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Résume
Le présent travail porte sur la localisation incrémentale et absolue d’un robot mobile dans un
environnement d’intérieur partiellement modélisé en utilisant la vision monoculaire.

L’ environnement de navigation du robot est a base de primitives géométriques (segments). Il
integre la notion d’ occultation grace a un découpage de I’ espace 2-D navigable en Régions
d Invariance Visuelle. Le modéle de caméra a perspective pleine est obtenu gréce au calibrage
par laméthode de Zhang.

L’ approche adoptée est composée de quatre étapes: acquisition d’ une image a partir de la
position courante du robot, extraction des primitives observées, mise en correspondance des
primitives de I’image avec celles du modéle et calcul de la position et de I’ orientation de la
caméra.

Deux méthodes numeériques de calcul de la position et de I’ orientation de la caméra gréce a
des correspondances de droites sont présentées est adaptées au cas specifique de la robotique
mobile.

Enfin, un algorithme de mise en correspondance des segments de I'image avec ceux du
modele est défini. Il est basé sur la recherche dans un arbre d'interprétation. Les Régions
d Invariance Visuelle et la configuration du systeme sont utilisées pour réduire I’ espace des
correspondances. Des contraintes géométriques d ordre un et deux sont définies pour assurer
I’ élagage rapide de I’arbre. Une nouvelle fonction de vérification de la cohérence globale
permet de sélectionner |” hypothése de correspondance la plus cohérente.

Mots clefs: robotique mobile, localisation référencée modele, calcul de la pose de caméra,
mise en correspondance 3-D/2-D.

Abstract

An incremental and absolute mobile robot self localization method +in a partially modelled
indoor environment is presented.

A wire frame representation of the environment is adopted. The notion of occlusion is taken
into account using View Invariant Regions. A pin-hole model of the camera is obtained
thanks to Zhang calibration method.

The localization approach is composed of four steps: image acquisition frome robot current
position and orientation, image feature extraction, 3-D/2-D feature matching and camera pose
recovery.

Two full perspective camera pose recovery methods using straight line correspondances and
numerical optimisation technic are presented. Adaptation of these methods to mobile robotics
context is defined.

Finally, the crucia problem of matching image features to model features is achieved using
an algorithm based on Interpretation Tree Search. Dimension of correspondance space is
reduced using View Invariant Regions and the specific configuration of the robot. Two
geometric constraints are used to efficiently prune the Interpretation Tree testing the local
consistency. A new function is defined to test the global consistency and to select the best
matching hypothesis.

Keywords : mobile robot localization, map-based localization, camera pose recovery, feature
matching.
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Introduction générale

Les robots mobiles sont largement utilisés dans les environnements industriels pour le
transport de produits par exemple. Le plus souvent ces taches sont répétitives et suivent un
chemin bien défini, parfois méme bien matérialisé comme des lignes sur le sol ou des amers
artificiels.

Il'y a actuellement une forte tendance a élargir les milieux ou évoluent les robots a des
environnements de bureaux ou a des environnements domestiques (robots de service). Les
types d’ applications possibles sont innombrables. Cela peut étre des taches de nettoyage et
d entretien ou encore une assistance a une personne handicapée dans des taches d’ exploration
et de préhension. Un robot peut également servir de guide pour lavisite d’ un musée. On parle
alors, de fagon générale, de robotique d’intérieur.

Un tel cadre d'utilisation requiert que le systéme robotisé dispose d’ un niveau minimum
d autonomie et de facilités de navigation. Pour ce faire, le systéme doit généralement
accomplir trois taches de base qui sont lalocalisation, la planification et la navigation.

Parmi ces téches, la localisation relativement a I’ environnement occupe une place de choix
puisgu’ elle détermine le bon déroulement des deux autres. Elle consiste a calculer et a
maintenir a jour la connaissance de la position et de I’ orientation du robot dans un repére
absolu lié al’ environnement de travail. On se restreint ici au cas de systémes navigant sur un
plan. Le robot est alors complétement localisé par deux paramétres de position et un
parametre d’ orientation.

S'il est permis d’'équiper un environnement industriel de marqueurs ou balises artificielles
pour assurer e maintien de la connaissance de la position du robot, ceci n’est pas le cas dans
un environnement domestique ou des bureaux administratifs. Dans ce cas il est trés désirable
gue lalocalisation n’ ait pas recours ala modification de |’ environnement.

Parmi les différentes approches de localisation absolue existantes, une technique tres
répandue est celle basée sur un modéle (map-matching ou model-based localisation). En effet
lalocalisation dans un environnement intérieur utilise le plus souvent une carte, ou modéle, de
I”environnement. Le principe généra est que le robot percoit en ligne et grace a ces capteurs
extéroceptifs un modéle local de son espace de travail qu’il met en rapport avec le modéle
global puis estime la position et I’ orientation courantes a partir desquelles il a acquis ces
données.

Le modele peut se présenter sous diverses formes comme les grilles d’ occupation, les modeles
a primitives géométriques ou encore les modeles topologiques. Dans un environnement
construit par I’homme, il est assez naturel de représenter |’ environnement par un ensemble de
primitives géométriques. Le type de primitives utilisées dépend entre autre du type de capteur.
En effet, les informations issues du capteur et celles stockées dans le modele doivent pouvoir
étre comparées.

Quel que soit le capteur utilisé, la localisation basée sur un modéle passe par quatre étapes
principales qui sont: I’acquisition de données capteur brutes, I'extraction d’informations
pertinentes, la mise en correspondance des données observées avec celles du modele et
I" estimation de la position et de |’ orientation.

Cette succession de plusieurs traitements, qui généralement sont complexes ou mettent en jeu
de grandes quantités de données, rend les méthodes basées sur le model e colteuses en temps



de calcul. Les problemes de mise en cauvre en ligne sont donc un aspect majeur du probleme
de localisation. La plupart des systémes adoptent une approche qui consiste a combiner ces
calculs avec une localisation relative (généralement odomeétrique). Cette derniere permet de
maintenir & jour la connaissance de la position et de I’ orientation avec un trés haut niveau
d échantillonnage mais sa précision se détériore au fil du déplacement a cause de
I’accumulation d’erreurs. Ce systéme permet de réduire la périodicité du recours a la
localisation absolue. De plus, il lui fournit une estimation de la position et de I’ orientation
pour réduire la complexité et le temps de calcul. On parle aors de localisation incrémentale
(ou tracking). Cependant, il arrive gque cette estimation ne soit pas disponible (comme lors de
la mise en service ou S'il y a défaillance de I’odométrie). Dans ce cas la localisation est dite
globale.

Les problemes de mise en cauvre en ligne sont d’ autant plus ardus lorsque |’ on utilise lavision
par ordinateur. Dans ce cas, les données acquises sont des images issues d’'une caméra
embarquée. L’utilisation de la vision en robotique mobile a toujours séduit les chercheurs du
domaine a cause de |’ analogie que I’ on peut faire avec le systéme de localisation humain. De
plus ce capteur est I'un des plus riches en quantité d’informations véhiculées. En revanche,
son utilisation implique un certain nombre de problemes. Premiérement, une image contient
un tres grande quantité de données brutes dont seule une partie comporte des informations
pertinentes. Dans le cadre d’une application en robotique, il est indispensable de pouvoir
identifier les zones d'intéré de I'image et de les représenter sous forme d'informations
concises. Deuxiémement, |I'image représente un environnement 3D sous forme de données
2D. Lareconstruction de la notion de profondeur nécessite alors une connaissance pointue de
lanature de la transformation reliant les deux domaines.

En supposant que le modéle interne de la caméra est connu et que le modéle de
I”environnement est disponible, la localisation grace a la vision monoculaire suit le méme
schéma général composé des quatre étapes citées plus haut :

- Acquisition de I’information capteur. Le robot saisit une image de son environnement a
partir de sa position courante.

- Détection de primitives. Cette étape correspond genéralement aux opérations de traitement
d’ image telles que I’ extraction de contours et la segmentation.

- Mise en correspondance des observations avec le modéle: Vise a trouver pour des
appariements entre les primitives de I'image et celles du modéle si ces appariements
existent.

- Cacul de la position et de I’ orientation de la caméra (donc du robot). Se fait gréce aux
appariements établis dans I’ étape précédente.

La performance du systéme de localisation final en terme de temps de calcul et de précision
dépend donc de celle de chacune des étapes de calcul en ligne mais aussi des choix effectués
quant au modeles de la caméra et celui de I’ environnement.

Le présent travail a pour but la mise en cauvre d' un systeme de localisation incrémentale base
sur la vison monoculaire. Le modele de I’environnement est construit hors ligne. Les
parametres intrinseques de la caméra sont également obtenus par calibrage hors ligne.
L’objectif du travail a éé d optimiser chacune des étapes de traitement pour qu elles
répondent au mieux aux exigences du contexte. Les principaux apports sont d’'une part
I” adaptation de méthodes numériques de calcul de la position et de I’ orientation de la caméra
au contexte de localisation d’un robot mobile et d’ autre part |e développement d’ une stratégie
efficace de mise en correspondance des primitives de I'image avec celles du modéle.



Le manuscrit est organisé comme suit :

Le Chapitre 1 est une introduction a la problématique de la localisation en robotique mobile.
Les techniques les plus utilisées sont répertoriées. La localisation basée sur le modéle y est
abordée. En fin de chapitre, les principaux aspects de la localisation gréce a la vision
monoculaire sont introduits.

Le Chapitre 2 regroupe les outils de base nécessaires a la mise en oauwvre d un systéme de
localisation basé sur la vision monoculaire. La premiere partie concerne le calibrage du
capteur. Elle commence par une étude des différentes techniques existantes. Les paramétres
intrinséques devant étre valides dans un volume important autour de la caméra
(comparativement a une téche de bras manipulateur par exemple), une méthode bien
appropriée a notre contexte, la méthode de Zhang, a été retenue. La seconde partie est
consacrée a la construction du modéle de I’ environnement. Le type de primitives choisi est le
segment de droite. Ce choix est motivé par la facilité de détection de cette primitive dans
I"image et de la robustesse de ses parametres calculés en présence de bruit. Un modéle filaire
associé a une carte 2D de |’ espace navigable réparti en régions d’ invariance visuelle (RIV) est
établi. La troisiéme partie porte sur I’extraction des primitives de I'image. Une méthode
simple de détection et d’ approximation polygonal e des segments est présentée.

Le Chapitre 3 est consacré au calcul de la position et de I’ orientation de la caméra gréace a des
correspondances de droite et en utilisant des techniques d’ optimisation numérique. Cette étape
est présentée avant celle de la mise en correspondance pour faciliter la compréhension de
cette derniére. En effet, le processus compose des quatre étapes citées plus haut n’est pas
linéaire. Il alterne recherche de correspondances 2D-3D et calcul de la position et de
I’ orientation. On suppose donc dans ce chapitre que la bonne combinaison d appariements
entre les primitives de I'image et celles du modele est connue. Le chapitre commence par une
étude des différentes techniques existantes. Ensuite, deux méthodes développées, une basée
sur I’approche de Lowe et I'autre sur I’approche de Phong-Horaud, sont présentées. Ces
approches, généraement utilistes pour la locaisation 3-D dans le domaine de la
reconnaissance d’ objets, ont été adaptées au contexte de la robotique mobile. Elles utilisent un
modele perspectif de caméra. Une analyse de leurs performances en terme de sensibilité par
rapport au bruit, aux conditions initiales et au nombre d’ appariements disponibles mais aussi
I’ existence de singularités est présentée. Une évaluation expérimentale comparative effectuée
avec des données synthétiques et réelles termine le chapitre.

Le Chapitre 4 porte sur le probléme de la mise en correspondance des segments de I'image
avec ceux du modele. C'est l1ale point le plus important de la plupart des applications basées
sur la vision. Pour situer la problématique et les principales difficultés inhérentes a cette
tache, les principales approches de mise en correspondance sont présentées. Aprés
justification des choix arrétés en accord avec le contexte, I'algorithme de mise en
correspondance développé dans le cadre de ce travail est présenté. La stratégie adoptée est
basée sur la recherche arborescente. Des contraintes d'ordre un et deux sont définies. Elles
prennent en compte le modele perspectif de caméra et sont utilisables directement sur des
appariements 2D-3D. Elles sont utilisées pour assurer un élagage efficace de I'arbre
d’interprétation. La prise en compte de I'incertitude due au bruit des données image est
également abordée. Une évaluation expérimentale sur des images synthétiques et réelles est
présentée en fin de chapitre.
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L ocalisation en robotique mobile

Ce chapitre est une introduction au domaine de la localisation en robotique
mobile. La problématique de lalocalisation et I'intérét de la connaissance de la
position et de I’ orientation du robot par rapport a son environnement y sont
présentés. Les différentes approches de localisation ainsi que les capteurs
associés sont énoncés. La localisation en environnement intérieur est ensuite
abordée. Le cas particulier de la localisation basée sur un modéle gréce a la
vision est introduit. Les problemes a résoudre dans ce cas sont situés. En fin de
chapitre les objectifs du travail effectué sont soulignés.
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L ocalisation en robotique mobile : techniques et capteurs

Quelgue soit le domaine d’ application pour lequel il est desting, un robot mobile, pour étre
utilisable, doit comporter un systéme permettant un certain niveau d’ autonomie dans la
localisation et la navigation. Pour schématiser, il doit étre capable de répondre atrois types de
questions : « ol sUisje ?», « ol vais-je ? » et « comment y aller ? ». La premiére question
souleve le probléme de lalocalisation. Les deux autres sont liées ala planification de
trgjectoire et ala navigation proprement dite. La bonne exécution des deux derniéres taches
est fortement liée alapremiere.

