteth�ese que les notions de base s'y rapportant sont connues du lecteur (�a d�efaut, celui-cipourra consulter [Fau 93]).Les points de l'espace sont not�es en coordonn�ees homog�enes. Un point image (x; y) acomme coordonn�ees (x y 1)>. Un point de l'espace 3-D (X;Y;Z) a comme coordonn�ees(X Y Z 1)>. Les coordonn�ees homog�enes sont d�e�nies �a un facteur multiplicatif pr�es. Onnote \'" l'�egalit�e �a un facteur multiplicatif pr�es. En�n, on note Pn l'espace projectif dedimension n.2.1 Formation des imagesLe processus de formation des images est une transformation qui projette un pointde l'espace 3-D (l'espace physique) dans un espace 2-D (l'image). Cette transformationd�epend naturellement du syst�eme d'acquisition (cam�era, carte d'acquisition, optique) uti-lis�e. Cependant, dans cette th�ese, on ne traitera que le cas de la projection perspective enlaissant de côt�e les probl�emes des distorsions non-lin�eaires dues aux optiques.La projection perspective, ou st�enop�e, mod�elise une cam�era avec un centre de projec-tion C et un plan image �. Dans un tel mod�ele, les rayons optiques provenant des points



2.2 Reconstruction �a partir de paires d'images 173-D passent tous par le point C et intersectent le plan �, formant ainsi les images. SoientX et x les coordonn�ees homog�enes respectives d'un point 3-D et de sa projection dansl'image. La projection s'�ecrit : x ' PXo�u P est une matrice 3� 4 appel�ee matrice de projection de la cam�era.Si le centre optique C de la cam�era se trouve �a l'in�ni, on parle de cam�era a�ne. Dansle cas contraire, on parle de cam�era perspective et la matrice de projection P s'�ecrit alorssous la forme : P = K( R t )R et t sont les param�etres extrins�eques et correspondent �a l'orientation et la positionde la cam�era par rapport au rep�ere absolu.K est une matrice 3�3 triangulaire sup�erieure,appel�ee matrice des param�etres intrins�eques :K = 0@ �u r�u u00 k�u v00 0 1 1A{ �u et �v = k�u sont les facteurs d'�echelles horizontal et vertical ;{ k est le rapport d'aspect ;{ (u0; v0) sont les coordonn�ees du point principal ;{ r est le coe�cient de distorsion des axes, ou skew en anglais.En pratique, les axes des cam�era sont souvent orthogonaux (ou presque) et l'approxi-mation r = 0 se v�eri�e tr�es bien. Par ailleurs, le rapport d'aspect k est un param�etre tr�esstable de la cam�era. Une bonne approximation de k peut alors être obtenue �a partir desdonn�ees-constructeur de la cam�era.Le mod�ele de projection perspective ne prend pas en compte les distorsions non-lin�eaires dues aux optiques (zoom, courtes focales). Celles-ci n�ecessitent l'utilisation d'unmod�ele de cam�era plus complet. Un mod�ele couramment utilis�e contient, outre les pa-ram�etres intrins�eques du mod�ele de projection perspective, des coe�cients de distorsionradiale [Bro 71, Tsa 87, Bra 95].2.2 Reconstruction �a partir de paires d'images2.2.1 Matrices de projectionOn s'int�eresse, dans cette th�ese, �a des syst�emes compos�es de deux cam�eras faisant uneacquisition synchronis�ee d'images que nous appellerons dans la suite syst�emes st�er�eosco-piques ou encore syst�emes st�er�eo.



18 Notations et �el�ements de base

��
��
��
��

��
��
��
��

����

��
��
��
��

��
��
��
��

l

C

X

l’

x

x’

e e’

C’

Fig. 2.2: Mod�ele de syst�eme st�er�eoscopique.



2.2 Reconstruction �a partir de paires d'images 19Le probl�eme de la reconstruction tridimensionnelle �a partir de deux images acquisesavec un tel syst�eme est maintenant bien connu.Soient K et K0 les matrices de param�etres intrins�eques des cam�eras du syst�eme st�er�eo.Soit R et t les rotation et translation entre les rep�eres li�es aux cam�eras. Soient P et P0 lesmatrices de projection des cam�eras. Soient x et x0 les points correspondant aux imagesd'un point 3-D physique X. On a alors :� x ' PXx0 ' P0X (2.1)Le processus de reconstruction st�er�eo consiste �a estimer X �a partir de (2.1). La naturede la reconstruction d�epend cependant du type d'�etalonnage du syst�eme st�er�eo.{ Cas projectif. Lorsque seule la matrice fondamentale entre les deux cam�eras estconnue, on parle d'�etalonnage faible. Un tel �etalonnage est facile �a obtenir car lamatrice fondamentale peut être estim�ee, en g�en�eral, �a partir de la mise en correspon-dance de points entre deux images. On peut alors estimer les matrices de projectionprojectives P et P0 [Har 97a]. Sans perte de g�en�eralit�e, P et P0 peuvent s'�ecrire :� P ' � I3 0 �P0 ' � H� �e0 � (2.2)avec H� = H1 + e0a>H1 est l'homographie �a l'in�ni entre les deux images et e0 l'�epipôle de la deuxi�emeimage. a est un vecteur arbitraire deR3 et � un scalaire arbitraire. Le vecteur (a> �)repr�esente les coordonn�ees du plan �a l'in�ni �1. Les expressions de H1 et e0 sont :� H1 ' K0RK�1e0 ' K0tLes reconstructions �a partir du syst�eme pr�ec�edent sont alors obtenues dans un espaceprojectif et d�e�nies �a une reconstruction projective pr�es (15 degr�es de libert�e).{ Cas a�ne. Si en plus, les coordonn�ees du plan �a l'in�ni �1 ' (a> �)> est connue,on parle d'�etalonnage a�ne. Les �equations des matrices de projection correspon-dantes deviennent : � P ' � I3 0 �P0 ' � H1 e0 � (2.3)Les reconstructions sont alors a�nes et d�e�nies �a une transformation a�ne pr�es (12degr�es de libert�e).



20 Notations et �el�ements de base
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Fig. 2.3: Reconstructions projective, a�ne et euclidienne d'un cube.{ Cas euclidien. En�n, si les param�etres intrins�eques ainsi que la position et orien-tation relatives des cam�eras sont connus, on parle d'�etalonnage fort. Les matrices deprojections s'�ecrivent alors : � P ' K � I3 0 �P0 ' K0 � R t � (2.4)Les reconstructions sont euclidiennes et donc d�e�nies �a une transformation euclidiennepr�es (6 degr�es de libert�e). On peut noter au passage que, contrairement aux cas projectifet a�ne, le cas euclidien ne permet pas le choix de la matrice canonique � I3 0 � pourP : les matrices K et K0 apparaissent de fa�con explicite dans les �equations des matricesde projection P et P0 (dans les cas projectif et a�ne, K et K0 �etaient \absorb�ees" par H�et H1).Lorsque l'�etalonnage est obtenu par une m�ethode d'auto-�etalonnage, la translation test, en g�en�eral, connue �a un facteur multiplicatif pr�es. A moins de disposer d'informationsext�erieures (mesures sur la sc�ene, mouvement du capteur) cette incertitude sur la trans-lation ne peut pas être lev�ee. Dans ce cas, la sc�ene est reconstruite �a un facteur d'�echellepr�es. On parle alors de reconstruction m�etrique. Pour la plupart des applications, cefacteur d'�echelle n'a pas besoin d'être connu et on peut lui donner une valeur arbitraire.C'est pourquoi, par la suite, on confondra les termes euclidien et m�etrique.2.2.2 Reconstruction strati��eeSoient Hpa, Hae et Hpe les matrices suivantes :Hpa = � I3 0a> � � Hae = � K�1 00 1 �



2.2 Reconstruction �a partir de paires d'images 21et Hpe = HaeHpa = � K�1 0a> � �Soient Xproj, Xa� et Xeucl les reconstructions projective, a�ne et euclidienne d'unmême point obtenues �a partir des syst�emes (2.2), (2.3) et (2.4) respectivement. On montre[Hor 98] que l'on a les relations suivantes :Xa� ' HpaXprojXeucl ' HaeXa� ' HpeXprojAutrement dit, les matrices Hpa, Hae et Hpe sont des matrices de changement debase projectif-a�ne, a�ne-euclidien et projectif-euclidien respectivement. �Etant donn�eeune reconstruction projective d�etermin�ee �a l'aide de (2.2), les reconstructions a�nes eteuclidiennes s'obtiennent par changement de base �a l'aide des matrices Hpa et Hpe.2.2.3 Transformations rigidesDe même que les reconstructions 3-D, les transformations rigides s'expriment di��erem-ment suivant la base dans laquelle elles sont repr�esent�ees.{ Dans une base euclidienne, une telle transformation prend la forme :Deucl = � R t0 1 �o�u R est une matrice 3� 3 de rotation et t un vecteur de R3 arbitraire.{ Dans une base a�ne, l'expression est alors :Da� = � A b0 1 �o�u A et une matrice 3� 3 et b un vecteur de R3 arbitraires.{ En�n, dans une base projective, une transformation rigide prend la forme d'unematrice H de dimension 4� 4, d�e�nie �a un facteur multiplicatif pr�es.Lorsque les reconstructions sont obtenues �a l'aide d'un syst�eme st�er�eo rigide, les coor-donn�ees des points 3-D avant et apr�es d�eplacement rigide peuvent s'exprimer dans la mêmebase (base de reconstruction). En utilisant les matrices de changement de base d�e�niesdans la section pr�ec�edente, on en d�eduit alors que :Da� = HaeDeuclH�1ae



22 Notations et �el�ements de baseH = HpeDeuclH�1peCe qui est remarquable alors, c'est que les transformations a�nes Da� et projectivesH ne sont pas quelconques : celles-ci sont les conjugu�ees des transformations euclidiennesDeucl correspondantes. Les groupes des transformations rigides a�nes et projectives sontisomorphes au groupe des transformations euclidiennes. Ces groupes sont donc de dimen-sion 6 (et non pas 12 et 15 respectivement).Dans cette th�ese, nous nous int�eressons �a l'utilisation de l'espace projectif commeespace de repr�esentation du mouvement. Dans un tel espace, on ne peut pas obtenird'informations m�etriques (en tout cas, pas directement). Cependant, comme on le verrapar la suite, cette repr�esentation est su�sante pour de nombreuses applications telles quela segmentation des images �a l'aide du mouvement.



Chapitre 3Suivi de points dans une s�equencest�er�eoscopique
Le probl�eme de mise en correspondance de primitives est une des op�erations de basniveau les plus importantes en traitement d'image et sert de base pour de nombreusesapplications telles que la reconstruction, l'estimation de mouvements et l'auto-�etalonnage.Ce probl�eme est souvent consid�er�e r�esolu bien que beaucoup de travail reste �a faire dansce domaine.Nous nous int�eressons ici au cas de la mise en correspondance de points dans unes�equence st�er�eoscopique, appel�e aussi tracking st�er�eo. On suppose ici que la fr�equenced'acquisition des images est �elev�ee et qu'ainsi le mouvement apparent dans les images estfaible. Aucune hypoth�ese n'est faite sur la nature ou la structure de la sc�ene observ�ee : celle-ci est inconnue et non n�ecessairement rigide.3.1 �Etat de l'artPlusieurs auteurs se sont concentr�es sur le probl�eme de tracking dans le cas monocu-laire. Les m�ethodes bas�ees sur le 
ot optique permettent d'estimer le mouvement d'unensemble dense de points entre deux images proches et d'assurer une coh�erence localesur le mouvement des points voisins. Plusieurs auteurs ont trait�e ce probl�eme : Nagel[Nag 83, Nag 87], Anandan [Ana 89] (approche hi�erarchique), Barron et al. [Bar 94] (com-paraison de di��erentes approches). L'estimation du mouvement est g�en�eralement faite endeux �etapes :1. mise en correspondance d'un ensemble �epars de points entre les deux images (pardes techniques �a base de corr�elation) ;