Cette étude se restreint aux robots mobiles navigant sur un plan (2-D), ce qui englobe une trés
large partie des systemes existants. Localiser |e robot revient alors a déterminer trois
parametres : deux coordonnées cartésiennes pour la position et un angle pour I’ orientation. De
facon plus formelle, latache de localisation consiste a calculer latransformation de passage
d'un reperelié au robot aun reperelié al’ environnement (figure 1.1).

Repérelié au
X oy x
A
Xy
Repere
Liéa >
I environnement y ¥,

Figure 1.1 : formalisme du probléeme de localisation d’un robot mobile

Plusieurs techniques et méthodes ont été dével oppées pour assurer la connai ssance exacte et
de fagon autonome de la position d’ un robot mobile dans son environnement. A cejour, ces
techniques peuvent étre regroupées en deux catégories principales : les méthodes de
localisation relatives et les méthodes de localisation absolue.

L ocalisation relative

La position du robot est calculée en incrémentant sa position précédente de lavariation
mesurée grace a des capteurs proprioceptifs. Les deux principales méthodes de localisation
relative sont lalocalisation gréce al’ odométrie et lalocalisation inertielle.

Odomeétrie
C’est I’un des systemes les plus utilisés en robotique mobile car il présente beaucoup

d avantages comme le codt financier, un trés haut niveau d’ échantillonnage de la mesure, une
tres bonne précision a court terme et une trés grande facilité de mise en oeuvre

13



([Cox91],[ hoppenot97],[Borenstein97]). L’ idée fondamental e de ce systeme est I’ intégration
del’incrément de laposition, calculé grace & des encodeurs montés sur les roues, par rapport

Y
A

d U g 9n+l

S dUy

X
Xn Xn+l

>
Figure 1.2 : calcul de la position grdce a |’'odométrie ([Hoppenot97])

au temps. Les déplacement dU, et dU, des roues droite et gauche permettent de calculer la
variation de I’ orientation ainsi que lavariation de laposition dU entre |’ éat n et | état n+1
(figure 1.2). 1l en résulte malheureusement une accumulation non bornée de I’ erreur. L’ erreur
en orientation induit d’importantes erreurs en position et les deux erreurs croissent en fonction
de la distance parcourue. Les erreurs peuvent étre regroupées en deux catégories selon leur
source. Les erreurs systématiques résultent des imperfections du model e géométrique du robot
(diametres des roues différents, incertitude sur les dimensions des axes delabase,...). Les
erreurs non systématiques résultent de I’ interaction entre le robot et son environnement telle
gue les glissements ou les chocs qui he sont pas pris en compte dans la mesure du mouvement
effectué.

Localisation inertielle

Cette technique utilise des accél érometres pour calculer |’ accél ération subie par la base
mobile et des gyroscopes pour calculer lavariation de sarotation [Barshan95]. L’ intégration
de cette mesure (ou la double intégration dans le cas de |” accél érometre) permet de calculer la
variation de la position. Les capteurs utilisés dans ce type de localisation présentent

I” avantage d’ étre « auto-suffisants » puisqu’ils ne nécessitent aucune référence externe.
Cependant, une erreur méme minime est amplifiée par I’ intégration. De plus, |e rapport
signal/bruit n’ est pastres élevé. Dans le cas des accélérometres, |’ environnement de travail
doit étre parfaitement horizontal sous peine de détecter une composante de la gravitation
terrestre comme étant due a un déplacement du robot.

L ocalisation absolue

Laposition est calculée par rapport a des repéres fixes grace a des capteurs extéroceptifs. Ceci
requiert souvent la connaissance de I’ environnement. Les différentes techniques peuvent étre
distinguées par la nature des reperes utilisés ou par la méthode de calcul. Selon la nature des
reperes utilisés, les approches les plus connues sont lalocalisation gréace aux compas
magnétiques, lalocalisation grace a des reperes actifs, lalocalisation grace a des reperes
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passifs et lalocalisation basée sur le modele. Selon les techniques de calcul utilisées on
distingue, entre autres, les méthodes basées sur latrilatération (ou multilatération), les
méthodes basée sur latriangulation.

Typesdereperesutilisés

L ocalisation par compas magnétique

Un compas magnétique permet de déterminer une orientation absolue en mesurant la
composante horizontale du champ magnétique terrestre. Le repere par rapport auquel on se
positionne est dans ce caslié alaterre. L’ inconvénient principal est le fait que ce champ soit
altéré au voisinage de lignes a haute tension ou par les grandes structures métalliques. Un
exemple d’ application est présenté dans [Byrne92].

L ocalisation par balises actives

Des balises sont disposees a des emplacements connus de I’ environnement de travail. Elles
sont facilement détectées par le robot et avec un faible colt calculatoire. La base mobile a
localiser est dotée d' un émetteur et les balises de récepteurs ou inversement. L’ avantage d’ un
tel systeme est le taux d’ échantillonnage élevé. Les inconvénients sont la difficulté a disposer
les balises avec précision et le colt d’installation et de maintenance. Le calcul de la position et
de |’ orientation est basée sur latrilatération ou la triangul ation.

L ocalisation gréace a desreperes passifs

On distingue deux types de repéres passifs, les balises passives et les amers.

Contrairement aux balises actives, les balises passives se contentent de réfléchir un signal
provenant de I’ équipement de mesure. |l peut s agir par exemple de miroirs ou de catadioptre.
Ces balises peuvent également comporter des informations plus évoluées (codes-barres). Elles
doivent avoir une position connue dans |’ environnement et doivent étre facilement
identifiables grace a un contraste suffisant par rapport au « fond ».

On appelle amers des él éments distincts de I’ environnement que | e robot peut reconnaitre
aisément grace a ses capteurs extéroceptifs. Ces amers peuvent étre par exemple des formes
géométriques (rectangles, lignes, cercles). Ce sont des éléments déja existant dans

I’ environnement et qui ont une fonction autre que celle de localiser le robot. Ils présentent

I” avantage de ne pas modifier I’ environnement de travail ce qui est important dans une
application comme I’ assi stance a des personnes dans un appartement par exemple. Cependant,
leur détection et leur identification peuvent étre plus difficiles et les risques d’ ambiguité ou de
fausses détections plus élevés. Le plus souvent, e capteur utilisé est visuel ([Talluri9g3]).

L’ avantage de ce type de repére par rapport aux balises actives est |e faible colt. Leur
inconveénients sont la portée réduite et la difficulté d’identification.

L ocalisation basée sur un modéle

Dans cette technique, un plan ou modéle de I’ espace de travail du robot est stocké en
mémoire. A un instant donné, le robot percoit et construit grace a ces capteurs un plan local
de son environnement. L e systéme effectue alors une mise en correspondance entre le plan
local et la partie correspondante dans le modéle global. Si une telle mise en correspondance
est trouvée, alors la position et I’ orientation du robot peuvent étre calcul ées.

Il existe plusieurs fagons de représenter I’ environnement. Dans [Thrun96] deux grandes
représentations sont distinguées. 1l s agit des grilles d’ occupation et des cartes topol ogiques.
Cependant cette distinction ne fait pas apparaitre |es modéles a primitives géométriques

15



([Moutarlier90, [Leonard9l],...). On peut donc regrouper les fagons de représenter

I’ environnement en deux grandes familles : les représentations métrique avec un ensemble de
primitives géométriques ou avec des grilles d’ occupation composeées de cellules et les
représentations topol ogiques (non métriques). Le modél e peut étre pré-établi et stocke en
meémoire dans certains cas. Dans d’ autres casiil peut étre inexistant au départ. C’ est e robot
qui le construit gréce a ses capteurs par exploration (SLAM ou localisation et modélisation
simultanée). Nous reviendrons plus en détail sur ce type de localisation dans la section
suivante.

M éthodes de calcul dela position et del’ orientation

Latrilatération (ou multilatération)

Le calcul delaposition sefait grace ala connaissance de la distance de la base atrois
références de |’ environnement au moins. Le temps de vol de I’ onde émise peut par exemple
étre utilisée pour le calcul de ces distances. Lafigure 1.3 montre un exemple de calcul dela
position du robot gréce a la connaissance des distances respectives aux balises B;, B, et Bs.

m : position du
robot

Figure 1.3 : la trilatération

Latriangulation

Dans ce cas les mesures utilisées sont goniométriques. Les angles A1, A, As,... avec lesquels
sont vus les repéres sont calculés (figure 1.4). Ces mesures peuvent par exemple étre
effectuées gréce a un capteur (récepteur ou émetteur) rotatif embarqué sur le robot ou encore
gréce a une caméra panoramique.
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Figure 1.4 : Principe de la triangulation

Un exemple de calcul de la position a partir de ces angles avec un minimum de trois mesures
est représenté en figure 1.5. Chaque couple de mesures contraint la position du robot a
appartenir a un arc de cercle défini grace ala différence w des angles de vue de chaque amer.
La position finale retenue correspond a |’ intersection de tous les arcs de cercles calculés grace
atous les couples possibles de mesures.

Position du Ls

robot

p X

Figure 1.5 : Calcul de la position a partir de données goniométriques
Un algorithme de calcul de la pose par triangulation est présenté dans [Betke9g]. |l est basé
sur une représentation des amers par des nombres complexes ce qui permet d’ obtenir un
systeme d’ équations linéaires. La complexité de |’ algorithme est linéairement proportionnelle
au nombre de mesures.

L ocalisation gréace a deux points

Une autre technique de calcul est citée dans [Hoppenot97]. Une caméra et un plan laser sont
utilisés. Une coupe de I’ environnement est effectuée grace au laser. Deux points R(x,,y,) €t
L(x;,y;) dans le repére du robot R,, sont extraits de cette coupe. Un repere R; est défini grace a
ces deux points (figure 1.6). Lamatrice de passage de R;; a R, S €crit :
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I’ orientation et la position sont alors obtenues comme suit :

0 0 1 0
0 0 O 1
0= arctan(u] Sx <x,
xr _xl
GZ—E Sixl :xr
2
G:arctan(uj—n S x; > x,
xr _xl

{i:—xl cosO — y, Sin0

Jj=x,c080—y,sin0

y

Yi ’

Figure 1.6 : localisation grdce a deux points
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L ocalisation en environnement intérieur

Nous nous intéressons a présent au probléme de localisation dans un environnement intérieur.
Ce probleme est apparu suite au développement de projets de robots mobiles connus sous le
nom de robots de service. Les premiers robots mobiles étaient appelés AGV's (Automatic
Guided Vehicles). Ce sont des systemes destinés presque exclusivement a des taches
industrielles répétitives telles que le transport de charges dans un environnement structuré en
suivant un chemin unique. Cette tache était exécutée grace a des bandes réfléchissantes, a une
ligne blanche tracée sur le sol ou grace a des cables é ectromagnétiques enterrés. Depuis, les
robots mobiles sont de plus en plus développés pour des applications telles que I’ assistance a
une personne handicapée en appartement ([Hoppenot01]), e nettoyage et I’ entretien, ou
encore e guidage d’ une visite dans un musée. Ces applications ont en commun un
environnement que |’ on peut qualifier de semi-structuré.

S'il est permis d’ équiper un environnement industriel par des balises ou des amers artificiels,
ceci est difficilement envisageable dans un environnement domestique ou des bureaux. |1
parait clairement que lalocalisation basée sur un plan ou un modéle et, dans une moindre
mesure, les méthodes utilisant des amers naturels soient les mieux adaptées a ce type de
localisation. Il faut noter que dans ce contexte, lalimite entre les deux techniques est assez
floue. Un aspect important de lalocalisation en intérieur est la maniere de représenter

I’ environnement, autrement dit, la structure du modéele la plus adéquate en terme de richesse
d information et de concision. A lalumiére des travaux étudiés, deux grandes représentations
émergent. Il s agit des modéles topol ogiques et des modél es métriques (a primitives
géométriques ou avec des grilles d’ occupation).

L’ approche de localisation et |e type du modél e sont fortement liés. Quelque soit I’ approche
utilisée, lalocalisation dans le contexte d’ un environnement interne peut étre divisée en deux
problemes que I’ on désignera par localisation incrémentale et localisation globae. La
localisation incrémental e suppose I’ existence a tout moment d’ une estimation méme grossiere
de laposition et de I’ orientation du robot ce qui permet de faciliter latache de mise en
correspondance avec le modéle. Dans certains cas aucune estimation n’ est disponible. Le
probleme de localisation, dit global, est alors plus complexe a cause des symétries et des
ambiguités.

Dans | es sections suivantes nous présentons les trois principal es représentations de
I”environnement ainsi que les approches de localisation associées a chacune.

Modéele topologique

L’ environnement est représenté par un graphe constitué de places reliées par des connecteurs.
Selon la définition donnée dans [Chatila85], une place est un espace qui peut étre soit
topologique soit fonctionnel. Par exemple, une piéce ou un corridor sont des unités

topol ogiques, une imprimante peut représenter une unité fonctionnelle. Des exemples de
connecteurs entre les places sont les portes ou les escaliers. L’ avantage d’ une telle
représentation est la concision et lafacilité de construction d’ un modéle puisque elle ne
nécessite pas une connaissance tres pointue de |’ environnement.

Pour se localiser, le robot a seulement besoin de savoir sur quel connecteur il se déplace en
quittant une place. Cependant il doit étre capable de distinguer facilement les places. Dans
[Ulrich00], le capteur utilisé est une caméra. Des images couleur sont prises a une fréguence
de 1Hz et libellées avec I’ endroit ou elles ont été prises. Les vues sont comparées grace a des
histogrammes a une dimension. Un exemple de modél e topologique est donné en figure 1.7.
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Figure 1.7: exemple de représentation topologique d’'un environnement constitué de couloir

(C) et de pieces (P)

Modele a primitives géométriques

L’idée de départ est qu’ un environnement semi-structuré est constitué de primitives de base
détectables par |les capteurs extéroceptifs tels que les caméras, les capteurs a ultrasons ou les
télémetres laser. Les exemples de primitives les plus courants sont les lignes, les coins, les
plans ou les points. Ces primitives ont des positions et des dispositions connues et peuvent
étre paramétrées par des attributs tels que lalongueur, la couleur, latexture, etc.