24 Suivi de points dans une s�equence st�er�eoscopique2. r�egularisation et lissage du mouvement sur l'ensemble des images.Shi et Tomasi[Shi 94] et Tommasini et al.[Tom 98] ont concentr�e leurs �etudes sur leprobl�eme de mise en correspondance �eparse. Dans un premier temps, ils mod�elisent le mou-vement d'un point (et de son voisinage) entre deux images cons�ecutives par une translationpure. Une fois le d�eplacement trouv�e (par minimisation d'une erreur r�esiduelle), ils mod�e-lisent le mouvement du point entre la premi�ere image o�u le point apparâ�t (r�ef�erence) etl'image courante par une transformation a�ne a�n de r�e-estimer plus pr�ecis�ement le d�e-placement. Un crit�ere est estim�e, en même temps que la transformation a�ne, permettantde d�ecider si le point doit continuer �a être suivi : lorsque la d�eformation a�ne est tropimportante, le point n'est plus suivi.D'autres approches consid�ere le probl�eme de tracking dans le cadre de la st�er�eo �eta-lonn�ee [Kel 95, Wan 96, Wen 92, Yi 97]. Elles exploitent la g�eom�etrie 3-D de la sc�ene (apriori inconnue) en e�ectuant des reconstructions 3-D explicites. Le suivi des points estfait en utilisant des informations sur la profondeur estim�ee des points et la g�eom�etrie �epi-polaire du syst�eme. Par ailleurs, ces informations sont introduites dans un �ltre de Kalmanqui permet de pr�edire la position des points dans les images suivantes. En pratique, cesapproches sont assez lourdes dans la mesure o�u elles supposent que le syst�eme st�er�eo estfortement calibr�e. De plus, ces approches reposent sur une estimation des profondeursdes points �a partir d'images tr�es proches et il n'est pas du tout sûr que la pr�ecision surl'estimation de ces profondeurs soit su�sante 1 pour aider la mise en correspondance.L'approche que nous proposons est plus souple dans la mesure o�u elle suppose unique-ment une calibration faible du syst�eme st�er�eo. Les mises en correspondance sont �etabliesentre des paires st�er�eo successives et reposent sur des informations provenant �a la fois desimages et sur la g�eom�etrie �epipolaire du syst�eme. Dans un premier temps, nous faisons desconsid�erations sur la comparaison de points entre deux images. Nous proposons ensuite unalgorithme d'appariement de points entre deux images. En�n un algorithme de trackingst�er�eo est d�ecrit en d�etail.3.2 Mesures de ressemblanceLe probl�eme du tracking conduit �a d�e�nir une mesure de ressemblance entre deuxpoints (et de leur voisinage) provenant de deux images di��erentes.De nombreux crit�eres ont �et�e propos�es et sont, pour la plupart, bas�es sur des mesuresde corr�elation (voir [Bla 98] pour une revue d�etaill�ee de ces crit�eres). Elles mesurent laressemblance d'un point (u1; v1) de l'image I1 �a un point (u2; v2) de l'image I2 sur unefenêtre (ou patch) carr�ee de taille (2n+1)� (2n+1). Le tableau 3.1 donne les expressionsde quatre des mesures les plus utilis�ees. SAD et SSD correspondent math�ematiquementaux norme L1 et L2 �evalu�ees entre les fonctions I1 et I2 en (2n + 1) � (2n + 1) points.1. il est bien connu que lorsque des points sont reconstruits dans l'espace 3-D �a partir d'images proches,la variance sur l'estimation de la profondeur de ces points est tr�es grande.



3.3 Quels points apparier dans les images? 25ZSAD et ZSSD sont des mesures centr�ees, obtenues par soustraction de la moyenne localedes intensit�es �I1 et �I2 sur les fenêtres consid�er�ees.Mesure ExpressionSAD du=+nXdu=�n dv=+nXdv=�n jI2(u2 + du; v2 + dv)� I1(u1 + du; v1 + dv)j (3.1)ZSAD du=+nXdu=�n dv=+nXdv=�n jI2(u2 + du; v2 + dv)� I2 � I1(u1 + du; v1 + dv) + I1j (3.2)SSD du=+nXdu=�n dv=+nXdv=�n(I2(u2 + du; v2 + dv)� I1(u1 + du; v1 + dv))2 (3.3)ZSSD du=+nXdu=�n dv=+nXdv=�n(I2(u2 + du; v2 + dv)� I2 � I1(u1 + du; v1 + dv) + I1)2 (3.4)Tab. 3.1: Quatre mesures usuelles de corr�elation.Des mesures robustes aux occultations ont �egalement �et�e �etudi�ees. On peut citer parexemple rank et cencus [Zab 94] ou encore RZSSD [Lan 97].Les mesures de ressemblance par corr�elation (classiques ou robustes) ne s'appliquentpas en cas de rotation ou de changement d'�echelle. Des mesures bas�ees sur des invariants[Sch 96, Duf 00] du signal-image doivent alors être utilis�ees.3.3 Quels points apparier dans les images?Les mesures de ressemblance cit�ees pr�ec�edemment permettent, dans le cadre du tracking,de mettre en correspondance des points entre des images successives d'une s�equence.Il est cependant clair que tous les points ne peuvent pas être appari�es avec la mêmecon�ance. Le probl�eme est de même nature que le probl�eme d'ouverture d�evelopp�e dans lecadre de l'estimation du 
ot optique. Il est bien connu qu'un point se trouvant dans unezone de niveau de gris homog�ene a beaucoup moins de chances d'être bien appari�e qu'unpoint se trouvant dans la zone d'un coin. Plus la texture pr�esente autour d'un point estriche et vari�ee, plus l'information image est discriminante.Des travaux tels que [Har 88, Shi 94] visent �a trouver un crit�ere permettant d'�evaluer laquantit�e d'information image pr�esente autour d'un point. Les points les plus discriminantsappel�es points d'int�erêt sont les points dont les variations d'intensit�e lumineuse sontfortes dans deux directions di��erentes. De nombreux d�etecteurs de points d'int�erêt ont�et�e propos�es. La plupart de ces d�etecteurs sont �evalu�es et compar�es dans [Sch 96] et led�etecteur de Harris [Har 88] apparâ�t comme celui poss�edant les meilleurs performancesen terme de r�ep�etabilit�e [Sch 96] { crit�ere d�e�nissant l'aptitude du d�etecteur �a extraire



26 Suivi de points dans une s�equence st�er�eoscopiquele même point dans des images obtenues dans des conditions (point de vue, �eclairage)di��erentes.Ainsi, les points d'int�erêt sont des zones de l'image o�u l'information est la plus riche.�Etant donn�ees deux images, la recherche d'appariements conduit naturellement �a extrairepuis apparier les points d'int�erêt. Par opposition aux m�ethodes de 
ot optique qui mettenten correspondance des ensembles denses de points, les m�ethodes qui se basent sur l'appa-riement des points d'int�erêt seuls ont deux avantages consid�erables : la recherche d'appa-riements est plus rapide { l'ensemble des points �a apparier est r�eduit { et les appariementsr�ealis�es sont plus �ables { les informations contenues par ces points �etant les plus discri-minantes.Il faut cependant garder �a l'esprit que la notion de point d'int�erêt est trompeuse. Unpoint d'int�erêt ne repr�esente ni un point anguleux, ni un coin. C'est le centre d'une r�egionde l'image dans laquelle la texture varie beaucoup. Par ailleurs, un point d'int�erêt setrouve souvent sur un contour d'occultation et correspond alors �a un point 3{D instable.Sa localisation est donc, par cons�equent, sujette �a une incertitude dont il faut tenir comptepar la suite.3.4 Appariement de points dans deux imagesLes sections pr�ec�edentes nous ont appris comment �evaluer la ressemblance de pointsdans des images di��erentes et indiqu�e les points qui pouvaient, et donc devaient, êtrecompar�es. Cette partie propose un algorithme pour e�ectuer la mise en correspondanceglobale d'un ensemble de points dans deux images. Cet algorithme sera ensuite �etendunaturellement dans le cadre du tracking st�er�eo.3.4.1 Probl�emeSoient I1 et I2 deux images. Soient P = (p1:::pn) et Q = (q1:::qm) deux ensembles depoints extraits de I1 et I2 respectivement.L'algorithme de mise en correspondance globale consiste �a d�eterminer une fonctiond'appariement r : P 7! Q injective qui attribue �a chaque point pi de P un correspondantqj = r(pi) de Q tel que pi et qj respectent des contraintes de ressemblance. En pratique,rien ne garantit que tous les points de P ont un correspondant dans Q et tous les pointspi peuvent ne pas être appari�es.Le probl�eme de mise en correspondance est en g�en�eral tr�es di�cile car :{ lorsque les conditions d'observation (point de vue, �eclairage) sont di��erentes entreles images, il est di�cile d'�evaluer la ressemblance entre des points ;{ en pr�esence de plusieurs points localement similaires (textures r�ep�etitives), les possi-bilit�es d'appariement sont multiples et il est impossible de supprimer les ambigu��t�esuniquement �a l'aide de crit�eres locaux ;



3.4 Appariement de points dans deux images 27
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Fig. 3.1: Deux paires d'images cons�ecutives d'une s�equence st�er�eo. La g�eom�etrie �epipolaireentre les images de gauche (It) et droite (I 0t) est connue. Les mouvements apparents entredeux images cons�ecutives de la s�equence (It et It+1 par exemple) sont faibles.{ l'algorithme d'appariement est un probl�eme de complexit�e combinatoire [Bla 98].Cependant la complexit�e du probl�eme peut être r�eduite lorsque des heuristiquesou informations suppl�ementaires (p.e. g�eom�etrie �epipolaire, mouvement du capteur)sont utilis�ees.3.4.2 Hypoth�eses pour l'appariementDans le cadre du tracking st�er�eo, on consid�ere que les d�eformations entre les imagessont peu importantes entre les images cons�ecutives du même capteur mais �egalement,dans une moindre mesure, entre les images des deux capteurs prises au même instant.Les points en correspondance se trouvent dans des zones d'image semblables. L'utilisationd'une mesure de corr�elation standard comme crit�ere de ressemblance des points se justi�ealors pleinement. En pratique, on utilise la mesure SSD avec une taille de masque 5 � 5ou 7 � 7. Il faut cependant admettre que dans le cas d'une paire d'images st�er�eo, lesd�eformations des images sont plus importantes que dans le cas d'images cons�ecutivesd'une s�equence monoculaire : la mise en correspondance est alors plus di�cile.Par ailleurs, il existe des relations particuli�eres entre les images de deux paires st�er�eocons�ecutives (voir Figure 3.1). Nous allons consid�erer deux cas : le cas (i) de deux imagescons�ecutives relatives au même capteur et le cas (ii) d'une paire st�er�eo d'images prises au



28 Suivi de points dans une s�equence st�er�eoscopiquemême instant par les deux capteurs d'un syst�eme st�er�eo dont la g�eom�etrie �epipolaire estconnue. Exploiter ces relation permet de :{ r�eduire la complexit�e du probl�eme d'appariement ;{ r�eduire les ambigu��t�es lors de l'appariement.En reprenant les notations de la section pr�ec�edente, on note pi un point de P et r(pi)son correspondant dansQ. La Figure 3.1 illustre les relations qui existent entre deux pairescons�ecutives d'une s�equence st�er�eo.(i) faible d�eplacements. Ce cas correspond �a des images tr�es proches (p.e. deuximages cons�ecutives It et It+1 d'une s�equence monoculaire). ~vi = r(pi)�pi repr�esentele mouvement apparent du point pi. Ce mouvement est suppos�e faible et, en pratique,on d�e�nit un seuil smotion et jj~vijj doit être inf�erieure �a smotion.(ii) g�eom�etrie �epipolaire connue. Lorsqu'on consid�ere deux images d'une mêmesc�ene, prises au même instant t, il existe une g�eom�etrie �epipolaire entre les deuximages. Soit F la matrice fondamentale entre les deux images. Les points pi et r(pi)doivent se trouver sur des droites �epipolaires correspondantes. Soit depip(pi; r(pi)) lecrit�ere d�e�ni [Zha 96] par :depip(pi; r(pi)) = d2(pi;Fr(pi)) + d2(r(pi);F>pi)o�u d(x; l) repr�esente la distance euclidienne d'un point x �a une droite l. Ce crit�erecorrespond �a la distance des points aux �epipolaires. En th�eorie, cette distance devraitêtre nulle mais, en pratique, elle ne l'est pas �a cause des erreurs de localisation despoints p et q et d'estimation de F. On d�e�nit alors un seuil sepip et depip(pi; r(pi))doit être inf�erieur �a sepip.3.4.3 Algorithme \Best Con�dent First" (BCF)Il existe di��erents algorithmes d'appariement. Les plus r�epandus sont \Winner TakesAll" (WTA) et \Cross Check Raw" (CCR).L'algorithme WTA consiste simplement �a chercher, successivement, pour chaque pointp de P le meilleur correspondant q de Q. Si le score d'appariement entre p et q est endessous d'un seuil d�e�ni �a l'avance, p et q sont appari�es.L'algorithme CCR [Fua 91] consiste �a e�ectuer une corr�elation crois�ee. Pour chaquepoint p de P, on cherche le meilleur correspondant q de Q. On cherche alors, dans P,le meilleur correspondant de q. Si le meilleur correspondant de q est p alors p et q sontappari�es, sinon p et q n'ont pas de correspondant. L'algorithme CCR, contrairement �aWTA, donne un rôle sym�etrique aux deux images. Cependant il est tr�es strict et ne tol�erepas d'ambig�uit�es : si dans une zone de l'image, plusieurs points se ressemblent (p.e. cas



3.4 Appariement de points dans deux images 29d'une texture r�ep�etitive), il y a de fortes chances pour que CCR n'apparie aucun des pointsde la zone.L'algorithme que nous proposons peut être vu comme une extension de CCR. Dansla suite, nous appellerons cet algorithme \Best Con�dent First" (BCF). Cet algorithmeconsiste tout d'abord �a cr�eer une liste de tous les appariements possibles entre les deuximages (en tenant compte, lorsque c'est possible, des hypoth�eses faites dans la section pr�e-c�edente). Puis les appariements sont estim�ees �a partir de la liste, un �a un, en commen�cantpar ceux qui correspondent aux meilleurs scores.Cr�eation d'une liste d'appariements potentielsLa premi�ere �etape consiste �a d�e�nir une liste de correspondances (p; q) potentielles.Pour chaque point p de P, on cherche les correspondants potentiels q de Q.p et q sont des correspondants potentiels si :8<: SSD(p; q) < scorrjjp� qjj < smotion si hypoth�ese \faibles d�eplacements"depip(p; q) < sepip si hypoth�ese \g�eom�etrie �epipolaire connue"o�u scorr, smotion et sepip sont des seuils d�e�nis par avance.Une liste de correspondances L est constitu�ee avec tous les appariements potentiels(p; q) et ensuite tri�ee suivant la valeur croissante de SSD(p; q). On note Lt la liste tri�ee.Extraction des appariementsL'algorithme consiste ensuite �a extraire de Lt les bons appariements en consid�erantd'abord les appariements correspondant aux meilleurs scores :1. le premier couple (p; q) de Lt (c.-a.-d. le couple (p; q) dont la SSD est la plus faible)est consid�er�e comme appari�e ;2. tous les autres couples dans lesquels p ou q apparâ�t sont supprim�es de Lt ;3. si Lt n'est pas vide, retour en 1.On constate que les appariements (p; q) v�eri�ant les hypoth�eses de la corr�elation crois�eeCCR sont retrouv�es par l'algorithme BCF et que l'on obtient, en plus, d'autres apparie-ments. D'autre part, l'algorithme donne un rôle sym�etrique aux deux images et ne d�ependpas de l'ordre dans lequel les points sont consid�er�es.Le principal avantage de cette m�ethode, c'est qu'elle est globale. La liste L contientla liste de tous les appariements potentiels. A partir de l�a, on peut imaginer plusieursmodi�cations de l'algorithme. On pourrait par exemple �ltrer la liste L en �eliminant les



30 Suivi de points dans une s�equence st�er�eoscopiqueappariements qui ne v�eri�eraient pas certaines contraintes semi-locales (contraintes devoisinage, contraintes g�eom�etriques). Si l'on voulait imposer que des points voisins dansune image aient leurs correspondants voisins dans l'autre image, on pourrait parcourir laliste L et supprimer les appariements (p; q) tels que p a un voisin dont le correspondantdans l'autre image n'est pas voisin de q.3.5 Poursuite de points dans une s�equence d'imagesL'algorithme de tracking st�er�eo consiste �a poursuivre dans une s�equence, des paires depoints appari�es entre les deux images prises par un syst�eme st�er�eo. Dans la suite, on note(It; I 0t) les paires d'image st�er�eo prises �a l'instant t.Dans le cas des s�equences st�er�eoscopiques que l'on consid�ere, les hypoth�eses sont lessuivantes :{ les s�equences sont acquises avec un syst�eme st�er�eoscopique compos�e de deux cam�erassimilaires et de baseline standard (distance entre les deux cam�eras inf�erieure �a 50 cm).Les d�eformations entre les images de gauche et de droite (i.e. entre It etI 0t), �a un instant donn�e, sont peu importantes ;{ les deux cam�eras qui composent le syst�eme st�er�eoscopique sont rigidement li�ees etleurs param�etres intrins�eques sont constants. La g�eom�etrie �epipolaire du sys-t�eme est constante dans le temps. On a donc la même g�eom�etrie �epipolaireentre toutes les paires (It; I 0t): 2On suppose que la g�eom�etrie �epipolaire entre les deux capteurs est connue et on note Fla matrice fondamentale correspondante. L'algorithme de poursuite que l'on propose peutalors être r�esum�e de la fa�con suivante.Dans la premi�ere paire st�er�eo (I0; I 00), des points sont appari�es �a l'aide de l'algorithmeBCF d�ecrit pr�ec�edemment. Les appariements r�ealis�es correspondent alors �a des paires depoints qui sont poursuivis dans les images suivantes.Soit (p; p0) une paire de points appari�es �a l'instant t dans la paire st�er�eo (It; I 0t). Lapoursuite consiste �a trouver les correspondants (q; q0) de (p; p0) dans la paire (It+1; I 0t+1).Les consid�erations que l'on fait sont les suivantes : (i) q et q0 doivent v�eri�er la g�eom�etrie�epipolaire du syst�eme et (ii) p, p0, q et q0 doivent correspondre �a des textures similaires.Le couple (q; q0) est trouv�e �a partir de l'algorithme BCF adapt�e �a la st�er�eo et d�ecritci-dessous.Cr�eation de la liste des correspondants potentiels. Pour chaque paire (p; p0),on cherche les correspondants potentiels (q; q0). On cherche une liste fqkg (resp.2. Dans la mesure o�u la sc�ene observ�ee n'est pas n�ecessairement rigide, il existe, bien sûr, une g�eom�etrie�epipolaire entre les images It et It+1 ou entre I 0t et I 0t+1 mais celle-ci n'est pas exploit�ee puisque les pointsobserv�es ne la v�eri�ent pas.
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I t+1Fig. 3.2: Algorithme de poursuite st�er�eo : recherche des correspondants potentiels (q,q') de(p,p') entre deux paires d'images cons�ecutives.fq0lg) de correspondants potentiels de p (resp. p0) dans It+1 (resp. I 0t+1) v�eri�antles hypoth�eses ((faibles d�eplacements)). Parmi toutes les combinaisons (qk; q0l), on neconsid�ere comme correspondant potentiel que les paires de points ayant des pro�lsde niveaux de gris similaires et v�eri�ant au mieux la g�eom�etrie �epipolaire :� SSD(qk; q0l) < scorrdepip(qk; q0l) < sepipUne liste L de tous les appariements ((p; p0); (qk; q0l)) potentiels est cr�e�ee. Soit J(p; p0; qk; q0l)le crit�ere d�e�ni par :J(p; p0; qk; q0l) = SSD(p; qk) + SSD(p0; q0l) + SSD(qk; q0l)Les valeurs de J(p; p0; qk; q0l) faibles correspondent �a des points p, p0,qk, q0l de texturesvoisines. On trie alors L suivant l'ordre croissant des valeurs du crit�ere J(p; p0; qk; q0l).On note Lt la liste tri�ee correspondante.Extraction des appariements. L'extraction des correspondances est obtenue commedans le cas d'appariements entre deux images.1. le premier quadruplet (p; p0; qk; q0l) de Lt, c.-a.-d. le quadruplet correspondant�a la valeur J(p; p0; qk; q0l) la plus faible est consid�er�e comme appari�e ;2. tous les autres quadruplets dans lesquels p, p0,qk ou q0l apparâ�t sont supprim�esde Lt ;3. si Lt n'est pas vide, retour en 1.
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Fig. 3.3: Estimation de la g�eom�etrie �epipolaire avec deux paires d'images. Un syst�emest�er�eo en mouvement observant une sc�ene quasi-planaire (�a gauche). Si une seule desdeux paires d'images est utilis�ee pour l'estimation de la g�eom�etrie �epipolaire, le calcul seraprobablement instable. Si les deux paires sont utilis�ees, cela revient �a utiliser une paired'image correspondant �a la structure 3-D (�a droite) et l'estimation sera meilleure.3.6 Syst�eme st�er�eo rigideL'avantage d'utiliser un syst�eme st�er�eo rigide { mais n�eanmoins mobile { c'est que lag�eom�etrie �epipolaire associ�ee aux deux capteurs du syst�eme est constante.Ceci implique que cette g�eom�etrie �epipolaire peut être estim�ee �a partir de plusieurspaires d'images. Son estimation est bien connue pour être sensible aux d�eg�en�erescences(p.e. mouvements critiques, sc�enes planaires). L'utilisation de plusieurs paires d'imagespermet de supprimer plusieurs de ces d�eg�en�erescences et rend par ailleurs l'estimationplus stable et pr�ecise (voir Figure 3.3).Ainsi, dans le cadre du tracking st�er�eo, même si la g�eom�etrie �epipolaire donn�ee �al'algorithme est approximative, sa mise �a jour it�erative dans la boucle de poursuite permetd'obtenir au bout de quelques paires d'images une tr�es bonne estimation (en pratique, onconsid�ere qu'une dizaine de paires d'images su�t pour avoir une estimation correcte).3.7 R�esum�e de l'algorithme de tracking st�er�eo{ Initialisation. Des appariements de points sont e�ectu�es entre les images I0 et I 00�a l'aide de l'algorithme BCF (g�eom�etrie �epipolaire connue).{ Poursuite. On suppose que des paires (p; p0) ont �et�e poursuivies jusqu'au temps t :{ Mises en correspondance. On cherche alors les correspondants de toutes les



3.8 R�esultats exp�erimentaux 33paires (p; p0) dans la paires d'images (It+1; I 0t+1). Si aucune paire correspondanten'a �et�e trouv�ee pour une paire (p; p0), celle-ci n'est plus poursuivie.{ Estimation de la g�eom�etrie �epipolaire (facultatif). Toutes les paires depoints appari�es dans la s�equence (I0; I 00):::(It+1; I 0t+1) sont utilis�ees pour mettre�a jour l'estimation de la g�eom�etrie �epipolaire.{ Introduction de nouveaux points. S'il reste des points dans la paire d'images(It+1; I 0t+1) qui ne sont pas appari�es, on utilise l'algorithme BCF pour les appa-rier. Les appariements constitu�ees sont consid�er�es comme des points apparais-sant dans la sc�ene. Ces points viennent s'ajouter aux autres et sont poursuivisdans le reste de la s�equence.3.8 R�esultats exp�erimentauxL'algorithme d�ecrit dans la section pr�ec�edente a �et�e appliqu�e sur di��erentes s�equences.Les Figures 3.4, 3.5 et 3.6 montrent des r�esultats obtenus avec des s�equences, de di��erentesnatures, comportant chacune plusieurs dizaines de paires d'images.Sur une s�equence comme 3.5 l'algorithme st�er�eo donne des r�esultats similaires �a ceuxobtenus par un algorithme de tracking monoculaire classique car ce genre de sc�ene est assezstructur�ee : il y a peu de points voisins similaires et donc peu d'ambig�uit�es potentielles.L'e�cacit�e de notre approche se r�ev�ele surtout sur des s�equences plus \r�eelles" comme3.4 ou 3.6. La g�eom�etrie �epipolaire permet, sur ces s�equences, d'identi�er des correspon-dances correctes sur des zones di�ciles comme les textures r�ep�etitives (p.e. pantalons �acarreaux de l'homme de 3.4, boutons de la veste de l'homme de 3.6). De telles mises encorrespondance seraient tr�es di�ciles �a obtenir avec un algorithme monoculaire.3.9 DiscussionNous avons pr�esent�e ici un algorithme de poursuite de points dans une s�equenced'images st�er�eo. Cet algorithme fait des hypoth�eses sur les images (faibles d�eformationsentre les images, faibles mouvements) qui sont g�en�eralement v�eri��ees en pratique.Nous avons appliqu�e l'algorithme �a di��erentes sc�enes et les r�esultats obtenus sonttr�es satisfaisants. L'utilisation de la g�eom�etrie �epipolaire comme contrainte globale pourles appariements semble pertinente. Une des objections qui pourrait être faite �a cetteapproche, c'est que celle-ci n�ecessite l'extraction de points d'int�erêt dans toutes les imageset que cette extraction est reconnue pour être lente. Ceci est vrai si l'on n'utilise que desmoyens logiciels. Cependant une fa�con de r�esoudre ce probl�eme pourrait être d'utiliser dumat�eriel (DSP) ou logiciel sp�ecialis�e pour l'extraction de points d'int�erêt (cette op�erationne correspond �nalement qu'�a l'application de di��erents �ltres sur l'image).Un des points sur lesquels l'algorithme pourrait être am�elior�e concerne la comparaisonentre les images d'une même paire. En e�et, lorsque les param�etres des deux cam�eras
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Fig. 3.4: S�equence st�er�eoscopique 1. Ligne 1 : 306 points extraits et mis en correspondancedans la paire st�er�eo 1. Ligne 2 : points poursuivis jusqu'�a la paire st�er�eo 7. Ligne 3 : pointspoursuivis jusqu'�a la paire st�er�eo 20.
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Fig. 3.5: S�equence st�er�eoscopique 2. Ligne 1 : 256 points extraits et mis en correspondancedans la paire st�er�eo 1. Ligne 2 : points poursuivis jusqu'�a la paire st�er�eo 10. Ligne 3 : pointspoursuivis jusqu'�a la paire st�er�eo 25.
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Fig. 3.6: S�equence st�er�eoscopique 3. Ligne 1 : 193 points extraits et mis en correspondancedans la paire st�er�eo 1. Ligne 2 : points poursuivis jusqu'�a la paire st�er�eo 6. Ligne 3 : pointspoursuivis jusqu'�a la paire st�er�eo 23.