On peut citer plusieurs travaux utilisant des modéles a primitives géomeétriques. Dans
[Chatila85] le modéle de |’ environnement est un plan polygonal. Un capteur laser est utilisé
pour détecter des lignes et réaliser un appariement avec le modele. Un principe similaire est
utilisé dans [Hoppenot98] avec des capteurs a ultrasons. Dans [Kuc87] les arétes et coins de
I’ environnement détectés grace a un sonar sont considérés comme amers pour lalocalisation.
Une telle représentation présente deux avantages. D’ une part, |’ utilisation de ce type de
primitives permet facilement d’incorporer |”incertitude liées aux capteurs ou au modele.
D’autre part, elle est particuliérement adaptée aux opérations de changement de reperes.
Dans cette approche, latache de localisation est décomposée en deux catégories: la
localisation incrémentale (ou locale) ou I’ on suppose que e robot dispose atout moment

d’ une estimation de sa position et la localisation globale ou le robot est considéré comme

« perdu » dans son environnement.

L ocalisation incrémentale

Les deux caractéristiques citées plus haut (gestion de |’ incertitude et changement de repére)
permettent d’ effectuer des prédictions en se basant sur des connaissance approximatives de la
position et de I’ orientation du robot. Une estimation de la position est généralement fournie
soit par un systeme de localisation relative (odométrie) ou par prédiction del’ évolution dela
position et de I’ orientation en tenant compte des commandes de navigation générées par le
systéme comme dans le systéme FINALE présenté dans [Kosaka9d2]. Ces prédictions sont
utilisées pour restreindre |’ espace de recherche lors de I’ étape cruciale de mise en
correspondance entre | es primitives détectées par les capteurs et celles du modéle en
restreignant la recherche aux seules primitives du modéle qui peuvent étre détectées dans
I"intervalle de position et d orientation consideré.
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L ocalisation globale

Dans certaines situations, comme lors de la mise en service du robot ou lorsd'un
dysfonctionnement du systéme de localisation relative, le robot ne dispose d’ aucune
estimation de la position et de I’ orientation. La mise en correspondance devient alors plus
complexe. En effet le nombre de combinaisons a envisager explose et |e risque de faux
appariements est élevé a cause des symétries et des ressemblances entre différentes parties du
modéle global. Lacomplexité est donc liée alataille du modeéle considéré et au degré de
symétrie de ses composants. La solution est I’ accumulation d’ un grand nombre de données en
multipliant les mesures capteurs jusqu’ a lever toute ambiguité. Ceci peut, bien entendu, étre
colteux en temps de calcul. Une méthode est présentée dans [JensfeltO1]. Elle utilise le suivi
de position (méme principe que lalocalisation incrémentale) basée sur des hypotheses
multiples. Cette approche est une adaptation d’ une technique employée en suivi de cible par
radar au domaine de |a robotique mobile.

L ocalisation grace aux grilles d’ occupation

L’ espace 2D de déplacement du robot est décomposé en cellules qui peuvent étre de taille et
de forme fixes ou variables. A chaque cellule est associé un état correspondant ala présence
ou non du robot dans cette cellule. Laliste de ces états doit ensuite étre maintenue ajour. La
précision de lalocalisation dépend donc de la résolution du découpage de I’ espace global.
Mais une trop grande résol ution risque d’induire des routines de mise a jour trop colteuses en
temps de calcul.

Lalocalisation gréace a des grilles d’ occupation, bien qu’ étant discutable en terme de
précision, présente I’ avantage d’ étre tres peu dépendante de |a nature du capteur utilisé
[Hager90]. Plusieurs techniques de décompositions existent. Elles peuvent étre regroupées en
deux catégories, les méthodes exactes et |es méhodes approchées ([Hoppenot97]). Le calcul
de localisation quant alui sefait grace a un regroupement d’informations capteurs. Les
cellules ayant une forte probabilité d’ étre occupées sont retenues.

Plusieurs méthodes de mise ajour de |’ état des cellules existent. Dans [Borenstein91] une
méthode simple permettant de réduire le temps de calcul delamise ajour est présentée. Elle
consiste a ne traiter qu’ un sous ensemble de cellules déterminé par I’ axe acoustique du sonar.
Dans [Mouaddib0Q] I’ environnement est décompose en cellules de forme rectangulaire. Un
capteur goniométrique permet d’ acquérir un certain nombre de données représentant les
angles sous lesquel s sont vus les amers de I’ environnement. Chague cellule est alors testée
gréce a une contrainte sur |’ orientation du robot. La cellule retenue est elle méme décomposee
en cellules plus petite et |’ opération est répétée jusqu’ a atteindre la précision désirée.
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L ocalisation basee sur le modéle grace alavision

Aprées avoir survolé les aspects de lalocalisation en robotique mobile puis de lalocalisation
en environnement intérieur, nous nous focalisons a présent sur le probleme de lalocalisation
basée sur lavision. Autrement dit, nous nous intéressons au cas ou le capteur utilisé est une
caméra. Tous les aspects de la problématique de localisation énoncés plus hauts restent
valables. Il est difficile d’ établir un état de I’ art complet des travaux de localisation basée sur
lavision tant laliste de ceux-ci est longue. Nous nous contenterons donc de citer les
principaux groupes auxquels peuvent étre associés la grande majorité des travaux publiés.

A partir des premiers robots mobiles dotés de vision par ordinateur, trés vite, la nécessité de
fournir aux systémes de vision une connaissance a priori de ce que le robot est sensé voir s est
imposé. Cette connaissance pouvait se présenter sous forme de modél es métriques (primitives
géométriques ou grilles d’ occupation), de modél e topol ogique ou encore sous forme de base
d’ images. DeSouza ([ DeSouza02]) regroupent les approches existantes en trois catégories
(qui sont) :

- Localisation (ou navigation) basée sur le modéle. Le systéme utilise un modele
prédéfini concu par |I” humain.

- Reconstruction de modéle. Le systéme construit gréce a ses propres capteurs un modele
de son environnement puis |’ utilise pour se localiser.

- Navigation sans modele. Le systéme n’utilise aucune représentation explicite de
I’ environnement mais se base sur le tracking d’ objets reconnus sur | es prises de vue.

Dans les sections suivantes, nous nous intéresserons a |’ approche de localisation basée sur un
modele a primitives géométriques puisque les travaux de cette thése s'inscrivent dans ce
registre.

L’idée centrale est de fournir au systéme de navigation un ensemble de primitives
potentiellement visibles et détectables par des techniques de vision par ordinateur durant

I’ opération de navigation. Latache du systeme consiste donc arechercher puisidentifier ces
primitives dans|’image. Si un nombre minimal de primitives dans la scene observée est
identifiée le systeme peut calculer la position et I’ orientation a partir de laquelle sont vues ces
primitives. Le processus classique de localisation gréce alavision se présente comme une
seguence de quatre étapes qui sont

- Acquisition del’information capteur. Le robot saisit une image de son environnement a
partir de sa position courante.

- Détection de primitives (ou amers). Cette étape correspond généralement aux opérations
de traitement d’image telles que |’ extraction de contours et la segmentation.

- Mise en correspondance des observations avec le modéle. Trouver pour chague
primitive de |’ image la primitive correspondante dans le modéle si elle existe.

- Calcul de la position et de I'orientation de la caméra (donc du robot). Se fait gréce
aux correspondances établies dans |’ étape précédente.

Deux types de connaissances a priori sont nécessaires pour réaliser les quatre étapes. 1l s agit

du modele de I’ environnement et du modéle du capteur. Chacune des trois dernieres étapes de

localisation et chacune des connaissances a priori représente en soit un vaste domaine de

recherche sur lesguellesil existent un grand nombre de travaux publiés. Dans ce qui suit nous

présentons brievement le r6le de chaque étape.

Connaissances a priori

22



M odédlisation del’ environnement

Nous avons abordé dans la section 1.2.2 les modél es de I’ environnement a base de primitives
géométriques. Nous avons vu gque ce modél e peut étre soit construit par I'humain et fourni au
systeme soit construit grace aux capteurs extéroceptifs du robot. Dans les deux cas le modele
global est désigné de fagcon générique par un ensemble Mg = { M1, M>,..., M} de primitives.
Dans les applications orientées vision, les segments, surfaces ou entités volumiques sont
généralement les plus utilisés car d’ une part ils sont bien adaptées alareprésentation d' un
environnement d’intérieur qualifié généralement de semi structuré et d’ autre part ils sont
détectables par traitement d’ image (Ssegmentation en contours, régions, textures).

M odélisation du capteur

L es données observées sont représentées dans un espace a deux dimensions alors que

I’ environnement est modélisé dans un repére atrois dimensions. Pour permettre lamise en
correspondance entre une primitive donnée de I’image et une primitive du modele ou le calcul
de la position et de |’ orientation de la caméra il faut modéliser mathématiquement le
processus de formation de |’ image. Autrement dit, choisir les équations mathématiques de
projection d' un point de |’ espace sur le plan de I'image et identifier leurs parametres
([Faugeras93]).

Plusieurs modéles de caméra existent. Ils different par plusieurs aspects. Le premier de ces
aspects concerne le degré de prise en compte de |’ effet de perspective. On distingue en effet,
les modéles a perspective pleine et les modéles affines (perspective faible et projection
orthographique) [Horaud93]. Un autre aspect est la prise en compte ou non des distorsions. Le
choix d'un modele doit tenir compte de la quaité de la caméra et des dimensions des
primitives a observer par rapport aleur distance au centre optique.

Une fois un modéle choisi, il reste aidentifier expérimentalement les valeurs de ses
parametres pour représenter le plus fidélement possible le canal physique d’ acquisition. C’ est
I’ opération de calibrage. Les nombreuses méthodes de calibrage peuvent étre regroupées en
deux grandes familles : les méthodes de calibrage gréce a des objets de référence et les
méthodes de calibrage automatiques (ou auto-calibrage) ([Zhang00]). La précision de
I"identification du modele détermine celle du calcul de la position et de I’ orientation.

Etapesdelalocalisation

Extraction des primitives de la scéne observée

Le but de cette étape est de distinguer parmi la grande quantité d’ informations que véhicule
une image, celles qui peuvent correspondre a des primitives du modéle. Un pré-traitement de
I"image vise aaméliorer le rapport signal/bruit (filtrage, rehaussement de contraste). Ensuite,
les contours sont extrait puis segmentés en primitives géomeétriques choisies. Ce traitement
permet de définir chaque primitive par un ensemble d’ attributs (dimensions, position, texture
ou couleur du voisinage,...). La scéne observée est ainst modélisée par un ensemble C = { (4,
Cy,..., C,}. Letemps de calcul est un probléme crucia dans cette étape. Le choix hotamment
des algorithmes de chainage et d’ approximation polygonal e des contours est tres déterminant.

Mise en correspondance des primitives observées avec celles du modele
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Cest sans nul doute I'opération la plus difficile a exécuter. En effet la mise en
correspondance est |e probleme central dans tout systéme de vision. Il I’est d’ autant plus si ce
systeme est basé sur la vision monoculaire. Ceci explique le nombre impressionnant de
travaux publiés dans le domaine. Une grande partie de ces travaux sont du domaine de la
reconnaissance d objets. IIs peuvent étre adaptés au domaine de la localisation basée sur un
modéle en considérant I’ environnement modélisé du robot comme un cas extréme d' objet a
reconnaitre.

La quas totalité des approches peuvent étre regroupées en deux grandes familles: les
méthodes cherchant dans I’ espace des correspondances, et celles cherchant dans |’ espace des
transformations. Le but est de retrouver un nombre suffisant d’ appariements cohérents entre
les primitives de la scéne et celles du modele. Ce nombre est dépendant de la complexité de la
scéne et du modée. Il définit le nombre minimum de données requises pour lever les
ambiguités de reconnai ssance.

Les aspects a prendre en compte dans cette étape sont multiples. Premierement, les données
de I'image sont 2D aors que celles du modéle sont généralement en 3D. La comparaison
entre les deux ensembles de primitives ne peut étre effectuée que si I’on dispose d'une
hypothese de transformation rigide entre le repére du modéle et celui de I'image. Ceci permet
de projeter les primitives du modele dans la scene. Dans ce cas, il reste a quantifier la
ressemblance entre deux ensembles de primitives méme définis dans le méme espace. Un
autre aspect est que plusieurs primitives de la scéne sont en fait dues au bruit et aux défauts de
segmentation. Ensuite certaines primitives du modéle que I’on s attend a retrouver dans la
scéene ne sont pas présentes a cause des occultations et des défauts de détection. Et enfin, et
c'est le point le plus important, il faut que la stratégie de recherche soit suffisamment efficace
pour contrecarrer I'explosion du nombre de possibilité de correspondances et de
transformations.

Calcul del’orientation et dela position du robot

Aprés avoir établi une correspondance entre les primitives de la scéne et celles du modele, il
reste a calculer la position et I’ orientation de la caméra par rapport au repere du modéele. Nous
nous intéressonsici aux méthodes de calcul de la pose de la caméra grace alavision
monoculaire. Autrement dit, et contrairement au cas d’ un capteur stéréoscopique, la notion de
profondeur des primitives observées est absente.