3.9 Discussion 37(focales, luminosit�e) ne sont pas exactement les mêmes, la mesure SSD n'est plus vraimentad�equate. Dans un tel cas, une recti�cation des images �a l'aide de la g�eom�etrie �epipolaireet une normalisation des intensit�es lumineuses pourraient être e�ectu�ees.
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Chapitre 4Estimation de TransformationsProjectives 3{D
Dans ce chapitre, nous nous int�eressons au probl�eme de l'estimation des transforma-tions projectives de P3 dans P3. Ces transformations sont au coeur de toute cette th�ese.Consid�erons un ensemble de points de l'espace 3{D en mouvement rigide par rapport �aun rep�ere �xe. Selon que ce rep�ere est muni d'une base euclidienne, a�ne ou projective, latransformation entre deux positions quelconques de l'ensemble de points est euclidienne,a�ne ou projective.Dans le cadre de la vision st�er�eoscopique, les coordonn�ees des points 3{D sont en g�en�e-ral obtenues, pour chaque position, par triangulation �a partir de deux images. Suivant quele syst�eme st�er�eoscopique est fortement ou faiblement �etalonn�e, la base de reconstructionest euclidienne ou projective.Si le syst�eme st�er�eo est fortement �etalonn�e, la base de reconstruction est euclidienne.La transformation entre deux positions de l'ensemble de points est euclidienne et se d�ecritalors en termes de rotation R et translation t. De nombreuses m�ethodes d'estimation deR et t ont �et�e propos�ees : m�ethodes bas�ees sur la SVD (D�ecomposition en Valeurs Singu-li�eres) [Aru 87, Ume 91], m�ethodes utilisant les quaternions [Hor 88], m�ethodes prenanten compte l'hypoth�ese d'h�et�erosc�edasticit�e du bruit (bruit non homog�ene et non isotrope)sur les donn�ees 3{D [Oht 98, Mat 99].Si le syst�eme st�er�eo est faiblement �etalonn�e, la base de reconstruction est projective[Fau 92, Har 92]. La transformation entre deux positions de l'ensemble de points est pro-jective et peut être alors repr�esent�ee par une matrice 4�4 d�e�nie �a un facteur multiplicatifpr�es. Contrairement au cas euclidien, le cas projectif a �et�e tr�es peu trait�e : en dehors de



40 Estimation de Transformations Projectives 3{D[Bea 95a] qui aborde bri�evement le sujet, on ne trouve aucune publication sur le probl�emed'estimation des transformations projectives 3{D.Les articles ci-dessous exposent et comparent di��erentes m�ethodes d'estimation detransformations projectives reliant les reconstructions projectives 3{D d'une sc�ene en mou-vement observ�ee par un capteur st�er�eoscopique faiblement �etalonn�e.4.1 R�esum�e de ((Finding the Collineation between Two Pro-jective Reconstructions)) - CVIUCet article, �ecrit avec Gabriella Csurka et Radu Horaud, traite en d�etail de l'estimationdes transformations projectives 3{D, que nous appelons par la suite homographies 3{D. Macontribution dans cet article a principalement port�ee sur la section 4 (estimation robuste).J'ai contribu�e dans une moindre mesure aux sections 1, 2 et 3 et pas du tout �a la section 5.On suppose ici qu'un capteur st�er�eoscopique observe un ensemble rigide dem points enmouvement. On note xi et x0i (resp. yi et y0i) les images de ces points avant (resp. apr�es)mouvement. On note Xi (resp. Y i) les coordonn�ees homog�enes des points reconstruitsprojectivement avant (resp. apr�es) mouvement �a partir des points image. Il existe alorsune homographie H telle que, pour tout i, il existe un scalaire �i, tel que :�iY i = HX i (4.1)H est une matrice 4 � 4. H est une matrice de changement de base projective et estdonc d�e�nie de fa�con unique { �a un facteur multiplicatif pr�es { �a partir de cinq points noncoplanaires.La di�cult�e dans l'estimation de H r�eside en l'absence de m�etrique dans l'espaceprojectif 3{D et donc de mod�ele d'erreur sur les donn�ees. Le choix d'un crit�ere �a minimiser(ainsi que la m�ethode pour minimiser ce crit�ere) est alors crucial. Deux approches sontpropos�ees.La premi�ere approche est lin�eaire et ne tient pas compte des incertitudes li�ees auxdonn�ees. La lin�earit�e de (4.1) est alors exploit�ee et permet de d�e�nir un crit�ere lin�eaire.Elin =Xi jjBihjj2 (4.2)o�u h est un vecteur de R16 dont les composantes sont les �el�ements de H. Ce crit�ere,norme d'une fonction lin�eaire en les �el�ements de H, peut être minimis�e par une m�ethodelin�eaire classique comme la SVD.La deuxi�eme approche est non-lin�eaire et utilise les incertitudes li�ees aux donn�ees. Leserreurs de reconstruction sont dues aux erreurs de localisation des points dans les imageset on fait l'hypoth�ese que ces erreurs sont gaussiennes, homog�enes et isotropiques. On



4.2 Estimateur quasi-lin�eaire 41introduit alors un crit�ere g�eom�etrique. Ce crit�ere est d�e�ni comme la distance entre lesreprojections estim�ees ~yi et ~y0i des points ~Yi = HXi dans les deux images du capteurst�er�eoscopique et les projections mesur�ees yi et y0i des points Y i.Egeom =Xi d(y; ~yi)2 + d(y0; ~y0i)2 (4.3)o�u d(:; :) d�esigne la distance euclidienne dans l'image. Ce crit�ere est non-lin�eaire etsa minimisation au sens des moindres carr�es n�ecessite l'utilisation d'une m�ethode it�era-tive comme Levenberg-Marquardt (initialis�ee avec une solution donn�ee par la m�ethodelin�eaire).Des variantes sont propos�ees pour chacun des crit�eres et les m�ethodes d'estimation deH sont compar�ees. Ce que le papier montre, c'est que, comme on s'y attend logiquement,la minimisation du crit�ere g�eom�etrique donne de meilleurs r�esultats que la minimisationdu crit�ere lin�eaire.Ce que le papier ne montre pas, par contre, c'est le comportement instable de la m�e-thode lin�eaire. On s'aper�coit que, en pratique, même avec un nombre de points important(� 50) et une pr�ecision sur la localisation des points raisonnable (� 0:5 pix.) la m�ethodelin�eaire peut donner des r�esultats aberrants. Dans de tels cas, la m�ethode non-lin�eaire,converge g�en�eralement dans un minimum local qui n'est pas le minimum global attendu.La normalisation [Har 95] permet d'am�eliorer le conditionnement des donn�ees mais ner�esout malheureusement pas les probl�emes d'instabilit�e li�es �a la m�ethode lin�eaire.4.2 Estimateur quasi-lin�eairePour rem�edier aux probl�emes soulev�es dans la section pr�ec�edente, on a introduit unestimateur quasi-lin�eaire pour le calcul de H. Cet estimateur est d�ecrit dans le papier[Dem 00a] qui sera pr�esent�e dans le chapitre 7 dans le cadre plus g�en�eral de la d�etectionde mouvement.L'id�ee principale est que le crit�ere g�eom�etrique d�e�ni en (4.3) peut se mettre sous laforme d'un crit�ere lin�eaire, semblable �a (4.2). Plus exactement, ce crit�ere s'�ecrit sous laforme de la norme d'une fonction lin�eaire en les �el�ements de H, pond�er�es par des poidswi : Egeom =Xi jj(wiAi)hjj2 (4.4)o�u h est le vecteur dont les composantes sont les �el�ements de H, les Ai sont des matricesne d�ependant que de quantit�es connues du probl�eme (coordonn�ees des points, matrices deprojection) et les wi sont des fonctions de h. Les poids wi sont des facteurs de pond�erationsqui permettent d'exprimer le probl�eme sous une forme lin�eaire mais en donnant �a chaque�equation l'in
uence optimale.



42 Estimation de Transformations Projectives 3{DEn utilisant une m�ethode it�erative, on peut alors mettre �a jour les poids wi(h) enfonction de l'estimation courante de h et minimiser le crit�ere Egeom par rapport �a h (lespoids wi �etant �x�es) avec une m�ethode lin�eaire.L'id�ee de relier un crit�ere g�eom�etrique �a un crit�ere lin�eaire rejoint des travaux tels que[Bea 94, Har 95, Zha 96]. Outre sa simplicit�e d'impl�ementation, l'estimateur quasi-lin�eaireposs�ede les qualit�es de chacun des deux crit�ere cit�es pr�ec�edemment :{ pr�ecision. Les exp�eriences montrent que l'estimateur quasi-lin�eaire donne une esti-mation de H sensiblement �equivalente �a celle donn�ee par une m�ethode non-lin�eaire(en terme d'erreur de reprojection dans les images). La raison principale est que dansles deux cas, c'est le même crit�ere Egeom qui est minimis�e. Ce n'est que la techniquede minimisation utilis�ee qui change.{ convergence. La principale qualit�e de l'estimateur est de converger quasi syst�ema-tiquement. En e�et, bien que la m�ethode employ�ee ici soit it�erative, la minimisationne correspond pas �a une descente de gradient et n'est pas soumise aux probl�emesde minima locaux. En fait, �a chaque it�eration, ce n'est pas l'estimation h que l'onra�ne, c'est le syst�eme (4.4) que l'on fait passer progressivement de \alg�ebrique" �a\g�eom�etrique". Par ailleurs, on constate que la convergence de l'estimateur quasi-lin�eaire est tr�es rapide (2 �a 3 it�erations su�sent).N�eanmoins il est n�ecessaire d'ajouter ici que ces remarques sur la convergence de l'es-timateur ne sont pas d�emontr�ees : elles ont juste �et�e observ�ees au cours de nombreusesexp�erimentations. D'ailleurs, on constate que l'estimateur quasi-lin�eaire seul ne su�tpas �a obtenir de bons r�esultats. La normalisation des donn�ees s'av�ere indispensablecar elle permet de mieux conditionner les �equations : sans cette normalisation, l'es-timateur quasi-lin�eaire donne des r�esultats tr�es d�ecevants.



4.2 Estimateur quasi-lin�eaire 43PerspectivesOn a propos�e et �etudi�e di��erentes m�ethodes d'estimation des homographies 3{D �apartir de points appari�es dans deux paires d'images.Une autre approche consiste �a maximiser la vraisemblance a posteriori de H et d'unestructure 3{D �etant donn�es les points xi, x0i, yi et y0i. Ici une telle approche revient �aconsid�erer comme inconnues H et les reconstructions projectives ~Xi et ~Y i avant et apr�esmouvement, et minimiser le crit�ere :Emap =Xi d(xi; ~xi)2 + d(x0i; ~x0i)2 + d(yi; ~yi)2 + d(y0i; ~y0i)2sous la contrainte que pour tout i, on a : ~Y i ' H ~Xi o�u (~xi; ~x0i) et (~yi; ~y0i) sont les projec-tions respectives de ~X i et ~Y i.Cette approche est statistiquement optimale et fournit, en plus de l'homographie H,une reconstruction 3{D projective de la sc�ene optimale. On remarque, qu'en pratique, ongagne �nalement peu en pr�ecision sur l'estimation de H par rapport �a une m�ethode non-lin�eaire ou quasi-lin�eaire. De plus, cette approche est lourde car implique un plus grandnombre d'inconnues. C'est pourquoi on ne l'utilise que dans le cadre d'estimation globalede structures et de mouvements (voir chapitre 6 pour une application au bundle-adjustmentstrati��e).La m�ethode quasi-lin�eaire donne des r�esultats tr�es satisfaisants en pratique. Cepen-dant, d'un point de vue th�eorique, on peut regretter d'être oblig�e de travailler dans lesimages et non pas dans l'espace 3{D. Le crit�ere Egeom est un crit�ere de reprojection etdonc par nature non-lin�eaire et tous les probl�emes de sa minimisation (recours �a une m�e-thode it�erative) viennent de l�a ! Si l'on pouvait travailler dans l'espace 3{D et que les�equations �etaient lin�eaires (comme dans le cas euclidien) les choses seraient plus faciles.Bien que l'espace projectif ne soit pas m�etrique, je reste convaincu qu'il existe un moyen derepr�esenter le bruit des images dans l'espace projectif 3{D et d'e�ectuer une minimisationdirectement dans l'espace 3{D sans avoir �a passer par des erreurs de reprojection dans lesimages.En�n, dans le cas d'une homographie 3{D induite par un syst�eme st�er�eo rigide, la ma-trice H est conjugu�ee �a une transformation euclidienne. La contrainte qui en r�esulte n'estpas utilis�ee dans les m�ethodes cit�ees pr�ec�edemment. Une solution pourrait être de trou-ver, dans ce cas, une param�etrisation ad�equate pour les homographies (c.-a.-d. prenant encompte la relation de conjugaison). Ruf [Ruf 99] a propos�e une telle param�etrisation dansle cas de mouvements planaires. Cette param�etrisation implique l'utilisation de contraintesqui sont di�ciles �a imposer en pratique mais l'approche semble être la bonne.
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Chapitre 5Auto-�etalonnage : De l'a�ne �al'euclidien
Le processus de formation des images dans un syst�eme d'acquisition classique (appa-reils photographiques, cam�eras) est une transformation de projection des points de l'espacephysique 3-D sur une ou plusieurs images. Dans le cadre de la reconstruction multi-images,c'est cette transformation qu'on d�esire retrouver. Une fois d�etermin�ee, cette transforma-tion peut être invers�ee et permet alors d'obtenir la structure tridimensionnelle des pointsobserv�es �a partir de leurs projections dans les images.D�eterminer cette transformation, c'est �etalonner le syst�eme d'acquisition. �Etalonnageet reconstruction apparaissent alors comme deux probl�emes duaux. Suivant l'espace danslequel on d�esire reconstruire (projectif, a�ne ou euclidien), on parle alors d'�etalonnageprojectif, a�ne ou euclidien. Dans la mesure o�u la plupart des applications s'int�eressent �ades reconstructions euclidiennes, l'�etalonnage d�esigne par d�efaut l'�etalonnage euclidien.L'�etalonnage a beaucoup �et�e �etudi�e : son estimation repose g�en�eralement sur des contraintesli�ees �a l'�etalonnage interne des cam�eras [May 92, Har 93, Zis 95, Tri 97], �a leur mouvement[Dro 93, Bas 93, Du 93] ou �a la structure de la sc�ene observ�ee [Fau 93, Stu 99, Zha 99].Lorsqu'on ne fait d'hypoth�eses que sur l'�etalonnage interne des cam�eras { par exemple,constance des param�etres internes { on parle alors d'auto-�etalonnage. Toutes les m�e-thodes d'auto-�etalonnage, �a l'exception de [Tri 98], consiste �a partir de structures projec-tives (reconstruction, matrices de projection), �a utiliser des contraintes li�ees �a l'�etalonnageinterne des cam�eras (p.e. constance de tout ou partie des param�etres internes) pour d�e-terminer l'�etalonnage et la structure euclidienne.La relation entre structures projective et euclidienne est exprim�ee soit directement{ avec les �equations de Kruppa [Luo 94, Har 97b] par exemple { soit indirectement en



64 Auto-�etalonnage : De l'a�ne �a l'euclidien�etablissant un lien interm�ediaire avec une structure a�ne. Dans ce dernier cas, on parlealors d'approche strati��ee [Fau 95].Les probl�emes majeurs rencontr�es dans la mise en pratique de l'auto-�etalonnage sontl'instabilit�e num�erique des �equations et les mouvements critiques [May 93], i.e. lesmouvements du syst�eme d'acquisition qui ne permettent pas d'obtenir une solution uniquepour l'�etalonnage.Travailler avec une approche strati��ee permet d'aborder plus simplement le probl�emed'auto-�etalonnage. D'une part, les �equations qui interviennent dans le probl�eme sont li-n�eaires et donnent des r�esultats beaucoup plus stables que des approches directes. D'autrepart, le d�ecoupage de l'auto-�etalonnage en deux �etapes projectif-a�ne et a�ne-euclidienpermet de comprendre beaucoup mieux les mouvements critiques.Ce sont sur ces probl�emes que les articles pr�esent�es ci-dessous se positionnent. Em-pruntant l'approche strati��ee, ces articles traitent, pour une part, du probl�eme g�en�eral del'auto-�etalonnage mais leur contribution la plus importante concerne le passage de l'a�ne�a l'euclidien. En particulier, on montre comment on peut obtenir l'�etalonnage d'une ca-m�era �a partir de la d�ecomposition de Jordan d'homographies �a l'in�ni entre plusieurs vues.L'approche est �a la fois pratique et th�orique puisqu'elle permet de mettre en �evidence lesmouvements critiques qui apparaissent lors du passage de l'a�ne �a l'euclidien.5.1 R�esum�e de ((Autocalibration d'un Capteur St�er�eosco-pique en Mouvement Planaire)) - ORASIS'97Ce papier, publi�e �a ORASIS'97, d�ecrit l'auto-�etalonnage d'un syst�eme st�er�eoscopiqueen mouvement planaire.Auto-�etalonnage �a partir d'homographies 3-DDes travaux ant�erieurs [Bea 95b, Zis 95, Arm 96] montrent comment l'auto-�etalonnaged'un syst�eme st�er�eoscopique peut être r�ealis�e �a partir d'homographies 3-D (dont le chapitrepr�ec�edent a donn�e les clefs pour leur estimation). Ces travaux reposent sur le fait que,lorsque le syst�eme st�er�eo a une g�eom�etrie constante, les matrices des homographies 3-Dont une forme particuli�ere : elles sont les conjugu�ees de transformations euclidiennes. Pluspr�ecis�ement, on montre qu'�etant donn�e un syst�eme st�er�eo, il existe une matrice He telleque, pour toute homographie 3-DH li�e au syst�eme, il existe une transformation euclidienneD = � R t0 1 � telle que : H = He�1DHe (5.1)La matrice He est une matrice de passage d'une base projective �a une base euclidienneet ne d�epend que de la g�eom�etrie du syst�eme st�er�eo. On montre qu'avec un choix judicieux



5.1 R�esum�e de ((Autocalibration d'un Capteur St�er�eoscopique en MouvementPlanaire)) - ORASIS'97 65de base projective, la matrice He s'�ecrit :He = � K�1 0a> � �o�u K est la matrice des param�etres intrins�eques d'une des cam�eras et (a> �) l'�equationdu plan �a l'in�ni �1.L'auto-�etalonnage consiste alors �a utiliser la relation (5.1) pour d�eterminer He �a partirde H { la transformation euclidienne D �etant bien sûr, inconnue. La forme particuli�erede He avec une partie a�ne (a> �) et une partie euclidienne K�1 permet d'utiliser uneapproche strati��ee et de retrouver ces di��erentes parties a�ne et euclidienne en deux�etapes successives.L'�etape d'�etalonnage a�ne a �et�e �etudi�ee en d�etail dans [Hor 98]. L'�etude repose surune analyse alg�ebrique de la relation (5.1). On montre, en particulier, queH�> et D�> ontles mêmes valeurs propres et que leurs vecteurs propres sont reli�es entre eux par la matriceHe. Les valeurs propres de H�> sont donc celles de D�>, c.a.d. � 2 fe�i�; ei�; 1; 1g o�u �est l'angle de la rotation R. La multiplicit�e alg�ebrique de la valeur propre � = 1 est donc�egale �a 2 �a moins que le mouvement soit une translation pure, i.e. � = 0, auquel cas samultiplicit�e alg�ebrique est 4 (le cas des rotations pures a �et�e trait�e dans [Ruf 98]).La multiplicit�e g�eom�etrique d'une valeur propre est �egale �a la dimension de l'espacepropre associ�e [Hor 85]. Lorsque le mouvement consid�er�e n'est pas une translation pure,la multiplicit�e g�eom�etrique de � = 1 d�epend du type de mouvement :{ elle est �egale �a 1 pour un mouvement g�en�eral et{ elle est �egale �a 2 pour un mouvement planaire (axe de la rotation orthogonal auvecteur translation)Dans le cas d'un mouvement g�en�eral, on montre alors que le vecteur propre associ�e�a la valeur propre 1 de H�> est l'�equation du plan �a l'in�ni �1 = (a> �) qui est alorsidenti��e �a partir d'une unique homographie 3-D.Dans le cas d'un mouvement planaire, l'espace propre associ�e �a la valeur propre 1 deH�> correspond �a un faisceau de plans. Le plan �1 appartient �a ce faisceau et ne peutpas être identi��e �a partir d'une unique homographie 3-D.L'approcheNotre papier �etudie le cas particulier d'un mouvement planaire. Il d�ecrit dans unpremier temps l'�etalonnage a�ne et montre comment le plan �a l'in�ni �1 peut être estim�e�a partir de deux homographies. Bien qu'il n'apporte rien de nouveau sur l'�etalonnage a�nepar rapport �a [Bea 95b], il donne cependant de nombreux d�etails techniques (p.e. comment�eviter le passage par des quantit�es imaginaires).



66 Auto-�etalonnage : De l'a�ne �a l'euclidienLa contribution la plus signi�cative de ce papier concerne l'introduction de la d�e-composition de Jordan pour l'estimation de l'�etalonnage euclidien d'un capteur mo-noculaire �a partir de son �etalonnage a�ne. L'approche utilise la relation de conjugaison[Zis 95, Har 94] qui lie une homographie �a l'in�niG1 { associ�ee �a des vues prises avec uncapteur de param�etres intrins�eques K { �a une rotation R :G1 = KRK�1 (5.2)G1 est estim�ee apr�es �etalonnage a�ne. L'�etalonnage euclidien consiste alors �a estimerK �a partir de la relation (5.2), la rotation R �etant bien sûr inconnue. On montre quela relation (5.2) implique que G1 admet une d�ecomposition de Jordan, i.e. il existe unematrice S inversible et un r�eel � tels que :G1 = SJ�S�1 (5.3)avec J� = 0@ cos(�) � sin(�) 0sin(�) cos(�) 00 0 1 1AG1 peut être interpr�et�ee comme une rotation projective. La matrice S repr�esente alorsune matrice de changement de base permettant d'exprimer G1 sous une forme canoniqueJ�. La d�ecomposition (5.3) n'est cependant pas unique. J� est d�etermin�ee uniquement(au signe de � pr�es) mais on montre qu'il existe une famille �a 3 degr�es de libert�e dematrices S qui v�eri�e (5.3). Une matrice S �etant donn�ee { le papier donne un algorithmede d�ecomposition { on montre qu'il existe un r�eel 
 tel que :KK> ' S0@ 
 0 00 
 00 0 1 1AS> (5.4)La r�esolution de (5.4), d'inconnue 
, permet d'obtenirK et donc l'�etalonnage euclidien.Cette approche se r�ev�ele être particuli�erement e�cace �a di��erents points de vue :{ Conditionnement num�erique. En pr�esence de donn�ees bruit�ees, les homographiesG1 estim�ees ne sont jamais exactement conjugu�ees �a des rotations. Le calcul de lad�ecomposition (5.3) e�ectue une correction en approchant G1 par la conjugu�eed'une rotation ;{ Utilisation de contraintes. L'�equation (5.4) fait apparâ�tre clairement les liensentre les param�etres intrins�eques, les �el�ements de S et l'inconnue 
. Elle permet ainsid'imposer facilement des contraintes sur certains param�etres intrins�eques (rapportd'aspect, skew).



5.2 R�esum�e de ((Autocalibration in the Presence of Critical Motions)) -BMVC'98 675.2 R�esum�e de ((Autocalibration in the Presence of CriticalMotions)) - BMVC'98Cet article, publi�e �a BMVC'98 s'inscrit dans la continuit�e du papier pr�ec�edent. Il seconsacre �a l'�etude de l'auto-�etalonnage euclidien d'un capteur monoculaire en mouvement�a partir de donn�ees a�nes. La m�ethode g�en�erale est donn�ee et les cas conduisant �a uneambigu��t�e dans l'estimation de K sont identi��es et discut�es.Plus pr�ecis�ement, on suppose que l'�etalonnage a�ne d'un capteur de param�etres in-trins�equesK est connue et que les homographies �a l'in�niG1 sont estim�ees entre plusieursvues. On �etudie le calcul de K �a partir des di��erentes matrices G1.Cette �etude utilise le formalisme d�evelopp�e pr�ec�edemment �a base de la d�ecompositionde Jordan. La r�esolution g�en�erale de (5.4) est ici d�etaill�ee pas �a pas. La forme des �equationsde (5.4) permet tr�es facilement d'identi�er les matrices S (et donc les mouvements du sys-t�eme monoculaire) qui rendent la r�esolution ambigu�e. Ces di��erents mouvements critiquessont alors explicit�es et les hypoth�eses �a faire sur les param�etres du syst�eme permettant delever ces ambigu��t�es sont discut�ees.Cette �etude fait apparâ�tre que :{ les mouvements critiques correspondent �a des situations courantes (rotations autourd'axes parall�eles aux axes horizontal, vertical et normal de la cam�era) ;{ la connaissance du rapport d'aspect permet de lever l'ambigu��t�e dans les cas derotations autour d'axes parall�eles aux axes horizontal et vertical ;{ les hypoth�eses sur la position du point principal ou de l'angle entre les axes de l'imagene servent en rien �a la r�esolution de ces cas critiques.Cette �etude retrouve des r�esultats similaires �a ceux publi�es dans [Zis 98]. L'avantaged'utiliser la d�ecomposition de Jordan n'est pas que d'ordre esth�etique ! Cette approche faitclairement apparâ�tre les param�etres intrins�eques dans les �equations et leur in
uence estplus facilement identi�able.On montre, dans ce papier, comment les �equations peuvent être r�esolues dans le casde mouvements critiques. Un travail int�eressant pourrait être d'�etudier la sensibilit�e deces �equations dans ces cas-l�a. En d'autres termes, lors d'un mouvement critique, est-ceque certains param�etres sont estim�es avec plus de pr�ecision que d'autres? Je pense que lar�eponse est positive mais l'�etude reste �a faire.ConclusionsL'�etude d�ecrite dans les papiers ci-dessus permet de comprendre de fa�con plus intuitiveles mouvements critiques pour l'�etalonnage que des approches globales comme [Stu 97].



68 Auto-�etalonnage : De l'a�ne �a l'euclidienIci on peut distinguer deux niveaux d'ambig�uit�es :{ Projectif-a�ne. A ce niveau, les ambig�uit�es concernent l'estimation de �1. Celles-ci apparaissent si le mouvement est un mouvement planaire mais disparaissent d�eslors que l'on dispose de deux mouvements planaires di��erents (i.e. d'axes de rota-tion di��erents). Il est important de noter qu'�a cette �etape les translations pures necorrespondent pas �a des mouvements critiques [Ruf 98].{ A�ne-euclidien. Ici les ambig�uit�es concernent l'estimation de la conique absolue.Ces ambig�uit�es correspondent �a des orientations particuli�eres de l'axe de la rota-tion du mouvement ou �a une absence de rotation (�a cette �etape les translationscorrespondent �a des mouvements critiques).�Etant donn�ee une s�equence de mouvements et des hypoth�eses sur la connaissance deparam�etres intrins�eques, on est maintenant en mesure de dire rapidement si la s�equencecorrespond �a une con�guration critique pour l'�etalonnage ou pas.La contribution la plus importante concerne l'introduction de la d�ecomposition deJordan pour l'auto-�etalonnage. Cette d�ecomposition repr�esente un moyen tr�es natureld'aborder le probl�eme de l'auto-�etalonnage. Elle fait apparâ�tre S comme une matrice dechangement de base entre une base a�ne dans laquelle une rotation s'�ecrit G1 et une baseeuclidienne dans laquelle cette même rotation s'�ecrit sous une forme canonique J�. En fait,lorsque la d�ecomposition est estim�ee, le probl�eme d'auto-�etalonnage est presque r�esolu. Lad�ecomposition permet d'extraire deG1 ce qui est int�eressant pour l'�etalonnage, c.-a.-d. lamatrice S (en fait � n'apporte rien). Finalement l'approche utilis�ee ici consiste uniquement�a appliquer des contraintes sur S pour pallier aux ambigu��t�es dues �a la d�ecomposition.Comme on va le voir dans le chapitre suivant, la d�ecomposition de Jordan permet�egalement d'exprimer le probl�eme d'auto-�etalonnage st�er�eo de fa�con tr�es �el�egante.