Les méthodes existantes appartiennent a deux catégories : les méthodes analytiques et les
méthode numeériques basées sur |’ optimisation. La nature bruitée des mesures (surtout les
données de I’image) font que les méthodes numériques sont mieux adaptées. Les éguations de
projection sont fortement non linéaires surtout si I’ on utilise un modéle de caméra a
perspective pleine. Il faut alors gérer la sensibilité des méthodes de cal cul numérique aux
conditions initiales. Ces méthodes donnent de bons résultats lorsque les systemes d’ égquations
sont surdéterminés. Le nombre d’ appariements disponibles est donc également a prendre en
compte.
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Conclusions et directionsde recherche

Dans les sections précédentes, nous avons présenté brievement la problématique de la
localisation en robotique mobile ainsi que I’ éventail d' approches et de techniques utilisées
pour |’ effectuer. Nous nous sommes ensuite focalisé sur la robotique dans un environnement
intérieur puis plus précisément sur lalocalisation orientée vision.

Premiérement il ressort de cette étude |’ aspect de complémentarité entre les deux grandes
approches de localisation que sont lalocalisation relative et 1alocalisation absolue. En effet,
I’ odométrie, systeme de localisation relative par excellence, dépend de I’ origine et possede
une erreur non bornée dans le temps mais elle est trés simple & mettre en ceuvre et permet un
tres haut niveau d’ échantillonnage. A I'inverse, les techniques de localisation absolue sont a
erreur bornée mais sont beaucoup plus lourde aimplanter et pour la plupart ne permettent que
des niveaux d’ échantillonnage limités. Pour exploiter les avantages des deux approches et
avoir un systéme de localisation performant, il semble judicieux de combiner deux
techniques, une de chaque catégorie.

L’ objectif fixé est donc le développement d’ un systeme de localisation incrémentale en ligne.
L’ odométrie est utilisée pour maintenir ajour sa connaissance de la position et de

I orientation avec un haut niveau d’ échantillonnage. Le systéme de vision monoculaire vient
périodiquement recaler les mesures odométriques pour maintenir I’ erreur de localisation aun
niveau inférieur aun seuil prédéfini (figure 1.8).

erreur de localisation localisation
localisation absolue absolue

& par vision pdr vision

odométrie j-iﬁﬂéu‘ie /‘
- fﬂ,f’ .
_,_:—'—'_'_H_FH- —~ _‘_'_,.,-F"
" 1
T T

Figure 1.8 : approche de localisation combinant [’'odométrie et la vision

Nous avons vu que lalocalisation gréce alavision dépendait de la qualité de I’ estimation
initiale de la position et de I’ orientation. Ici, cette estimation est fournie par |I’odométrie. Sa
qualité dépend donc de lafréquence avec laguelle sont effectués les recalages. En effet, plus
lapériode T est longue plus la divergence du systéme odomeétrique est grande. D’ un autre
cbté, lalocalisation basée sur le modele a un colt calculatoire important du fait dela
succession de plusieurs étapes de calcul. Ceci est d autant plus vrai pour lalocalisation grace
alavision car chague étape (acquisition, pré-traitement, extraction de primitives de la scene,
mise en correspondance et calcul de la position et de I’ orientation) nécessite dans ce casle
traitement d’ une grande quantité de données. La fréquence ne doit donc pas étre trop élevée
pour que le systéme fonctionne en ligne.

Un autre critére a prendre en compte lors d’ un fonctionnement hors ligne est la disponibilité
ou non d’un nombre suffisant de données pour effectuer un recalage fiable. En effet, il peut
arriver que pour une acquisition donnée, le nombre de primitives du model e potentiellement
visibles dans la scéne soit trop faible ou que I’ extraction des primitives de |’ image ne donne
pas un résultat satisfaisant (saturation en nombre de segments détectés ou pas assez de
segments fiables détectés en raison de mauvaises conditions d' éclairage par exemple). Dans
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ce casil est préférable que le systéme reporte le calcul de recalage a une acquisition
ultérieure. Ladurée T s en trouve donc prolongée et la qualité de I’ initialisation est amoindrie.

Lors du développement du systéme de localisation gréace a la vision monoculaire, nous avons
visé comme objectif d’ optimiser les performances de chacune des étapes de localisation en
terme de sensibilité au conditions initiales, de temps de calcul, de robustesse en présence de
données bruitées afin que la chaine compléte soit performante. En terme de précision, la
plupart des systémes de vision, (dans un domaine du méme ordre de grandeur que celui d’un
environnement d’intérieur : quelques métres voire quelques dizaines de métres), permettent
d atteindre une précision d environ 3° pour |’ orientation et environ 10 cm pour la position
([Borenstein98]). Cette précision est suffisante pour des missions de navigation autonomes et
peut servir de référence pour I’ évaluation de notre travail.

Les chapitres suivants concernent les choix effectués et les contributions dans chacune des
étapes du processus de localisation grace ala vison monoculaire énoncés ci-dessus.
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Outils pour lalocalisation par vison monoculaire

Pour que le processus de localisation puisse étre mené a bien certaines
connaissances doivent étre établies hors-ligne. Il s'agit du modele de

I’ environnement et du modele du capteur. Un outil de traitement de |’ image
acquise en vue d’ extraire des primitives segmentées de I’ information est
également indispensable. Ce chapitre regroupe les choix arrétés et les travaux
réalisés dans chacun de ces domaines.

La premiere partie concerne la modélisation de la caméra et la mise en cauvre
du calibrage de la caméra par la méthode Zhang ([Zhang0Q]). La présentation
des différents modeles de caméra est nécessaire pour la compréhension des
chapitres suivant. Le choix de la méthode de Zhang est justifié par rapport au
contexte de la robotique mobile. La seconde partie est consacrée a la
construction du modele de I’ environnement. Le choix retenu est un modele
filaire complété d'un découpage en régions d’invariance visuelle pour la
gestion des occultations. En fin de chapitre sont présentés les algorithmes
utilisés pour le pré-traitement de I'image, |’extraction de contours et leur
segmentation.
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Modélisation et calibrage du capteur

Etat del’art

Nous entendons par « modele de caméra», I’ensemble de lois géométriques définissant la
facon dont se projette, lors du processus de saisie d’ une image, un point de |’ espace a trois
dimensions sur un plan a deux dimensions. Un modele est caractérisé par un certain nombre
de parametres permettant de calculer, a partir des coordonnées cartésiennes d’'un point de
I’ espace, les coordonnées en pixels sur I'image. Selon la précision désirée, plusieurs modeles
ont éé proposes prenant en compte, plus ou moins fidélement, la facon dont se déplace le
faisceau de lumiére pour constituer I’image ([ Faugeras93], [Horaud93]).

Une fois un type de modéle choisi, il faut identifier ses paramétres. L’ estimation de lavaleur
de ces parameétres pour une caméra est réalisée par calibrage. C' est une étape nécessaire pour
toute application orientée vison. De nombreuses techniques ont été développées. Elles

peuvent étre classees en deux catégories :

» Calibrage basé sur des objets 3D der éférence.

Cette technique utilise I’ observation d’ objets 3D de coordonnées connues. Les objets de
calibrage (mire) sont généralement des points répartis sur des plans orthogonaux ou sur un
plan tranglaté dans la direction de sanormale. Le calcul peut alors étre effectué de facon
relativement simple ([ Puget90], [Horaud93], [ZhangQ0], [Batista99]).

= Calibrage automatique (ou auto-calibrage).

Le mouvement connu de la camérafilmant une scéne statique est utilisé pour poser des
contraintes sur les parameétres intrinseques prenant en compte larigidité des objets filmés en
utilisant uniquement les informations de I’image ([Du96], [Hartley94]). Bien que tres flexible
cette deuxiéme approche n’ est pas encore assez dével oppée pour obtenir des résultats

satisfai sants.

Dans ce qui suit, les modeles de projections les plus connus sont présentés, puis quelques
techniques de calibrage basées sur des objets de référence sont explicitées. Il s agit
notamment de la méthode de Faugéras-Toscani et d’ une méthode plus flexible et plus adaptée
aux applications ou le volume 3D contenant |es objets de référence doit étre important (le cas
de la robotique mobile en milieu intérieur en est un exemple).

Modéles de caméra

Modéle de projection perspective

La projection d’ un point de |’ espace sur une image dépend, d’ une part, de sa localisation par
rapport a la caméra et d autre part des caractéristiques physiques du cana d acquisition
(objectif de lacaméra).

Pour formaliser ces deux notions, trois systémes de coordonnées sont définis (figure 2.1) :

- un repere 3D appel € repere monde (ou repére objet) O(x,y,z) dans lequel sont exprimés les
points 3D des objets constituant la scéne filmée,

- un repére O (x.y.z.) 3D lié ala caméra de telle fagon que I’ origine soit le centre optique
et |I’axe z. confondu avec le rayon optique.
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- un repere 2D lié au plan image, paraléle au plan u-v et situé a une distance f (distance

focale) de O..
Adoptant la représentation en coordonnées homogeénes, un point arbitraire P[x,y,z,1]" exprimé
dans le repére objet se projette sur le plan image en un pixel I[u,v,1]' grace aune
transformation représentée par la matrice M telle que

AT = MP (2.1.1)

ou A est un facteur d’ échelle scalaire.
La matrice de transformation globale M est composée d’ une matrice homogene G et d’ une
matrice de projection perspective K. G représente |le modéle externe de lacaméraet K le
modele interne.

L e modéle externe

G est latransformation homogene composée d’ une rotation R et d’ une transdlation ¢ qui
amenent |e repéere caméra sur le repére objet. Elle permet de transformer le point 3D
P[x,y,z,1]" du repére objet en un point P.[x.,v.,z.,1]" dans e repére caméra.

Sous forme matricielle:

P. =GP (212

R t
G= .
o

Les composantes de R et ¢ sont appel és paramétres extrinseques.

avec

Lemodd&einterne

K transforme le point P.[x.,ye.z.,1] " en un pixel I[u,v,1]" sur I'image. Cette transformation est
elle-méme composée d’ une projection perspective sur le plan image suivie d’ une
transformation affine.

Les coordonnée du point de projection perspective par rapport au centre optique sur le plan
image s obtiennent par les égquations suivantes

x'= f&
V4
¢ (2.1.3)
y=f2e

Latransformation affine donnant les coordonnées en pixels est composée par une mise a
I’ échelle et une trandation :

u=—k, xtu,

, (2.1.4)
v=Fk, y+v,

ou ky et &y, représentent les facteurs d’ échelle vertical et horizontal respectivement et uo, vo
I’ origine du repere des coordonnées en pixels.
Sous forme matricielle

A1 = KP, (2.1.5)
avec
o, 0 uy, O
K={0 o, v, O (2.1.6)
0O 0 1 0

ola,=-k,f,o =k.f
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L es composantes de K sont appel ées parametres intrinseques de la caméra.
En résumé, le modéle global d’ une caméra peut S écrire comme suiit :

A1 = MP = KGP (2.1.7)
ou, en plus détaillé
X My Ty hg G| X
uj |mpy  Mp Nz My y o« 0 u O ro 1 1oy ||y
My =my my my myll” |=| 0 o, v, O 2 2 V|
Mg Mgy Mgy M
s My Mz Ma | o 0o o 111
Enposant r, =[r, 7, rs]pouri=1,23, G S écrit
n tx
G = r, ty
r3 tz
0 1

Une écriture plus compacte de M est alors obtenue sous laforme
o, tugry O,f, +ugl,
M =|o,r,+vory O, +Vol, (2.1.8)
r3 tz

En pratique les vecteurs du repére image en coordonnées pixels ne sont pas tout a fait
perpendicul aires. Pour modéliser cet effet, I’angle 4, entre les vecteurs u et v, est introduit
dans les éguations précédentes. Un nouveau repére de coordonnéesimage u’-v' est alors
défini et laloi de changement de repére s écrit comme suit

{u': u.sl n(IG_) +v.cos(0) (2.1.9)
d ou
{u0'= to-SIN(0) +vo.c05(0) (2.1.10)
Vo =V
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Plan de
projection

T
I(u,v)
O
0.
Figure 2.1 : passage du repere de la scene a l'image
Lanouvelle matrice de paramétres intrinséques devient
o, o,.cot®) u', O
K=o % v, o0 (2.1.11)
sin(0)
0 0 1 0
Ce qui donne le nouveau modéle global de la caméra suivant :
a,r +o, Cot®)r, +u'gry ot +o, cotB)s, +u'yt,
o o
M = ~—p, + V' R ——t +V'gt 2112
rs t,

M odéle affine

Le modele de projection perspective ci-dessus est un modéle général mais complexe a cause
du grand nombre de degrés de liberté (10) mais surtout a cause de sa non linéarité.
Pour plus de simplicité, supposons que le modéle interne soit représenté par une matrice

1 000
K=|0 1 0O
0010
cequi n"enleverien alagénéralité.

Les coordonnées pixel d'un point arbitraire P s expriment alors

32



_Pr+t,
Pr;+t,

y =
Pur; +t,

Le dénominateur commun du terme de droite des deux équations dépend non seulement de la
trandation entre les deux reperes caméra et objet dans ladirection z mais aussi de laposition
de chague point symboliséici par P.rs. Une fagon d’ éviter ce type de non-linéarité est
d établir un modéle global, connu sous le nom de modél e affine, de laforme suivante
My My Mz Mgy
M =|my  my my My (2.1.14)
0 0 0 1

Deux modeles peuvent correspondre a cette forme de M, il s agit du modéle de projection a
perspective faible et du modéle de projection para-perspective.