Chapitre 6Auto-�etalonnage St�er�eo
Le chapitre pr�ec�edent �etudie l'auto-�etalonnage en insistant plus particuli�erement surle passage de l'a�ne �a l'euclidien. Ce chapitre porte sur l'auto-�etalonnage d'un syst�emest�er�eoscopique appel�e aussi auto-�etalonnage st�er�eo.Lorsque la g�eom�etrie d'un syst�eme st�er�eo est constante { param�etres intrins�eques et po-sition relative des deux capteurs du syst�eme st�er�eo constants { il existe des contraintes surles structures projectives qui permettent d'estimer l'�etalonnage du syst�eme. Ces contraintescorrespondent �a l'invariance a�ne du plan �a l'in�ni �1 et �a l'invariance euclidienne de laconique absolue 
1.Les deux papiers ci-dessous exploitent ces contraintes de fa�con radicalement oppos�ee.Le premier utilise une approche alg�ebrique en utilisant la relation de conjugaison (5.1)des homographies 3{D. Le second exploite directement la caract�erisation g�eom�etriquede �1 et de 
1.6.1 R�esum�e de ((Closed-form Solutions for the EuclideanCalibration of a Stereo Rig)) - ECCV'98Cet article, �ecrit avec Gabriella Csurka, Andr�eas Ruf et Radu Horaud d�ecrit une m�e-thode d'auto-�etalonnage �a partir d'une unique homographie 3{D. Il s'agit ici d'un travailcollectif dont le principal instigateur est Gabriella Csurka. Cependant, la m�ethode d�ecriterepose essentiellement sur l'approche par d�ecomposition de Jordan introduite dans le cha-pitre pr�ec�edent. Ce travail ne constitue �nalement qu'une extension de la d�ecompositionde Jordan aux transformations de l'espace 3{D et c'est pourquoi il a �et�e int�egr�e dans cetteth�ese.



92 Auto-�etalonnage St�er�eoL'id�ee principale vient du lien qu'on a mis en �evidence entre relation de conjugaison (�aune transformation euclidienne) et d�ecomposition de Jordan. En e�et, le chapitre pr�ec�edent[Dem 97, Dem 98] se base sur la relation de conjugaison liant une homographie �a l'in�niG1 �a une matrice de rotation R par la relation :G1 = KRK�1 (6.1)On montre qu'une d�ecomposition de Jordan de G1 implique une matrice S qui inter-vient alors dans l'�equation : KK> ' S0@ 
 0 00 
 00 0 1 1AS> (6.2)Or, dans le cadre de l'auto-�etalonnage st�er�eo, une autre relation de conjugaison appa-râ�t �egalement. Elle a d'ailleurs �et�e cit�ee dans le chapitre pr�ec�edent : c'est la relation quilie une homographie 3{D H �a une transformation euclidienne D :H = HeDHe�1 (6.3)Vues les analogies �evidentes entre (6.1) et (6.3) on s'est demand�e si une approche pard�ecomposition de Jordan de H pouvait conduire �a une �equation analogue �a (6.2).Dans ce cas, la d�ecomposition de Jordan de H prend la forme suivante :H = �0BB@ cos(�) � sin(�) 0 0sin(�) cos(�) 0 00 0 1 "0 0 0 1 1CCA��1 = �J";���1 (6.4)o�u � est une matrice 4� 4 inversible et " est un scalaire prenant les valeurs 0 ou 1.Le papier utilise la même m�ethodologie que celle d�evelopp�ee dans [Dem 97, Dem 98].En particulier, celui-ci :{ donne un algorithme pour calculer la d�ecomposition de Jordan de H ;{ �etudie les ambigu��t�es inh�erentes �a la d�ecomposition ;{ introduit les ambigu��t�es de la d�ecomposition dans l'�equation de conjugaison (6.3) etd�erive les contraintes pour faire le calcul de l'�etalonnage.Cette approche permet d'exprimer les contraintes sur K en fonction de la d�ecomposi-tion de H. Elle est directe et �evite le calcul interm�ediaire du plan �a l'in�ni.Cependant cette �etude ne fait que con�rmer ce qui �etait annonc�e dans le chapitrepr�ec�edent. Les donn�ees de mouvement a�ne (G1) ou projectif (H) contiennent des infor-mations sur l'�etalonnage du syst�eme d'acquisition que la d�ecomposition de Jordan permetde faire ressortir { �a quelques ambigu��t�es pr�es.



6.2 R�esum�e de ((Stereo Autocalibration from One Plane)) - ECCV'2000 93Une des autres propri�et�es de la d�ecomposition (6.4) est qu'elle fournit, grâce �a J";�, desinformations sur la nature du mouvement. En e�et J";� correspond �a la transformation Hmais exprim�ee dans un rep�ere canonique. De ce fait, J";� et H sont de même nature.{ � correspond �a l'angle de la rotation du mouvement (si � = 0, le mouvement est unetranslation) ;{ Par ailleurs, la derni�ere colonne de J";� correspond �a la translation du mouvement.{ Si " = 0 la translation est (0 0 0 1)> et le mouvement est planaire ;{ Si " = 1 le mouvement est g�en�eral (vissage).D'un point de vue pratique, on voit qu'il est donc possible d'obtenir des informationsqualitatives sur le mouvement sans avoir �a utiliser de repr�esentation m�etrique.6.2 R�esum�e de ((Stereo Autocalibration from One Plane)) -ECCV'2000Cet article, publi�e �a ECCV'2000, concerne l'auto-�etalonnage st�er�eo avec une sc�eneplane.MotivationsPourquoi travailler avec des sc�enes planes? Les motivations tiennent autant de l'exp�e-rience acquise en auto-�etalonnage que de la curiosit�e scienti�que. En e�et, on s'aper�coitque, même si beaucoup de progr�es ont �et�e accomplis ces derni�eres ann�ees, les algorithmesd'auto-�etalonnage sont toujours tr�es di�ciles �a utiliser en pratique. Aucun algorithmed'auto-�etalonnage ne peut pr�etendre rivaliser avec une m�ethode d'�etalonnage usuelle avecune mire, qu'il s'agisse de :{ la mise en oeuvre. Une image et quelques clicks de souris pour l'�etalonnage contreplusieurs dizaines d'images, de nombreuses mises en correspondance et une lourdeproc�edure de bundle-adjustment pour l'auto-�etalonnage ;{ la pr�ecision. Excellente pour l'�etalonnage alors que tr�es variable 1 pour l'auto-�etalonnage.Les �echecs des m�ethodes d'auto-�etalonnage ne sont pas seulement dus aux algorithmesutilis�es. Ils proviennent principalement de l'insu�sante pr�ecision de localisation des pointsdans les images. Les structures projectives (transformations projectives, matrices de pro-jection) obtenues �a partir de ces points sont alors trop impr�ecises pour permettre un�etalonnage correcte.1. Souvent moins bonne que les donn�ees constructeur des cam�eras.



94 Auto-�etalonnage St�er�eoPour r�eduire ces impr�ecisions sur ces structures projectives, il faut :{ soit augmenter la pr�ecision des donn�ees, c.-a.-d. augmenter la pr�ecision de d�etectiondes points ;{ soit ajouter des contraintes :{ en augmentant le nombre de donn�ees (vues, primitives images) ;{ en contraignant le syst�eme d'acquisition (mouvements contrôl�es, mod�eles decapteurs simpli��es) ;{ en contraignant la sc�ene.L'auto-�etalonnage avec des sc�enes planes permet d'utiliser des donn�ees pr�ecises et decontraindre la sc�ene. En e�et, la localisation des points dans les images peut alors êtreobtenue par des techniques utilisant des fenêtres de corr�elation d�eformables [Rem 94], avecune pr�ecision de l'ordre de 0.05 pix. (contre 0.5 pix. pour des images standards). D'autrepart, la sc�ene peut naturellement être contrainte par un plan et permet donc d'introduireune contrainte globale sur les reconstructions 3{D.L'approcheAu moment o�u a �et�e �ecrit ce papier, le cas de sc�enes planes avaient d�ej�a �et�e �etudi�edans le cadre de l'�etalonnage [Lie 99, Stu 99, Zha 99] et de l'auto-�etalonnage [Tri 98] maisaucune �etude n'avait �et�e faite sur la st�er�eo.L'auto-�etalonnage st�er�eo avec des sc�enes planes est di�cile. L'utilisation de techniquesbas�ees sur les homographies 3{D est impossible (les homographies 3{D ne peuvent pas êtreestim�ees car il faut au moins 5 points non-coplanaires pour estimer une homographie3{D) et il est alors n�ecessaire de retourner aux sources de la g�eom�etrie projective pouraborder le probl�eme correctement.Ce papier donne les bases du probl�eme et d�emontre les r�esultats suivants :{ l'�etalonnage a�ne peut être estim�ee de fa�con unique �a partir de 3 vues st�er�eo ;{ l'�etalonnage euclidien peut être estim�ee de fa�con unique �a partir de :{ 3 vues st�er�eo avec un mod�ele de capteur simpli��e (skew et rapport d'aspectconnus) ;{ 4 vues st�er�eo avec un mod�ele de capteur g�en�eral.La strati�cation de l'espace en projectif-a�ne-euclidien se r�ev�ele (encore une fois) tr�esadapt�ee.L'�etalonnage projectif du syst�eme st�er�eo est assez imm�ediate. L'estimation de lag�eom�etrie �epipolaire est bien connue pour être impossible �a partir d'une paire d'images



6.3 Bundle-adjustment strati��e 95
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Fig. 6.1: Syst�eme st�er�eo en mouvement observant un ensemble de points 3{D �xes.d'une sc�ene plane. Cependant, comme on l'a vu dans le chapitre 3, cette g�eom�etrie �epipo-laire peut être estim�ee �a partir de plusieurs paires d'images. Dans ce cas, le mouvementde la sc�ene plane induit une structure 3{D non planaire (voir Figure 3.3) et l'estimationde la matrice fondamentale F n'est plus ambigu�e.Soient �i les di��erents plans correspondant aux di��erentes positions de la sc�ene pla-naire. Une fois F estim�ee, les corrdonn�ees des di��erents plans �i peuvent alors être obte-nues dans l'espace projectif.L'�etalonnage a�ne revient �a d�eterminer l'�equation du plan �a l'in�ni �1. Cette �etapeest e�ectu�ee par consid�eration des droites �a l'in�ni Li correspondant aux plans �i. Cesdroites Li sont coplanaires (par d�e�nition, elle sont contenues dans �1) et correspondent�a la même droite physique de la sc�ene. En �ecrivant ces contraintes sur les projections deces droites dans les images on obtient un syst�eme quadratique que l'on peut r�esoudre avec3 paires d'images et donne �nalement �1.Une fois les droites �a l'in�ni Li connues, l'�etalonnage euclidien se fait par consid�e-ration des points cycliques Ii et �Ii de chaque plan �i. Par d�e�nition, les points Ii et �Iisont sur les droites Li et l'ensemble de tous les points cyclique se situe sur une conique (laconique absolue 
1). En �ecrivant ceci sous forme de contraintes, on obtient un syst�emecubique que l'on peut r�esoudre avec 4 paires d'images. Cependant, lorsqu'on connâ�t lerapport d'aspect et le skew d'un des capteurs du syst�eme st�er�eo on obtient des contraintessuppl�ementaires et le syst�eme obtenu est alors quadratique et peut se r�esoudre avec 3paires d'images. La conique 
1 peut alors être estim�ee.6.3 Bundle-adjustment strati��eLa m�ethode d'auto-�etalonnage propos�ee dans la section pr�ec�edente fonctionne plu-tôt bien. En pratique, l'utilisation d'une proc�edure d'ajustement de faisceaux ou bundle-



96 Auto-�etalonnage St�er�eoadjustment �a chaque �etape de la strati�cation projective/a�ne/euclidien permet d'obtenirdes r�esultats d'�etalonnage tr�es pr�ecis. Dans la mesure o�u cette proc�edure n'a pas �et�e d�ecritedans le papier, nous allons le faire ici.Le bundle-adjustment est une m�ethode maintenant classique en vision 3{D. Elle consiste,�a partir des projections de points 3{D dans plusieurs images, �a trouver les matrices deprojection et les reconstructions 3{D qui correspondent le mieux �a ces projections. L'id�eeg�eom�etrique qu'il y a derri�ere tout cela, c'est qu'on tente �a la fois d'orienter les cam�e-ras et de d�eterminer les points 3{D tels que les rayons de projection des points imagecorrespondants passent au plus pr�es de ces points 3{D.Dans le cadre de la st�er�eo, le probl�eme du bundle-adjustment peut s'exprimer de lafa�con suivante. Supposons qu'un syst�eme st�er�eo rigide en mouvement (voir Figure 6.1)observe une sc�ene compos�ee de n points Xi (1 � i � n). Soit m le nombre de pairesd'images de la s�equence correspondante. SoitP et P0 les matrices de projection du syst�eme.On note xiv et x0iv les points de la paire v de la s�equence (1 � v � m) correspondantau point X i. En�n on note Hv le d�eplacement correspondant au mouvement du syst�emeentre les paires 1 et v.Soit d(:; :) la distance euclidienne dans l'image entre deux points donn�es en coordonn�eeshomog�enes. Soit E le crit�ere d�e�ni par :E = mXv=1 nXi=1 d(xiv;PHvXi)2 + d(x0iv;P0HvXi)2 (6.5)Le crit�ere E correspond aux erreurs de reprojection des reconstruction estim�ees Xidans toutes les paires d'images de la s�equence. La proc�edure de bundle-adjustment cor-respond alors �a la minimisation de ce crit�ere par rapport �a P, P0, X1...Xn et H1...Hm.Cette approche est statistiquement optimale dans la mesure o�u elle correspond �a la maxi-misation de la vraisemblance a posteriori des mouvements et structures �etant donn�es leursprojections xiv et x0iv.Suivant la nature de l'espace (projectif, a�ne ou euclidien) dans lequel on se trouve,di��erentes param�etrisations sont utilis�ees pour mod�eliser la structure (reconstructions,matrices de projection) et le mouvement :{ projectif. Les reconstructions Xi sont projectives. P et P0 sont donn�ees par (2.2).Hv est une homographie 3{D quelconque. Pour supprimer toute ambigu��t�e due aux\facteurs multiplicatifs pr�es", on impose les contraintes jjHvjj2 = 1 et jjX ijj2 = 1 o�ujj:jj d�esigne la norme L2 sur les vecteurs et les matrices.{ a�ne. Les reconstructions X i sont a�nes. P et P0 sont donn�ees par (2.3). Hv estune transformation a�ne, soit : Hv = � A b0 1 �o�u A et une matrice 3� 3 et b un vecteur de R3 arbitraires.



6.3 Bundle-adjustment strati��e 97{ euclidien. Les reconstructionsXi sont euclidiennes. P et P0 sont donn�ees par (2.4).Hv est une transformation euclidienne, soit :Hv = � R t0 1 �o�u R est une matrice 3� 3 de rotation et t un vecteur de R3 arbitraires.Dans le cadre de l'auto-�etalonnage, le bundle-adjustment strati��e est utilis�e de la fa�consuivante : apr�es �etalonnage de chacune des strates, une proc�edure de bundle-adjustmentest initialis�ee avec les donn�ees estim�ees par �etalonnage. La minimisation du crit�ere E (6.5)est ensuite lanc�ee en utilisant les mod�eles de structures et de mouvements ad�equats (voirci-dessus).Cette utilisation d'un bundle-adjustment strati��e semble totalement adapt�ee �a l'�eta-lonnage st�er�eo (et pas seulement au cas de sc�enes planes trait�e ici) car elle permet pourchaque strate (i) d'obtenir un �etalonnage optimal et (ii) de ra�ner la calcul des struc-tures qui sont utilis�ees pour l'�etalonnage de la strate suivante. Le sch�ema complet del'auto-�etalonnage st�er�eo est alors :{ estimation de la matrice fondamentale F �a partir de toutes les paires d'images, puiscalcul de P et P0 ;{ estimation des reconstructions projectives Xi associ�ees �a chaque paire ;{ estimation des transformations projectives Hv associ�ees aux mouvements entre despaires cons�ecutives ;{ bundle-adjustment projectif ;{ auto-�etalonnage a�ne, puis mise �a jour de P et P0, X i et Hv 2;{ bundle-adjustment a�ne ;{ auto-�etalonnage euclidien, puis mise �a jour de P et P0, Xi et Hv 2;{ bundle-adjustment euclidien.Cette approche permet ainsi d'�eviter l'accumulation d'erreurs d'�etalonnage dues aupassage interm�ediaire par une structure a�ne. En e�et, dans la plupart des m�ethodesd'auto-�etalonnage strati��e, l'�etalonnage a�ne est obtenu �a l'aide de m�ethodes non opti-males. Cet �etalonnage a�ne est utilis�e pour initialiser des donn�ees a�nes (p.e. homogra-phies �a l'in�ni) qui sont utilis�ees �a leur tour pour l'estimation de l'�etalonnage euclidien.2. On peut remarquer que dans le cas de sc�enes planaires, il existe une ambigu��t�e sur l'estimation destransformations Hv projectives et a�nes puisque celles-ci ne peuvent être d�etermin�ees qu'�a partir de pointsen con�guration non planaire. Dans ce cas, les transformations estim�ees ne correspondent pas aux vraiestransformations. Ceci n'a cependant aucune in
uence dans le calcul des structure et dans l'auto-�etalonnage.



98 Auto-�etalonnage St�er�eoUn probl�eme qui arrive souvent en pratique est que, lorsque l'�etalonnage a�ne est tropmal estim�e, les donn�ees a�nes sont inutilisables pour permettre l'�etalonnage euclidien.Le recours �a un bundle-adjustment a�ne permet d'obtenir des donn�ees a�nes opti-males : l'�etalonnage euclidien est alors sensiblement meilleur.



Chapitre 7D�etection et Segmentation duMouvement
Le chapitre pr�ec�edent d�ecrit des approches pour auto-�etalonner un syst�eme st�er�eo.Ainsi �etalonn�e, un syst�eme st�er�eo permet d'obtenir une reconstruction tridimensionnellem�etrique, voire euclidienne, de la sc�ene. Cette reconstruction peut alors être utilis�ee pourdes applications de vision telles que la r�ealit�e virtuelle ou augment�ee, l'odom�etrie ou larobotique.Cependant il existe de nombreuses autres applications pour lesquelles une structurem�etrique n'est pas indispensable. C'est le cas, par exemple, de la navigation de v�ehiculeset de l'asservissement visuel pour lesquelles des structures a�ne [Bea 94] ou projective[Rob 95] peuvent su�re.Les d�etection et segmentation du mouvement sont �egalement des applications qui,comme le pr�esente l'article ci-dessous, ne n�ecessitent qu'une structure projective.7.1 R�esum�e de ((Motion-Egomotion Discrimination and Mo-tion Segmentation from Image-pair Streams)) - CVIUCe travail, publi�e dans CVIU et CVPR'99 (sous une forme plus r�eduite), d�ecrit uneapproche de d�etection/segmentation du mouvement avec un syst�eme st�er�eo faiblement�etalonn�e. On utilise ici les homographies 3{D pour repr�esenter le mouvement du syst�emest�er�eo. Contrairement aux deux chapitres pr�ec�edents, les homographies 3{D sont ici uti-lis�ees sans arri�eres pens�ees de reconstructions m�etriques : on reste dans l'espace projectifdu d�ebut �a la �n.



134 D�etection et Segmentation du MouvementCe papier propose, dans le cadre de la st�er�eo faiblement �etalonn�ee, des solutions pourdes tâches �el�ementaires comme la poursuite de primitives, la d�etection du mouvement etla segmentation des images.La poursuite de primitives ou tracking consiste ici �a mettre en correspondanceet poursuivre des points dans une s�equence d'images st�er�eo. L'approche utilis�ee est celled�ecrite dans le chapitre 3. Cette approche permet de ra�ner, au cours du temps, l'esti-mation de la g�eom�etrie �epipolaire du syst�eme et de d�eterminer, �a chaque instant t, lesreconstructions projectives Xi(t) des points suivis.La d�etection de mouvement consiste �a d�eterminer le mouvement due au d�epla-cement du capteur st�er�eo, appel�e �egalement egomotion. Ce mouvement correspond aumouvement rigide dominant observ�e dans la s�equence st�er�eo. Le papier propose une esti-mation de ce mouvement dominant par estimation de l'homographie 3{D dominante entredeux instants successifs �a l'aide de l'algorithme robuste RANSAC. Un crit�ere est alorsattribu�e �a chaque point Xi sur toute la s�equence. Suivant la valeur de ce crit�ere, le pointest consid�er�e comme �xe { appartenant �a la sc�ene { ou en mouvement.La segmentation des images consiste �a partitionner les images en di��erentes zones,chacune �etant constitu�ee de points similaires, c.-a.-d. poss�edant des propri�et�es communes.Di��erents crit�eres ont �et�e utilis�es depuis les premi�eres heures de la vision. Ainsi, sur lesimages �xes, on a beaucoup utilis�e la texture et la couleur pour faire de la segmentationen r�egion. L'apparition de s�equences vid�eo a permis d'int�egrer le temps et le mouvementcomme composantes de l'image.La plupart des travaux en segmentation du mouvement consid�erent que tous les objetsde la sc�ene sont rigides. La segmentation se fait alors suivant un crit�ere de similarit�e li�e�a une entit�e g�eom�etrique utilis�ee pour caract�eriser le mouvement (matrice fondamentale[Tor 94], tenseur trifocal [Tor 95] et autres caract�erisations du mouvement rigide [Ira 98,Kel 95, Yi 97]). Ind�ependamment des algorithmes utilis�es, certaines critiques peuvent êtrefaites �a l'�egard de ces travaux. Ils limitent, bien entendu, la segmentation aux objetsrigides et ne peuvent être �etendus naturellement �a des objets non rigides. D'un point devue pratique, ces m�ethodes posent de nombreux probl�emes lorsque les objets mobiles sontpetits. Les points d�etect�es sur ces objets sont alors peu nombreux et mal distribu�es dansl'espace. Dans de tels cas, la segmentation est en g�en�eral mauvaise car le calcul des entit�esutilis�ees pour caract�eriser le mouvement devient instable.L'approche d�evelopp�ee dans le papier n'e�ectue la segmentation que sur les pointsmobiles trouv�es �a l'�etape de d�etection du mouvement d�ecrite pr�ec�edemment. Le crit�ere desimilarit�e entre deux points est alors d�e�ni comme une fonction de la distance entre cesdeux points dans les images de la s�equence. En d�epit de sa simplicit�e, ce crit�ere se montre,en pratique, su�sant pour di��erencier des objets ind�ependants. Les raisons principalessont que les informations concernant la proximit�e des points est tr�es redondante (s�equence,st�er�eo).



7.2 Notes sur RANSAC/Moindres Carr�es M�edians 1357.2 Notes sur RANSAC/Moindres Carr�es M�ediansDans le cadre de la vision, RANSAC [Fis 81] et MCM (Moindres Carr�es M�edians)[Rou 87] sont des m�ethodes robustes qui ont connu beaucoup de succ�es en raison de leurssimplicit�e et e�cacit�e. Les notes ci-dessous compl�etent les explications donn�ees dans l'ar-ticle introduit pr�ec�edemment.Qu'est ce qu'une m�ethode robuste?Les m�ethodes d'optimisation usuelles font l'hypoth�ese que le bruit li�e aux donn�ees estconnu. La solution (statistiquement) optimale du probl�eme est alors donn�ee par minimi-sation d'un crit�ere au sens des moindres carr�es (pond�er�es par les variances des donn�ees).Cependant il est bien connu que la minimisation au sens des moindres carr�es n'est pasrobuste �a la sous-estimation de la variance du bruit sur les donn�ees (i.e. cas de donn�eesaberrantes). Dans un probl�eme pour lequel on suppose, par exemple, que le bruit sur lesdonn�ees est homog�ene (c.-a.-d. de même variance pour toutes les donn�ees), la pr�esence dedonn�ees aberrantes (correspondant �a un bruit de variance tr�es �elev�ee et donc sous-estim�ee)in
ue de fa�con n�efaste sur la solution estim�ee qui est alors tr�es �eloign�ee de la solution d�e-sir�ee. Pire, dans le cadre des moindre carr�es, l'in
uence d'une donn�ee est proportionnelle�a l'erreur sur cette donn�ee. Ainsi, même si une seule donn�ee est aberrante, l'erreur corres-pondante est tr�es �elev�ee et l'in
uence de cette donn�ee devient pr�epond�erante par rapportaux donn�ees exactes, conduisant alors �a des r�esultats absurdes.Dans de tels cas, on est amen�e �a utiliser des m�ethodes robustes. Ces m�ethodes op-timisent des crit�eres robustes et r�e-estiment la distribution du bruit sur les donn�ees (enpratique, elles classi�ent juste les donn�ees en inliers et outliers).Cas de la d�etection de mouvementsDans la plupart des applications, l'usage de RANSAC et de MCM s'av�erent �equivalentscar les outliers correspondent �a des erreurs aberrantes et donc tr�es �elev�ees. Les valeurs descrit�eres robustes entre bons et mauvais mod�eles sont alors su�samment importantes pourpermettre d'identi�er les bons mod�eles.Dans ce papier, les outliers correspondent �a des objets de faibles mouvements et donc�a de petites erreurs (seulement deux �a trois fois plus �elev�ees que les erreurs sur les inliers).Dans un tel cas, MCM est trop grossi�ere pour permettre une estimation robuste �able. Ene�et, l'�ecart des valeurs de la m�ediane des erreurs (crit�ere de MCM) entre bons et mauvaismod�eles n'est pas assez important pour permettre d'identi�er sûrement les bons mod�eles.Le crit�ere utilis�e dans RANSAC prend en consid�eration la variance th�eorique des inliers(information tr�es riche non utilis�ee par MCM) et permet une estimation robuste beaucoupplus �ne : on constate que l'�ecart des valeurs de ce crit�ere entre bons et mauvais mod�elesest beaucoup plus important que dans le cas de MCM et permet d'identi�er plus sûrementles bons mod�eles.