Modele de projection a per spective faible
Mettant en facteur t, dans les éguations de projection perspective précédentes on obtient

l+e (2.1.15)

r.
avec e = P.—>

z

Une approximation d’ ordre zéro remplacant % par 1 permet d obtenir le modele a
+&

perspective faible représenté par les équations
= Pr,+t,
t

Pryrt, (2.1.16)
V= —

L’ interprétation géométrique de cette approximation est représentée par lafigure 2.2.
Les points de I’ objet 3D sont d’ abord projetés orthogonalement sur un plan parallele au plan

image, puis un facteur d’ échelle de - est appliqué sur les points ainsi obtenus. Ceci revient a

considérer que tous les points de la scéne filmée ont en commun la méme composante z dans
le repére caméra ou encore que les différences entre ces composantes sont négligeabl es devant
ladistance ¢, au centre optique ce qui a pour effet d atténuer les effets de perspective.

M odéle de projection para-per spective
Ce modele est obtenu grace a une approximation d ordre 1 du modéle projectif initial, c’'est a
dire remplacer 1 par 1-¢.

1+¢

L es éguations de projection deviennent

33



~

u= E
tZ

(2.1.17)
t
P (r, —t—yr3) +1,

V= =

t

z

L’ interprétation géomeétrique est sur la figure 2.2. Dans ce cas les points sont projetés sur un
plan paralléle au plan image, non de fagon orthogonale, mais en paralléle ala droite O.O,, ou

O,, est I’ origine du repere objet. Un facteur d’ échelle de 1 est ensuite appliqué sur les points

ainsi obtenus. La aussi, le modele est d’ autant plus réaliste que les dimensions de |’ objet filmé
sont négligeabl es devant leur distance au centre optique.

perspective faible |
A
para-perspective
perspeCtiVe
AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA Olmg
AAAAAAA i’ - |
Plan image

Figure 2.2 : les trois différents modeéles de projection

M odéle avec prise en compte des distorsions

En rédlité le faisceau lumineux qui projette un point spatial sur le plan image n’ est pas tout a
fait une droite. Une correction radiale doit alors étre apportée aux coordonnées pixels
obtenues. Les équations de projection deviennent alors

{u =, x+tuy+Au
(2.1.18)
v=0,.y+tvytAv
avec
{Au = (e =1)” + (v =v0)" ) ~t) (2119
Av = k((u—uo)” +(v=v0)")(v =)
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Le modele interne comprend donc un paramétre supplémentaire k.

Calibrage de caméra

Calibrer une caméra consiste aidentifier les valeurs pratiques de ses paramétres constituant le
model e théorique. Ils s agit plus spécialement des parametres intrinseques car ils constituent
la géométrie du capteur lui méme (objectif, barrette CCD). Un changement de mise au point
ou de focale impligue bien entendu que le calibrage doit étre refait.

Mise en cauvredu calibrage

A partir de I’ équation du modele global on obtient :

mas X + msypy + Ma3Z + May (2120)
y =

I’)’l31x + m32y + m332 + M34

Ces équations sont linéaires par rapport aux coefficients m;; . 1l faut donc au moins 12
équations de ce genre pour déterminer les 12 coefficients de M. Autrement dit, il faut
connaitre au moins six points dans le repére objet ainsi que leurs projections respectives sur
I"image. Pour n points connus on obtient donc 2» équations de laforme

My X; + MY + Mgz + My — UMz X; — UMz Y —U;M33Z; = U3y (2.1.22)
Moy X; + My +MoaZ; + Moy — Vil X; — VMg Y = VilMgaZ; = VMg,

Ce systeme d’ éguation s écrit sous forme matricielle

x v, z 1 0 0 0 O —wux, -uwy -uz _ | Wilza

1 1

1 1=l

0 0 0 O x; v z 1 —vx; —-vy, —vz VMg,

quel’on peut écrire de fagon plus compacte
Ax=u (21.21)
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ou x est I'inconnue recherchée.

Larésolution de cette équation nous donne les valeurs des m;;. Il reste alors acalculer les
paramétres intrinseques et extrinségues en fonction de ces valeurs. Cela peut étre fait en
identifiant le produit KG & M. On obtient alorsen posant m; =[m, m, m]| pouri=1,2,3

Ug=m,.m;
ocu:—||m,><m3||

o, =], x|

1
rp=—-(m;—uym;)
&y (2.1.23)

1
ry=—(m,—uym;)

u

1
t, =—(my —ug.mgy,)
au

1
t, =—(myy —uqgmgy,)
u

tz :m34

Le probléme revient donc en pratique déterminer M.

Calcul descoefficientsde M

Utilisation de la contrainte mas=1

Une fagon de procéder consiste aimposer ms,=1 ([Horaud93]). Ceci permet de calculer les
autres coefficients m;; a un facteur d' échelle pres en résolvant |’ équation linéaire ainsi
obtenue. Lavaleur recherchée de x est la solution du systéme linéaire dans le sens des
moindres carrés :

x=(A"A)1 A u (2.1.24)

M éhode de Fauger as-T oscani
En remarquant que ||m3||=1 ([Faugeras86]), |’ équation précédente peut se décomposer comme
suit
Bx,+Cx,=0 (2.1.25)
avec

B_x[y,-z,-10000—u,-
100 0 0 x y z 1 —v

1 1
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C= —upx; Uy, U

VX TV TV

T
Xy = [m, Myg My Moy m34]
Soit O =|Bx; +Cx2||2 le critére quadratique & minimiser avec la contrainte |px,||=1, ce qui se

traduit par O = |Bx; + Cx, ||2 +A(1- ||x2||2) . En imposant que les dérivées partielles de Q par
rapport ax; et x, soient nulles et en substituant dans |’ expression de Q on trouve
Q=x'Dx,avecD = C'C-C'B(B'B)™ B'C . D éant symétrique et définie positive, x,

N’ est autre que le vecteur propre de D associée alavaleur propre A. 1l suffit donc de calculer
la plus petite valeur propre de D puis e vecteur propre associé pour obtenir x,. x; est ensuite
obtenu grace a I’ équation suivante x, = -B(B'B) ™" B’ Cx, qui découle de I’ annulation des
dérivées partielles.

Il est & noter que I’ensemble des n points considérés dans le repere objet ne doivent pas étre
coplanaires car la méthode présente dans ce cas une singularité.

Dans le cas d’ un modele avec prise en compte des distorsions, les équations précédentes ne
conduisent plus a un systeme d’ éguations linéaires par rapport aux coefficients m;;.

L’ utilisation d’ une méthode d’ optimisation non linéaire s'impose aors. L’ estimation initiale
des valeurs des parameétres, nécessaire a ce type d’ optimisation, peut étre trouvée en adoptant,
dans un premier temps, une approche linéaire.

L es équations permettant I’ obtention des parameétres intrinseques et extrinseques a partir des
coefficients de M sont non linéaires. Les erreurs commises sur les valeurs des coefficient m;;
peuvent alors se propager de fagon trés défavorables sur les valeurs des parameétres (en
particuliers ug €t vo). Les mesures pratiques des coordonnées des points dans le repére objet
ains que |’ extraction de leurs projections respectives sur I’image gréace ala segmentation de
celle-ci doivent étre aussi précise que possible. L’ opération de calibrage nécessite donc un
matériel assez pointu. Il faut notamment disposer d’ une mire avec un certain nombre de
points et d'un moyen de déplacer ces points parfaitement orthogonalement au plan x-y du
repére objet pour disposer de points non coplanaires.

Une méhode de calibrage plus flexible ([Zhang00])

Laméthode présentéeici requiert deux ou plusimages d’ un ensemble de points coplanaires.
La connaissance du mouvement entre les plans de chaque image n’ est pas nécessaire. Les
images peuvent étre réalisées simplement grace a une impression laser collée sur une surface
raisonnablement plane.

Soit M=[x,y,z,1]" un point 3D dans le repére objet et m=[u,v,1]" saprojection sur I'image.

L’ éguation de projection s écrit

sim=ARTIM (2.1.26)
o B ou,
avec 4 =|0 y v, |OUcaetdésignent lesparamétresinternes préceédemment definis
0O 0 1

complétés par le paramétre de codage de I’ angle entre les axes de |’ image .
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En supposant que les points du plan image ont en commun la méme coordonnée z=0 et par
abus de notation on désigne les points M par [x,y,1]". M et m sont alors liés par larelation
suivante :

s.m = HM (2.1.27)
ou H est une homographie définiepar H = A[r, r, T].
A partir d’ une image du plan modele une homographie H=[h1 h, h3] peut étre estimée.
L’ orthonormalité de la matrice de rotation produit les contraintes suivantes :

WA A" h, =0 (2.1.28)
WA A h, =h547" 47 h, (2.1.29)
On pose B=A'A™.
1 _v VoY ~ Yo
2 2 2
Bll BlZ Bl3 OL'Y ,YZOc Bl Y(V Y(icuBB) v
By By, B o o’pt P (XZBZz zBZ
*Te TR vy -y vvor—uB) ve  (vev—ugB)® v
2 2n2 2 2n2 T 2 +1
o P P § P §

B est symétrique définie p_ositive.
Soit le vecteur b:[Bll B12 B13 B11 B12 Blg]. Soit hi:[hil hil h,-l]t lai®"® colonnede H. On a
alors

hiBh, =v5b (2.1.31)

avec v,-j=[hi1hj1, ]’li]_]’lj1+ ]’li]_hj]_, ]’li]_]’lj]_, ]’lilhj1+ ]’lilhj]_, ]’li]_]’lj1+ hilhjl, hilhjl]t. Les contraintes
précédentes peuvent alors étre écrites sous laforme

t

{ Viz t}b ) (2.1.32)
(11 —vi2)

Avec n images disponibles on obtient 2x telles équations. Si n>=3 le systéme obtenu a dans

le

cas général une solution unique pour b. Si n=2 on peut poser =0 et estimer les valeurs d’' une

partie des composantes de b.

Une fois b estimée, les parametres de la caméra sont cal cul és gréce aux équations suivantes :

Vo = (BypBi3 — By B3) (B Bys — 3122)

A = Bg _[3123 +vo(BipBi3 — B1pBi3)l/ By
o=AlIB,

B = \/ }\‘Bll / (311322 - 3122)

Y=- 120‘25/ A

(2.1.33)

L es parametres extrinsegues correspondant a chague image peuvent également étre calcul és.

Mise en oeuvre du calibrage de notre capteur

Choix dela méthode
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A lalumiére de ce bref état de |’ art sur les méthodes de calibrage de caméra, il ressort quela
méthode de Faugeras-Toscani nécessite que les points de référence utilisés soient non-
coplanaires et que les coordonnées soient connues avec une précision de I’ ordre du dixieme
de millimetre ([Horaud93]). La technique employée est généralement un pattern plan déplacé
dans une direction orthogonale grace a un banc de calibrage treés précis. Ceci est difficilea
réaliser s I’on veut que les paramétres cal cul és soient valides pour lareconstruction de
primitives réparties sur un volume important comme ¢’ est le cas pour les segments d’ un
environnement de type intérieur. La méthode de Zhang utilise elle un pattern plan
photographié a plusieurs position et orientations. || N’ est pas nécessaire de connaitre le
mouvement du plan entre les différentes prises de vue. Ceci peut étre exploité pour utiliser
lors du calibrage des points répartis sur un grand volume autour de lacaméra. C’ est pour cette
raison que cette méthode a été retenue pour le calibrage de notre capteur.

La méthode de Zhang a donc été implémentée sous Matlab et le calibrage a été mis en cauvre
comme spécifié dans |es sections suivantes.

Protocole expérimental

La méthode de Zhang ([Zhang00]) présentée plus haut a été utilisée pour calibrer une caméra
SONY FCB-IX70P avec une résolution d’image de 640X 480. Le modéle utilisé est un plan
sur lequel a été imprimé un pattern de 4 par 5 carrés noirs. Les points retenus sont les coins de
chaque carré. Chague image du plan fournit ainsi 80 points.

Les 5 images utilisées sont présentées en figure 2.3. Elles montrent e modél e sous différentes
orientations et a différentes distances du centre optique. Le plan utilisé est I’ un des deux plans
delafigure 2.3. Le but est de calculer un ensemble de parametres val ables pour des points
répartis dans un espace assez important autour de la caméra comme ce serale cas pour les
primitives observées lors d’ une tache dans un environnement intérieur.

image 4 ' ' mage 5

Figure 2.3 : images utilisées pour le calibrage

Résultats

L es parametres intrinségues obtenus sont les suivants :
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oy = 964.486, 04,=969.547, ug =274.413, vo = 335.482, y = -0.351999,

Les matrices de rotation et les vecteurs de trandation (R,T) décrivant le modéle externe pour
chaque image sont les suivantes:

—0.0355 —-0.9993 -0.0012

Imagel: R, =| 07356 -0.0269 -0.6768| T,=[0.242 -0.095 1.644]
-0.6764 0.0231 0.7361
[-0.0216 -0.9749 -0.2215]

Image 2 : R,=| 09897 -0.0103 -0.1424| T, =[0.052 -0.129 1.794]
|-0.1411 02223  0.9646 |
[-0.0102 —0.9998 0.0155 ]|

Image 3 : R,=| 07663 -0.0103 -0.6421| T,=[0.202 -0.221 1.451]
| 06453  0.0053  0.7666 |
[-0.0140 -0.9997 0.0171

Image 4 : R,=| 09940 -0.0157 -0.1034| 7,=[0.201 -0.183 1.614]
| 01037 00156  0.9944
[0.02183 -0.9826 0.1834

Image5 : R,=| 09231 -0.0446 -0.3818| T, =[0.207 -0.205 1.754]
| 03834 01801  0.9056

On remarque que la valeur de y qui est le paramétre traduisant I’angle entre les axes de
I’image est proche de 0. Ceci signifie que I’angle en question est tres proche de 90° comme
I’on peut S'y attendre sur ce type de caméra CCD.

Erreur dereconstruction

Pour évaluer la qualité des paramétres intrinseques ainsi estimes, les projections de points 3D
n’ayant pas participé au calibrage sont calculées en se basant sur les modéles externes obtenus
lors du caibrage pour chacune des images. Le degré de superposition des projections
calculées sur les pixels de I'image réelle indique la qualité du calibrage. Autrement dit, pour
un point 3D P(x,y,z), on calcule sa projection sur I'image pmed(tmoed, Vmod) PUIS ON reléve le
pixel correspondant poss(toss,vons) Observe sur I'image réelle. On calcule ensuite la distance
5: | | (uobs'umod; Vobs'vmod) | | .

Latable 2.1 représente les parametres statistiques des erreurs de reconstruction en pixels des

points 3D. Ces résultats sont les valeurs de ¢ obtenus sur la base de 40 points sélectionnés sur
chague image.

Pos 1 Pos 2 Pos 3 Pos 4 Pos 5
max. 2,70 4,00 3,30 4,35 3,55
moyenne 0,97 1,56 1,13 1,38 1,09
écart type 0,56 0,63 0,60 0,80 0,73

Table 2.1: erreur de reconstruction 2D sur des points n’ayant pas participé au calibrage.
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Les résultats montrent que les erreurs de reconstruction sont équivalentes a celles obtenues
avec laméthode de Faugéras-Toscani dans [Puget90].
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M odélisation del’ environnement

Le type de modé e adopté pour ce travail est un modél e a base de primitives géométriques.
Comme nous I’ avons dit précédemment, les avantages d’ un tel modele sont :

- concision dans la représentation de |’ information,

- adaptation aux opérations de changement de reperes, ce qui permet la prédiction des
primitives potentiellement observables a partir d’ une estimation de la position.

- possibilité de modéisation de I’incertitude dans les mesures gréce a une représentation
des primitives par variables aléatoires.
Les environnements d’ intérieur sont bien adaptés a ce type de modéle. En effet, ils sont en
général composés essentiellement de parties auxquelles on peut attacher des attributs
géométriques de base (segments de droites, plans,...). Pour ére alafoisfiable et concis, le
modele devra comporter |es composants dont |es attributs 0’ évoluent pas dans le temps tels
que les murs, portes, fenétres, ou ceux dont la modification des attributs ne peut étre due au
fait du hasard tel que les gros meubles.

Le robot se déplace dans un plan (espace a deux dimensions) délimité par des surfaces
majoritairement verticales. Il percoit les arétes délimitant ces surfaces et les utilise comme
amers pour la localisation. Le modéle doit donc comprendre une description de ces arétes
ains que leur position et orientation. De plus, les occultations mutuelles de ces surfaces
doivent également étre prises en compte.

Modélisation des primitives 3D

Quelques représentations d’ objets 3D

Il existe plusieurs types de représentations pour des objets a trois dimensions. Ce sont
principalement les représentations filaires, les représentations surfaciques et les
représentations volumiques ([ Shaheen99]).

Larepreésentation filaire

Historiquement c’est la premiéere représentation graphique d’objets 3D a avoir été mise en
cauvre. Le modéle est en fait un ensemble de segments correspondant aux arétes et aux
frontieres de certaines surfaces de I’ environnement. Le modele retient les coordonnées des
sommets et les liaisons entre ces sommets définissant les arétes. La représentation en mémoire
d'un tel modele se résume donc a une liste de couples de sommets définis par leurs
coordonnées dans un repere 3D (figure 2.4).

La capacité mémoire nécessaire est donc tres faible. La mise a jour lors d’ éventuels gjouts ou
de déplacements d’ ééments de I’ environnement est également trés facile et rapide.

Ce type de modeles présente toutefois une faiblesse. En effet, |a représentation filaire est en
quelques sortes transparente. Elle ne tient pas compte des occultations mutuelles entre les
faces de I’ environnement. Il en découle que plusieurs interprétations d’ une méme vue peuvent
étre retenues.

43



Lareprésentation surfacique

Les objets sont représentés grace a leurs surfaces externes. Cette surface peut étre définie par
des ééments de base tels que les plans ou les surfaces de révolution et des liens topol ogiques
entre ces surfaces. On parle aors de BREP (ou Boundary REPresentation) ([Qiang89]). Elle
peuvent également étre définies par leur ensemble de vecteurs normaux répartis sur une
sphére dans laquelle est centré |’ objet. C’ est I’ Image Gaussienne Etendue (IGE) ([1keuchi88]).
Les volumes peuvent étre définis avec cette représentation si I’on spécifie les lieux de la
matiére.

L a représentation volumique

Une représentation possible est la Constructive Solid Geometry (CSG) dans laguelle les
volumes sont constitués de blocs éémentaires tels que les spheres, le cylindres ou les
polyédres. L’assemblage se fait gréace a des opérateurs arithmétiques (N,u,-,...). Une autre
représentation est |I'énumération spatiale ou la scene est décomposée en voxels de taille fixe
auxquels sont associés un état correspondant a la présence ou non de la matiere
([Pampagnin90]).

Les primitives choisies éant les segments de droites, le modéle fil de fer semble le plus
indiqué. 1l est le plus simple a mettre en ceuvre mais ne tient pas compte des occultations. Ce
probléme est généralement géré en vision par ordinateur par la construction d’un graphe
d aspects ([Bowyer92]). Dans le contexte d’un robot mobile on parle plutdét de régions
d’invariance visuelle ([Simsarian98], [Taluri96]). Un plan de |’ espace 2D navigable du robot
décomposé en telles régions est donc associé au modéle fil defer.

55
%
e

Figure 2.4 : exemple de modele fil de fer d’un environnement intérieur




Régionsd’invariance visuelle

Lanotion de régions d’invariance visuelle est similaire a celle de graphe d’ aspect utilisée en
reconnaissance d’ objets. Elle a été définie pour la robotique mobile par Guibas ([Guibas92]).
Elle a été également utilisée dans ce cadre par Taluri ([Talluri96]) pour un environnement
composé uniquement de segments horizontaux, puis par Simsarian ([Simsarian98]). L’ espace
navigable du robot (ou I’ espace de déplacement de la caméra) est découpé en régions. A
chague région est associée une liste (sous-ensemble) de primitives du modéle global de

I’ environnement. La connaissance, méme tres approximative, d’ une estimation de la position
peut alors servir (comme nous le verrons dans la partie mise en correspondance) arestreindre
la recherche d’ appariements a ces primitives ou, dans le pire des cas, al’ ensemble de
primitives formé par I’ union des listes associées a quel ques régions seulement. Le calcul de
ces régions étant effectué horsligne, il est évident que le gain en temps de calcul en ligne peut
étre considérable.

Laliste de segments visibles a partir d’ une région donnée est liée aux occultations mutuelles
des surface composant |’ environnement (délimitées par les segments du modele) mais aussi a
I’ orientation de la caméra dans cette région. Dans ce qui suit nous présentons quel ques
définitions rigoureuses sur les régions d’invariance visuelle puis la méthode de leur
construction.

Définitions

Soit un environnement modélisé grace a une description fil de fer par un ensemble de
segments 3D. Une partie du plan de I’ espace horizontal 2D, délimitée par un polygone global,
est associée a ce modele. Le robot (et donc le centre optique de la caméra), se déplace a
I”intérieur de ce polygone. La définition de régions d’invariance visuelle est basée sur la
notion de visibilité ([Simsarian98]). Nous allons donc rappeler quelques définitions
permettant d’ aboutir ala construction de ces régions.

Définition 1

Un point p; est visible pour un point p, si le segment p; p, est intérieur au polygone global
contenant p; €t p,.

Définition 2

Un segment L est visible pour un point p, s'il existe au moins un point p; sur ce segment tel
que p; est visible pour p;.

Définition 3

On appelle liste de visibilité Lp, d’un point p, I’ensemble des segments visibles pour ce point.
Définition 4

Une région d’invariance visuelle RIV est un polygone P inclus dans e polygone global et dont
tous les points p possedent laméme liste de visibilité Lp.

Une propriété des régions d' invariance visuelle est qu’ elles sont digjointes et leur union forme
le polygone global ([Simsarian98]).

M éthode de construction
La premiére étape dans la construction des régions d’ invariance visuelle est de trouver les

droites frontieres. Le franchissement de chacune de ces droites provoque I’ apparition ou
I’ occultation d’ une primitive. Dans un environnement intérieur classique, le phénoméne
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d’ occultation est le plus souvent lié aux arétes verticales du modele ou le polygone global est
convexe.

La construction des frontieres se fait alors de la fagon suivante. Pour chague aréte convexe du
modéle, que I’ on désignera par aréte de référence, effectuer un balayage circulaire dont I’ axe
est cette aréte. A chague fois gqu’ un segment du modele (ou une extrémité de segment si ce
dernier n’est par vertical) est rencontré, tirer ladroite reliant ce segment ou cette extrémité de
segment al’ aréte référence. La partie de cette droite qui est du coté opposé au segment (ou a
I’ extrémité de segment) par rapport al’ aréte référence et qui est contenue dans le polygone
global est une frontiére de région d’ invariance.

L’intersection de toutes les droites ainsi tracées apres exécution de cette opération sur toutes
les arétes concaves forme |’ ensembl e des régions d’ invariance visuelle (figure 2.5).

_ Segment
verticalL
Zonede
visibilité deL
Aréte
référence
Zone
dinvishilité L

Figure 2.5 : construction de la frontiere d’une région d’invariance visuelle

Apresle calcul des frontieres, les régions obtenues sont numérotées. A Chague région RIV; est
attachée une liste de visibilité L; qui est I’ ensemble des segments du modél e visibles a partir
de cette région.

Gestion del’orientation

La visibilité d'un segment dépend également de I’ orientation de la caméra. Pour chague
segment de la liste de visibilité associée a une RIV donnée, un intervalle est déterminé pour
I’ orientation de lacaméra a partir delaquelleil est visible.

Dans les cas d un segment vertical, I’ orientation a partir de laguelle ce dernier peut étre vu est
en fait comprise entre ghin €t gnax aVeC :

- ¢min I’angle minima formé par la droite reliant le segment observé a chague sommet du
polygone délimitant la R7V avec I’ axe des abscisses, auquel on additionne |’ angle de vue y de
lacaméra

- ¢max I'angle maximal formé par la droite reliant le segment observé a chaque sommet du
polygone délimitant la R/} auquel on retranche I’ angle de vuey la caméra (figure 2.6).
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Segment

verticd
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Figure 2.6 : limitation de [’angle de vue d’un segment vertical L du modeéle dans une RIV

Dans le cas d’ un segment non vertical, le calcul précédent est répété avec les coordonnées des
projections de ses extrémités p; et p, sur le plan horizontal (x,). Deux intervalles
d orientation sont ains déterminés, une pour chaque extrémité: [@mint , Gmaxi] €t [Ghinz ,
dmax2] - L’ intervalle retenu est alors [Min(@mini, Ghinz),MaX(@max1, $nax2)] (figure 2.7).

Segment

P2 horizontal

Orientation
delacaméra . ;

p <

Figure 2.7 : limitation de [’angle de vue d’un segment horizontal L du modeéle dans une RIV
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Extraction des primitivesde|’'image

Une image contient un trés grand nombre de données représentées sous forme brute (pixels).
Une grande partie de ces données ne comporte pas d'information pertinente. Dans le cadre
d’une application en robotique (notamment en temps rédl), il est indispensable de pouvoir
identifier les fractions de I’'image qui véhiculent des informations pertinentes en fonction du
type de primitives du modéle que I’on cherche a identifier dans la scene. Il est également
nécessaire de représenter ces informations de fagon concise dans lamémoire du systéme.

La segmentation de |I’'image est ala base de tout systéme de vision. Elle a pour but de détecter
et de caractériser par des attributs les zones d’intéréts de I’'image. Il s agit essentiellement des
contours et des régions. Dans une image représentant une scene réelle avec un certain nombre
d entités, les contours correspondent généralement aux frontieres et arétes des objets, et les
régions aleurs surfaces.

La phase de détection fournit comme résultat des ensembles de pixels de I'image appartenant
aces zones d'intérét (contour ou région). L’ objectif final éant de retrouver des objets de
I”environnement, il faut définir ces ensembles par des représentations géométriques (droites,
coniques, reperes) manipulables et dont les caractéristiques sont comparables a celles des
entités physiques auxquelles elles correspondent.

Bien que le sujet de la présente thése ne soit pas | e traitement d’image nous présentons dans
ce qui suit les outils utilisés pour extraire les primitives géomeétriques (segments de droite) de
I’image.

Détection des contours

Rappels

Le principe est de détecter les discontinuités d’ ordre zéro des niveaux de gris. Deux approches
existent pour cela. Il s'agit de |’ approche gradient et de I’ approche Laplacien. L’ approche
gradient consiste a détecter les pixels de |I’'image correspondant aux extréma locaux du
gradient. L’ approche Laplacien consiste a détecter |les passages par zéro du Laplacien (figure
2.8).

Gradient et Laplacien

Soit /(x,y) uneimage en niveaux de gris. Le Gradient de 7 en tout point (x,y) est défini par sa
norme

G(x,2) =G, (x )P +(G, (x. )] (23.1)
aves G, (5,) =20 G (1) =2
et sadirection
O(x,y) = arctan(M] (2.3.2)
G, (x.y)

Le Laplacien del’image I est défini par
2 2
L(x’y):a [(x,y)+8 I(x,y)

o™ 57 (23.3)
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Figure 2.8 : détection de contours par [’approche gradient et |’approche Laplacien
a-discontinuité du signal b-gradient c-Laplacien

Filtragelinéaire

Le Filtrage d’ une image I(x,y) définie dans |e domaine {— % +%} est le calcul de son produit

de convolution avec une fonction f{x,y) définie dans le domaine {— g + %} (avec K< N)

L= D)= Y, D 1G=ii= DI (2.34)

En choisissant convenablement les coefficients de f'le résultat de ce filtrage peut étre un
lissage du bruit des niveaux de grisde I'image 1.