136 D�etection et Segmentation du MouvementAm�eliorations de RANSACLes m�ethodes robustes it�eratives comme RANSAC et MCM sont tr�es performanteset d'impl�ementation facile. Cependant elles n�ecessitent g�en�eralement de tr�es nombreusesit�erations. En e�et, le nombre th�eorique d'it�erations �a faire a�n de trouver une solutionacceptable est d�ej�a �elev�e, mais en pratique ce nombre th�eorique doit encore être multipli�epar un facteur 5-10 car celui-ci ne tient pas compte du bruit sur les inliers. En e�et, �a uneit�eration donn�ee, même si l'�echantillon tir�e al�eatoirement contient uniquement des inliers,l'estimation du mod�ele (homographie 3{D dans notre cas) �a partir de cet �echantillon estsouvent trop impr�ecise pour permettre de retrouver une grande partie des inliers : on doitalors faire su�samment de tirages de fa�con �a être sûr d'avoir obtenu, au moins une fois, un�echantillon (i) compos�e uniquement d'inliers, et (ii) qui donne une estimation du mod�eleassez bonne pour permettre d'identi�er les autres inliers.L'estimation du mod�ele �a partir de l'�echantillon tir�e al�eatoirement est une �etape �alaquelle il faut apporter beaucoup de soins. Il faut que cette estimation soit pr�ecise etqu'elle permette, lorsqu'elle correspond �a un bon �echantillon, de retrouver le plus grandnombre d'inliers.Dans le papier, l'utilisation de l'estimateur quasi-lin�eaire pour l'estimation d'homogra-phie 3{D permet d'obtenir une estimation pr�ecise. Une des solutions que nous avons trouv�epour retrouver le plus grand nombre d'inliers dans le cas d'un bon �echantillon, c'est d'uti-liser, d�es qu'un bon mod�ele semble avoir �et�e trouv�e (c.-a.-d. d�es qu'un nombre su�santd'inliers a �et�e d�etect�e), un M-estimateur �a l'int�erieur de la boucle de RANSAC en utilisantcomme initialisation le mod�ele estim�e �a partir de l'�echantillon. Avec cette modi�cation deRANSAC, on constate que le nombre d'it�erations �a faire est consid�erablement r�eduit card�es qu'un bon �echantillon est tir�e, les inliers d�etect�es permettent de r�e-estimer le mod�eleavec une plus grande pr�ecision. Le nouveau mod�ele permet alors de retrouver de nouveauxinliers, etc... On pourrait penser que l'utilisation d'un M-estimateur impliquerait que plusd'it�erations soient �a faire (puisque un M-estimateur est lui-même un algorithme it�eratif).N�eanmoins, une mise �a jour du nombre th�eorique d'it�erations en fonction du pourcentaged'outliers courant (estim�e dans la boucle de RANSAC �a partir du plus grand ensembled'inliers trouv�e �a un instant donn�e) aboutit �nalement �a un nombre total d'it�erationsmoindre (2 �a 3 fois plus petit que dans le cas d'un RANSAC standard).Beaucoup de travail reste �a faire dans cette direction pour am�eliorer les performancesde RANSAC. Plus exactement, il semble naturel de penser que lors de l'estimation d'unmod�ele �a partir d'un �echantillon, l'incertitude li�ee �a cette estimation (provenant de l'in-certitude des donn�ees de l'�echantillon) pourrait être utilis�ee a�n de d�etecter les inliers�eventuels.



Chapitre 8Conclusions et perspectives
Nous avons �etudi�e dans cette th�ese les moyens d'estimer et d'utiliser les homographies3{D induites par le d�eplacement d'un syst�eme st�er�eo faiblement �etalonn�e. Une châ�ne detraitement compl�ete a �et�e propos�ee :{ mise en correspondance et poursuite de points dans une s�equence st�er�eo;{ �evaluation d'homographies 3{D dominantes et, par e�et de bord, d�etection et seg-mentation de la sc�ene;{ auto-�etalonnage du syst�eme st�er�eo.On a montr�e que l'espace projectif se prêtait tr�es bien �a une repr�esentation du mouve-ment. On a vu que les homographies 3{D estim�ees �a partir du mouvement d'un syst�emest�er�eo contenaient des informations pertinentes sur le mouvement lui-même (angle de larotation �, nature du mouvement) mais �egalement sur l'�etalonnage des capteurs. On peut,d�es lors, remonter �a des donn�ees m�etriques mais on peut aussi choisir de rester �a un niveauprojectif.Les applications sont nombreuses. Dans le cadre de la navigation de robots, cetteth�ese fournit les outils pour utiliser un syst�eme st�er�eo pour d�etecter des obstacles enmouvement, faire une reconstruction 3{D de la sc�ene et estimer le mouvement du robot.Une application originale consisterait d'ailleurs �a fusionner les informations provenantd'une centrale inertielle classique (bien connue pour sa d�erive temporelle) avec les donn�eesimage pour estimer pr�ecis�ement le mouvement du robot.Dans le cadre d'applications de surveillance, notre syst�eme fournit une approche pourd�etecter des personnes ou v�ehicules en mouvement et �eventuellement asservir le syst�eme



156 Conclusions et perspectivesst�er�eo sur un objet particulier en utilisant, par exemple, un algorithme d'asservissementst�er�eo projectif [Ruf 97].La trame d'�etude fournit dans cette th�ese peut être approfondie sur plusieurs points.Concernant l'auto-�etalonnage st�er�eo, des d�eveloppements th�eoriques sont possiblesdans di��erentes directions (param�etres intrins�eques variables, utilisation de primitivesautres que les points, ...). Une voie int�eressante serait l'utilisation de sc�enes planes. L'ap-proche que nous proposons dans cette th�ese donne de tr�es bons r�esultats et s'av�ere enpratique facile d'utilisation { la mise en correspondance de points est plus facile, la m�e-thode donne des r�esultats satisfaisants avec 5-6 paires de vues. La m�ethode pourrait être�etendue au cas de sc�enes dans lesquelles on a identi��e plusieurs plans, ce qui permettraitd'utiliser encore moins de vues pour obtenir un �etalonnage pr�ecis. Par ailleurs, lorsqu'onregarde de pr�es la m�ethode d'auto-�etalonnage st�er�eo par sc�enes planaires, on s'aper�coitque �nalement, les contraintes li�ees �a la st�er�eo sont peu utilis�ees. Ceci laisse penser que lam�ethode pourrait être adapt�ee �a l'�etalonnage d'un syst�eme monoculaire.En�n, le sujet abord�e dans cette th�ese qui me semble le plus int�eressant �a d�evelopperest la d�etection/segmentation du mouvement par st�er�eo. L'approche d�evelopp�ee ici fournitles outils g�eom�etriques pour exploiter la rigidit�e du syst�eme st�er�eo (g�eom�etrie �epipolaire,homographies 3{D) dans les tâches de tracking et de d�etection de mouvement. Ce quin'est pas montr�e dans la th�ese mais qui pourrait être obtenu avec peu d'e�orts, c'est unesegmentation dense de la sc�ene. En e�et, une fois l'homographie 3{D dominante estim�ee�a partir de la mise en correspondance de points d'int�erêt, on dispose de su�sammentde contraintes entre deux paires d'images (g�eom�etrie �epipolaire, homographie 3{D) pourapparier un ensemble dense de points. Une relation entre les champs des vitesses apparentes(
ot optique) des points dans les deux images de la paire st�er�eo peut être estim�ee [Wan 96]et utilis�ee pour contraindre le calcul robuste de ces champs de vitesse dans les deux images,donnant ainsi une segmentation dense du mouvement (l'approche serait similaire au casmonoculaire [Odo 94]).Par ailleurs, je pense que la g�eom�etrie n'est qu'un des aspects de la segmentationdu mouvement. Elle correspond �a des crit�eres tr�es objectifs. Cependant, suivant le typed'objets que l'on est amen�e �a d�etecter, plusieurs autres crit�eres peuvent être utilis�es.Dans le cas de la d�etection de personnes (en mouvement), par exemple, la couleur et latexture (peau, habits) sont des indices caract�eristiques qui peuvent être utilis�es en plusdu mouvement 3{D pour la segmentation. La fusion d'informations de di��erentes natures(g�eom�etrie, caract�eristiques images) s'av�ere indispensable dans ce cas.Il ne fait aucun doute que le succ�es de l'analyse de sc�enes dynamiques tient en l'utilisa-tion de nombreuses informations, de natures di��erentes (temporelles, spatiales, photom�e-triques, ...). Dans cette perspective, l'utilisation d'outils statistiques (r�eseaux bay�esiens,mod�eles de Markov cach�es) s'av�ere indispensable pour pouvoir g�erer la masse importantede connaissances issues des images.



Annexe AD�etection du regard par st�er�eo
Le document suivant est un rapport technique pr�esentant une approche pour d�etermi-ner le regard d'un observateur (c.a.d. le point ou la partie de l'�ecran qu'un observateur�xe du regard) �a l'aide d'un syst�eme st�er�eo. Ce travail a �et�e e�ectu�e, dans le cadre duprojet VIMINI (projet LTR n.27603), au Vision Lab de l'universit�e de Gênes (Italie).



158 D�etection du regard par st�er�eo
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176 BIBLIOGRAPHIE[Stu 99] P. Sturm and S. Maybank. On plane-based camera calibration: A general algo-rithm, singularities, applications. Proceedings of the Conference on ComputerVision and Pattern Recognition, Fort Collins, Colorado, USA, 1999.[Tom 98] T. Tommasini, A. Fusiello, E. Trucco, and V. Roberto. Making good featurestrack better. In Proceedings of the Conference on Computer Vision and PatternRecognition, Santa Barbara, California, USA, pages 178{183, june 1998.[Tor 94] P.H.S. Torr and D.W. Murray. Stochastic motion clustering. In J.O. Ek-lundh, editor, Proceedings of the 3rd European Conference on Computer Vi-sion, Stockholm, Sweden, volume 801 of Lecture Notes in Computer Science,pages 328{337, May 1994.[Tor 95] P.H.S. Torr. Motion Segmentation and Outlier Detection. PhD thesis, Uni-versity of Oxford, England, Department of Engineering Science, Parks Road,Oxford, 1995.[Tri 97] B. Triggs. Autocalibration and the absolute quadric. In Proceedings of theConference on Computer Vision and Pattern Recognition, Puerto Rico, USA,pages 609{614. ieee Computer Society Press, June 1997.[Tri 98] B. Triggs. Autocalibration from planar scenes. In Proceedings of the 5th Eu-ropean Conference on Computer Vision, Freiburg, Germany, 1998.[Tsa 87] R.Y. Tsai. A versatile camera calibration technique for high-accuracy 3D ma-chine vision metrology using o�-the-shelf TV cameras and lenses. ieee Journalof Robotics and Automation, 3(4): 323{344, August 1987.[Ume 91] S. Umeyama. Least-squares estimation of transformation parameters betweentwo point patterns. ieee Transactions on Pattern Analysis and Machine In-telligence, 13: 376{380, 1991.[Wan 96] W. Wang and J.H. Duncan. Recovering the three-dimensional motion andstructure of multiple moving objects from binocular image 
ows. ComputerVision and Image Understanding, 63(3): 430{446, May 1996.[Wen 92] J. Weng, P. Cohen, and N. Rebibo. Motion and structure estimation fromstereo image sequences. ieee Transactions on Robotics and Automation, 8(3):362{382, June 1992.[Yi 97] J.W. Yi and J.H. Oh. Recursive resolving algorithm for multiple stereo andmotion matches. Image and Vision Computing, 15(3): 181{196, March 1997.[Zab 94] R. Zabih and J. Wood�ll. Non-parametric local transforms for computing vi-sual correspondance. In Proceedings of the 3rd European Conference on Com-puter Vision, Stockholm, Sweden, pages 151{158. Springer-Verlag, May 1994.[Zha 96] Z. Zhang. Determining the epipolar geometry and its uncertainty: A review.Technical Report RR 2927, inria, July 1996.



BIBLIOGRAPHIE 177[Zha 99] Z. Zhang. A 
exible new technique for camera calibration. In Proceedings of the7th International Conference on Computer Vision, Kerkyra, Greece, September1999.[Zis 95] A. Zisserman, P.A. Beardsley, and I.D. Reid. Metric calibration of a stereo rig.In Workshop on Representation of Visual Scenes, Cambridge, Massachusetts,USA, pages 93{100, June 1995.[Zis 98] A. Zisserman, D. Liebowitz, and M. Armstrong. Resolving ambiguities inauto-calibration. Philosophical Transactions of the Royal Society of London,SERIES A, 356(1740): 1193{1211, 1998.