Détection de contour

En pratique la détection de contour se traduit par une opération de lissage puis de dérivation
de I'image par convolution avec un filtre optimal ([Horaud93]). De plus on a les deux
propriétés suivantes

(I*fy =1*f (2.35)

(Ff) =rf” (2.3.6)
Gréce a ces propriétés les dérivées premiére et seconde peuvent étre estimeées par convolution
avec ladérivée premiere ou seconde d'un filtre de lissage f(x,y).

Certainsfiltres 2D sont dits séparables. Un filtre f{(x,y) est séparable si
fey)=AK) 200 (23.7)
Il S'en suit
I flxy)=I* ( f1(x) 200))= I* f1(x)* f2(0) (23.8)

Autrement dit, I'implantation d un filtre séparable peut se faire grace a la mise en cascade de
deux filtres monodimensionnels. Ceci permet un gain évident en temps de calcul. Le gradient
deI’image est finalement estimé par :
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_dI(x,y)
ox

_9l(x,»)
)

G, (x.y) =1(x,)* (/1 () />()

(2.3.9)

G, (x,) =1(x,)* (1 () (%)

Dans le cas de I’approche Gradient, I’estimation du gradient ne suffit pas. Il faut ensuite
déterminer les extréma locaux. Une liste des filtres optimaux les plus utilisés avec I’ analyse
de leurs performances ains que les méthodes de détections des extréma locaux se trouvent
dans [Horaud93].

M éthode utilisée

Dans ce travail nous appliquons d abord un filtrage non-linéaire (filtre médian) sur |I'image
d origine. Ceci a pour effet de lisser le bruit de fagon plus efficace qu’avec un filtre linéaire.
La méthode de Canny ([Horaud93]) est ensuite utilisée pour |a détection des contours. Cette
méthode est basée sur une approche Gradient. Le Gradient de |I’image lissée est estimeé gréce a
la dérivée d'un filtre Gaussien /. Ce filtre étant séparable suivant les directions x et y, il est
donc représenté en pratique par les deux filtres Gaussiens /1 et 1> suivants :

1x 12
fil)=e 29 fo(y)=e 27 (2.3.12)
1x? 1,2
. X o o2
fi)==—e 2./, (y)=—§e 20 (23.12)

Lalargeur du filtre est déterminée automatiquement en fonction de la valeur utilisée pour o.
Pour une largeur maximale de 30 pixels, la valeur de la Gaussienne est calculée pour chague
pixels (de -30 a +30). Le filtre est tronqué lorsgue cette valeur devient inférieure a un seuil
(0,0001 dans notre cas).

La détection des extréma est effectuée grace a deux seuils, un seuil haut pour les contours
forts et un seuil bas (égal a 0,4 fois le seuil haut) pour les contours faibles. Les contours
faibles sont inclus dans le résultat seulement s'ils sont connectés a un contour fort.

Sédlection des contoursdroits et approximation polygonale

Généralement, la phase qui suit la détection des contours est |e chainage. Cette opération
consiste aregrouper les pixels de contours présents sous forme matricielle en un ensemble de
listes chainées. Chaque liste est ensuite assimilée a une entité géométrique (segment de droite,
conique, etc) caractérisée par un nombre restreint de parametres ou décomposée en plusieurs
entités. L’ implémentation du chainage pose généralement un certain nombre de problemes
dont le temps de calcul et |a représentation en mémoire des listes ([Horaud93], [Loaiza99],

[ Shaheen99]).

Dans notre cas, on recherche parmi les points de contours, les listes de pixels présentant un
certain alignement pour les caractériser par un segment de droite. Plutét que d’ effectuer un
chainage classique nous adoptons plutét une méthode de recherche dite global e basée sur la
transformée de Hough. Le principe consiste a discrétiser |’ espace formeé par |es parametres
d’une droite formant ainsi une table de cellules, chaque cellule représentant une droite. Pour
chague point de contour on vote pour toutes les cellules correspondant aux droites passant par
ce point. L’ accumulation des votes dans une cellule signifie I’ existence d’ un ensemble
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important de pixels alignés selon cette direction. |1 reste ensuite a vérifier la continuité de cet
ensembl e de pixels pour statuer sur la présence ou non d’un tel segment de droite dans
I"image. Les étapes de cette technique sont détaillées dans | es sections suivantes.

Représentation des droites dans |’ espace de Hough

Une droite peut étre caractérisée par son orientation p et sadistance al’ origine d (Figure 2.9)
avec

T T
- T A A etd Oadmax
pe |-2.2 ] ade [0.d.0)

- du lamoitié de lalongueur de la diagonale de |’ image.
Tout point (x,y) appartenant & une droite de paramétres (o,d) vérifie I’ équation suivante
d = x.cos(@) + y.sin(0)

A
Y

Figure 2.9 : représentation d’une droite dans l’espace de Hough

TabledeHough

L’ espace paramétrique a deux dimensions défini par p et d est discrétise sous forme de
tableau. Le nombre de cellules de ce tableau dépend des pas de discrétisation Ap et Ad de
chacune des deux dimensions (figure 2.10). Les cellules sont numérotées grace a deux indices
i et j avec

. d
- ie|-K,¥K]ou K = di| —
ie| K] arron Z(Adj

- je[-L,+L]ou L = arrondi[ij.
Ap

Lacellule (i,/) correspond al’ ensemble de droites dont |es parametres p et d appartiennent
respectivement aux intervalles suivantes [i*Ap, (i+1)* Aog] et [*Ad , (j+1)* Ad].
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dmax

'dmax

Figure 2.10 : table de Hough

Détection des contoursdroits

Lavaeur detoutes les cellules de latable est initialisée a zéro. Un bal ayage de tous les points
de contours est effectué. Pour chaque pixel (x,y), toutes les cellules sont testées comme suit :
Pour j allant de—L a L

[ = partieentiered

(x.cos(j* Ap) + y.9in(j* A,O)j
Ad

incrémenter lacellule (i),

gjouter le point (x,y) alaliste correspondant alacellule (i,).
Fin de Pour.
A lafin du balayage des points de contour il y aura accumulation des votes dans les cellules
correspondant aux droites auxquelles un grand nombre de points de contour sont assez
proches. En appliquant un seuil minimal sur la valeurs des cellules on peut retenir leslistes de
pixels qui constituent potentiellement des segments de droite sur I'image. Le seuil définit la
longueur minimale des segments que |’ on gardera en fin de traitement.

Chainage des pixels

Chaqgue liste retenue contient un certain nombre de pixels répartis dans I’ image et disposés
dans certaines limites selon une droite. Pour correspondre a une primitive de |’ environnement
réel il faut que le contour présente peu de lacunes (trous ou points de ruptures). Les lacunes
faibles peuvent étre comblées car correspondant général ement a une mauvaise détection ou a
du bruit lors de I’ acquisition de I’image. Pour celail faut d’ abord effectuer un chainage des
pixels constituant le contours. Les a gorithmes de chainage et de comblement des lacunes
pour des contours de forme quel conque peuvent étre colteux en temps de calcul. La méthode
proposee permet d’ effectuer rapidement un chainage et un comblement des lacunes en
exploitant le fait que les contours étudiés sont des segments de droites.
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Figure 2.11 : chainage des points de contours
Pour une liste de paramétres (0,d), chaque pixel (x,y) delaliste est d abord projeté sur la
droite (p,d). Les pixels sont alors ordonnés en fonction de leurs coordonnées sur cet axe
unidimensionnel (figure 2.11). Les pixels étant tres proches de la droite sur laquelle ils sont
projetés, |’ ordre de chainage ainsi obtenu est généralement celui d’ un chainage classique.
Laliste est ensuite parcourue dans une direction donnée. Chaque fois que la distance entre
deux pixels successifs est supérieure a un seuil donné, une nouvelle chaine est formée avec les
pixels d§a parcourus et une nouvelle liste est commencée a partir du pixel en cours.

Approximation polygonale

Les parametres o et d pour chague liste ne sont qu’ une estimation des vrais paramétres du
contour droit détecté. |l faut donc a présent calculer les valeurs de ces paramétres qui
caractérisent au mieux le contour, autrement dit, définir la droite analytique qui optimise les
distances aux points composant le contour (figure 2.11). Ceci est fait par la méthode des
moindres carrés.
Soit une liste de points de contour p;(x;,y;). Ladistance d’ un point de cette liste a une droite de
parametres (o,d) s écrit

e, =|x, sin(p) + y, cos(p) - d| (2.3.13)

On cherche donc les valeurs des parametres (0,d) qui minimisent le critére suivant
E= Zef

Les valeurs recherchées sont les solutions du systeme suivant

9E _
dp
9E _
od
Ce qui donne apres calcul
d=V_sin(p)+V, cos(p
- Sine) 2}V %) (2.3.14)
0= arctan(—xy] (2.3.15)
Vvy T

avec
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1 1
Vx _;izzl:xi Vy _;;yi

Vi :Z(xi _Vx)z VW :Zl“(yi _Vy)z VX_V :Z(xi _Vx)(yi _Vy)

=1 i=1
Problemesliés alatransformee de Hough

Le principal probléme rencontré lorsque I’ on utilise une méthode basée sur la transformée de
Hough (y compris dans d’ autres domaines que la détection de primitives géométriques) est le
pas de discrétisation. En effet un pas trop petit risque de rendre I’ exécution trop lente, de
méme que certains segments peuvent ne pas étre détectés a cause de la dispersion de leurs
votes dans des cellules voisines. A I’inverse, un pas trop grand peut conduire & la fusion des
votes correspondant en réalité a des segments dont les parametres sont proches. 1l y a alors
apparition de fausses détections. Il faut donc réaliser un compromis entre ces deux effets
([Shaheen99)).

Exemple derésultats

La figure 2.12 montre un exemple de résultat obtenu avec I’ algorithme développé. En (a) on
voit I'image dorigine d' une scene d’intérieur, en (b) I'image des contours obtenus par
I” approche gradient et en (c) la liste des segments retenus apres approximation polygonale et
seuillage sur lalongueur des segments.



L
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(©)
Figure 2.12 : résultat de ’extraction des primitives de la scéne : (a) image originale,
(b) contours, (c) segmentation et seuillage sur la longueur des segments

La figure montre sur un cas simple qu’avec un choix approprié de la valeur du seuil, outre
I’ élimination des bruits, on réduit considérablement la quantité de données correspondant a
des objets non modélisables de I’ environnement. Cette étape est donc déterminante sur la
suite du processus de localisation, notamment sur la phase de mise en correspondance.
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Calcul dela position et del’ orientation de la caméra

Ce chapitre concerne la localisation proprement dite de la caméra, autrement
dit le calcul de sa position et de son orientation relativement au modele. Ce
cacul est basé sur un certain nombre d’ appariements entre les primitives du
modele et celles de I'image. Dans ce chapitre nous supposerons que |’on
dispose de ces appariements (les méthodes pour obtenir sont présentées dans le
chapitre suivant).

Nous commencerons par un état de I’ art sur les techniques existantes de
localisation de caméra gréce a des appariements 2D-3D. Nous discuterons ces
meéthodes en fonction des techniques de calcul et du type de primitives

utilisées. Nous nous intéresserons ensuite aux méthodes que nous avons
développé. Nous présenterons deux approches numériques de localisation

gréce a des appariements de segments de droites. || s agit de |’ approche de
Lowe et de I" approche de Phong-Horaud. Nous aborderons |eurs adaptations au
contexte de lalocalisation d’ un robot mobile en vue d’ optimiser leurs
performances dans ce cadre. Des résultats expérimentaux seront également
présentésen fin de chapitre.
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Etat del’ art

Le calcul de la position et de I’ orientation de la caméra relativement a une scene, parfois
appel é «calibrage extrinségue de caméra», est un probléme central en vision par ordinateur. I
est utilisé notamment en navigation visuelle, coordination entre manipulateur et caméra,
reconnai ssance de formes, réalité augmentée, réaité virtuelle, etc.

Lorsgue ce calcul utilise une connaissance a priori des objets constituant la scene filmée, on
parle de localisation référencée modéle. Le modéle en question consiste en une description
géométrique des objets de la scene. La disponibilité d’ un certain nombre de correspondances
entre les ééments de I'image et les parties du modéele ainsi que la connaissance des
parametres intrinseques de la caméra (par calibrage) sont utilisées pour dériver un certain
nombre d’ équations permettant de recouvrir la position et I’ orientation a partir de laquelle a
été prise lavue.

Compte tenu de la diversité des domaines d application de cette approche et des exigences
particulieres de chaque domaine, il existe une grande variété de techniques basées sur le
modele pour lalocalisation de caméra. Le choix d’ une méthode peut étre motivé par la
rapidité d’ exécution, la précision du résultat, la robustesse en présence de données bruitées ou
de conditions initiales variables, etc.

Ces méthodes peuvent étre regroupées selon différents criteres. Premierement, du point de
vue de laformulation mathématique du probléme, on peut distinguer deux catégories: les
méthodes anal ytiques et |es méthodes numeériques ([Carceroni97]). Ensuite, il y ale type de
primitives utilisées pour les correspondances 2D-3D. En effet, les méthodes peuvent étre
basées sur des correspondances de points, de droites, de courbes ou encore d’ angles. Enfin, le
choix du modéle interne intervient également puisque certaines méthodes utilisent soit des
modeles en pleine perspective soit des modéles ssimplifiés (perspective faible ou para-
perspective) aors que d’ autres combinent deux modeles.

Les méthodes anal ytiques sont basées sur la résolution analytique du systéme d’ équations
obtenues gréace a chaque appariement 3D-2D. Elles utilisent un nombre fixe d’ équations
(généralement égal au nombre d’inconnues composant I’ orientation et la position a calculer).
L es équations supplémentaires sont parfois utilisées pour lever les ambiguités duesala
multiplicité des solutions possibles. Les méthodes numeériques ont pour principe

I’ optimisation itérative d’ une fonction d’ erreur exprimeée en fonction des six parametres de
localisation composant |’ orientation et la position de la caméra. Plus |e nombre de
correspondances 2D-3D (donc d’ éguations) est élevé mieux e systeme est conditionné
(surdéterminé). Plus adaptées au probleme étudié vu la nature bruitée des mesures (primitives
extraites sur I'image), elles présentent néanmoins I’ inconvénient de nécessiter pour certaines
une estimation initiale de lalocalisation pour converger.

D’un autre point de vue, on peut également distinguer principal ement deux grandes familles
qui regroupent d’ une part les méthodes basées sur des correspondances de points et d’ autres
part |les méthodes utilisant des correspondances de droites. Les droites forment des sources de
primitives plus robustes car elles peuvent étre extraites d’ une image de maniere plusfiable.
En outre, un ensembl e de correspondances de points peut étre transformeé en un ensemble de
correspondances de droites en reliant des points deux a deux (I’inverse n’ est pas toujours
possible).

Le modele interne de caméra utilisé peut aussi différer d’ une méthode a une autre. En effet,
lorsque les dimensions des objets de la scene sont petites par rapport aleur distance a

I’ objectif I utilisation du modél e afaible ou para-perspective permet de ssmplifier les calculs.
En revanche, si ces objets sont de grande dimension, les effets de |a perspective doivent étre
pris en compte soit en adoptant un modél e de projection perspective soit en combinant les
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deux types de modeles, |’ approximation affine étant généralement utilisée pour I’ estimation
initiale des parametres de position et d’ orientation.

Dans ce qui suit, un état de I’ art en matiére de localisation de caméra basée sur |le modele est
dressé. Les principales méthodes de chague catégorie sont présentées pour illustrer les
différentes évolutions survenues dans |le domaine.

Formalisation du probléme de la localisation de caméra

Un point commun atoutes |es méthodes évoquées plus haut est gu’ elles considérent toutes au
moins deux repéres ou systemes de coordonnées, le premier lié au modele et le second lié ala
caméra généralement défini comme dans la section 2.1. Localiser la caméra revient dans tous
lescas acalculer latrandation et larotation qui relient les deux repéres.

Le choix du formalisme mathématique pour définir cette transformation est alors déterminant
pour les performances de chague méthode. Lareprésentation la plus naturelle définit la
rotation par ses angles d Euler ou les angles de roulis, tangage et lacet et latrandation par un
vecteur de |’ espace ([Dombre88]). Cette représentation a pour avantage de minimiser le
nombre de variables (pas de redondance). La rotation donne, cependant, des équations non-
linéaires et présente des singularités et des ambiguités. Certains auteurs ont préfére la
représentations par les quaternions unitaires ([Dombre88]). D’ autres encore supposent les
composantes de la matrice de rotation indépendantes ce qui a pour but de linéariser les
expressions ([Liu9Q]).

Certaines approches incorporent des paramétres intrinseques tel que la distance focale parmi
les variables ([Lowe87]). Il existe aussi des méthodes avec des caméras non calibrées

([Quan97]).

M éthodes analytiques

Lamise en correspondance d’ une primitive 2D (de |’image) avec une primitive 3D (du
modele) peut étre traduite par une équation analytigue dont les variables sont |les paramétres
de position et d’ orientation définissant la transformation entre les deux repéres objet et
caméra. Il faut donc généralement autant de correspondances que d’inconnues pour résoudre
le systéme d’ équations obtenu. En général, six paramétres sont considérés pour définir cette
transformation, trois pour larotation et trois pour latrangation.

Correspondances de points

L’ une des premiéres solutions fut celle de Fischler et Bolles ([Fischler81]) qui introduisirent
le terme «perspective-n-points» (PrnP) pour désigner e probleme de lalocalisation d’ un objet
rigide par rapport & une caméra en utilisant » points de correspondance 3D-2D. Chague
correspondance impose deux contraintes (une sur I’ axe desu, I’ autre sur I’ axe desv). Ils
obtiennent ainsi un systéme de n équations polynomiales. Il faut donc un minimum detrois
correspondances de ce type pour recouvrir les six inconnues du systéme dans le cas géenéral.
Dans le cas du probléeme P3P, on dispose de trois points du modele Py, P,, P3 ainsi que de leur
pixels de projections respectives I, I, I (figure 3.1). Lesangles &1, &, & entre les fai sceaux
visuels Fy, F», F; partant du centre optique et allant versles trois points du modéle, en passant
par leurs projections sur le plan image, sont calculés a partir des données image uniquement.
Les distances 12, /13, I>3 entre les trois points modél es sont connues. En utilisant laloi du
cosinus un systeme d’ équations polynomiales dont les inconnues sont les distances dy, da, ds3
du centre optique a chague point modele est obtenu
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df +d%-2.d,.d,.co80,,) =15
df +d?—2.d,.d;.co80,5) =13 (3.1.1)
d3+d?—2.d,.d;.c080,3) =12
Laposition et I’ orientation peuvent alors facilement étre définies une fois ces distances
calculées. Les auteurs établissent qu’ avec 3 points d’ appariement, le probléme peut avoir

théoriquement jusqu’ a 8 solutions. D’ un point de vue physique, ce nombre peut étre ramené a
4 points de vue cohérents avec |’ image.

Ps.

Figure 3.1 : méthode analytique a trois points

Abidi et Chandra [Abidi95] ont proposé une méthode pour calculer une solution unique avec
quatre correspondances de points coplanaires P1, P,, P3, P4. Leur méthode inclut également le
calcul deladistance focale /. Chaque triplet de points forme avec le centre optique un trihédre
dont le volume peut étre calculé par deux formules différentes qui sont

h.A
y="2 3.1.2
3 (312
et
V=P.P, AP, (3.1.3)

ou /4 est lahauteur du triedre et les vecteurs Py, P,, P3 décrivent les points modele dans le
repere caméra. Les vecteurs unitaires de Py, P,, P3 peuvent étre exprimés en fonctions de
données images seulement. C’ est-a-dire en fonction des pixels de projection de chaque point
du modéle et de la distance focale /. En mettant en équation les deux expressions de V pour
chague triedre, & est exprimé en fonction des distances ds, d», ds, ds de chague point du

modél e au centre optique et de la distance focale. Comme pour la méthode précédente, 1a
connaissance de ces distances revient alocaliser la camérarelativement au plan modele formé
par les quatre points. En mettant en correspondance les équations ainsi obtenues pour chaque
triedre, chaque triplet de distances d; peut étre exprimeé en fonction de la quatrieme distance
(mettons ;) et de ladistance focale réduisant ainsi le nombre d’inconnues du probléme a

59



deux. Finalement, ladistance P, P, peut étre exprimée en fonction de d; et f, de méme que la
distance P, P;. L’ expression du rapport (dont lavaleur est connue) de ces deux distances,

apres simplification du terme d;, permet de calculer ladistance focalef. Les autresinconnues
sont alors calculées par remplacement.

P3

Ve

Figure 3.2 : méthode analytique a quatre trois points coplanaires

Quan [Quan99] présente une famille de méthodes linéaires pour calculer une solution unique
en utilisant quatre ou plus points de correspondance. Les méthodes sont plus générales, du
point de vue de la configuration des points du modéle, que celle de Abidi et Chandra et ne
présentent pas de singularité lorsque les points sont coplanaires. Toutefois, la caméra est
supposée calibrée (on connait la matrice des paramétres de calibrage).

Soient N points du modele Py, P,, P3, ... Py (avec N>4) dont les projections sur |’image sont
connues. Comme pour les méthodes précédentes, Chague couple P;, P; de points fournit une
équation dérivant de la loi du cosinus qui peut s écrire sous la forme de la contrainte
suivante :

2, .2 2 _
S (i x;)=x7 + x5 -2x,.x;.c08(0,)-1; =0 (314
ou x; représente la distance du centre optique au ime point de correspondance.

Cette expression ne contient pas de terme linéaire et la transformation x,—-x; préserve la
forme de |’expression. Les huit solutions possibles sont donc quatre paires de solutions
symétriques. Chaque triplet d’ éguations (3.1.4) permet par remplacements successifs d’ écrire
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une équation polynomiale de degré 4 a une seule inconnue x qui est le carré de I’une des
variables x;, par exemple x;, et qui s écrit souslaforme:

g(x)= a5x4 +ax’+ a3x2 +a,x+a; =0 (3.15)
. N -H(N-2) . .
Avec N points de correspondance nous obtenons un systeme a K = LEN) équations
delaforme (3.1.5) qui peuvent se mettre sous laforme matricielle suivante :
1
a, as as a, as
o 0 o o _of"7*
a a a a a
oo T 2 = Ay ots =0 (3.4)
: : : : N
K K K K K
o o o o )",

Lorsque N>4 cette équation peut étre résolue grace a la décomposition en valeurs singulieres
(SVD) de la matrice Axxs qui a aors un rang suffisamment élevé. Pour le cas ou N=4, le
calcul est plus complexe et nécessite deux SVD successives et |’ exploitation de la propriété
suivante du vecteur t5

t5(D)ts()) = 15 (k)5 (1) (3.1.6)
pour i+j = k+/ e 0<ijkl<A4.

Correspondances de droites

Horaud présente une solution basée sur des correspondances de droites ([Horaud89]). Sa
solution utilise trois segments non-coplanaires qui se coupent en un méme point (faisceau de
segments). Les auteurs présentent cette méthode comme une solution générale du probleme
PAP puisque les segments utilisés sont constitués a partir de quatre points. Carceroni la classe
plutét comme une solution particuliere du probleme atrois correspondances de droites (la
particularité étant |’ existence d’ un point unique d’ intersection) et ce du fait que seule la
connaissance du point d'intersection est nécessaire ([carceroni97]). L’ originalité de son
approche consiste en I’ introduction de la notion de plan d’interprétation qui est le plan
contenant |e segment de droite du modéele, la droite de I’image et |e centre optique (figure
3.3). Le vecteur normal a ce plan peut étre calculé a partir des données image uniquement. Le
probléme consiste a rechercher latransformation qui fait que chaque segment du modéle
appartient a un plan orthogonal a ces vecteurs.
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Repére du
modéle 3D

d'interprétation de L,

Figure 3.3: projection d’'un segment 3D

Soient Py, P1, P>, P3 quatre points du modele 3D. Soient n1, ny, n3 lestrois vecteurs, définis
dans le repere-caméra (0..,x,y,z), normaux aux plans d'interprétation respectifs des segments
PoP,, PoP», PoPs. Le repere-modéle (0,x,y,z) est choisi detelle sorte que I’ axe x soit confondu
avec un segment référence du modele. Les auteurs introduisent, entre ces deux reperes un
repere intermediaire dit repére-image (IoXimgVimg,Zimg) dfini comme suit : I’ origine Ip est la
projection de Py sur le plan image, I’ axe x;,,; est paralléle a OPo, I axe y;,, est normal au plan
d interprétation du segment référence (figure 3.4). La position et I’ orientation de la caméra
sont définies par la composition des deux transformations caméra-image et image-modele. La
transformation caméraimage est complétement indépendante du modéle et peut étre calculée
a partir de données image uniquement. La transformation image-modél e est composée d’ une

trandlation 1, P, et d’une rotation elle méme formée de deux rotations élémentaires, une

premiére @ autour de I’ axe y;,, ramenant I’ axe x;,,, dans une position paralléle ax et une
seconde y autour de I’ axe x;,,; ramenant les axes y;», €t zi», dans des positions paralléles aux
axesy et z.

Deux contraintes imposant aux deux autres segments du modele d’ appartenir aux plans
orthogonaux aux vecteurs normauix calculés a partir del’image s écrivent alors

P,P,n,=0
P,P,n, =0
En écrivant lesvecteurs P P, et P,P, enfonction des deux angles de rotations, |e systeme

d’ équation produit une équation polynomiale de degrés 4 et d’inconnue cos(6). Unefoisla
rotation connue, le calcul de latrandation devient trivial.

(3.1.7)

62



Ye

Figure 3.4 : repere-caméra, repere-image et repere-modele

Une solution plus générale est présentée par Dhome ([Dhome89)). Elle est basée sur 3
correspondances de droites quelconques. Dans cette méthode également, un repere-image est
introduit entre les deux repere classiques. Cette fois-ci, le repére-image est tel que le plan
formé par les deux axes x;,g, ying €St confondu avec le plan d’ interprétation de I'un des
segments du modele 3D choisi comme segment référence. La également, la transformation
caméra-image est complétement indépendante du modéle. Le probléme revient alors a
calculer deux angles de rotation et latranglation entre le repere-image et le repére-modéle.

L’ expression des deux contraintes d’ alignement des vecteurs normaux des deux autres
segments en fonction des angles de rotation fournit une éguation polynomiale de degrés 8 et
d inconnue r=tan(¢) ou ¢ est I’ un des deux angles de rotation cités précédemment. Cette
équation est alors résolue par laméthode itérative de Bairstow. Connaissant larotation finale,
le probleme de latrand ation devient un probleme linéaire. En effet, en contraignant le vecteur
position d'un point arbitraire de chaque segment a appartenir au plan d’interprétation du
segment image correspondant, on obtient trois équations linéaires en fonction des
composantes du vecteur tranglation recherché. Des simplifications dans les cas particuliers ou
les segments se coupent en un méme point ou sont coplanaires sont également présentées.

M éthodes numériques

Ce sont des méthodes basées sur I’ optimisation. Une fonction d’ erreur est exprimeée en
fonction des parametres de localisation. Cette fonction exprime généralement |la somme des
distances entre | es primitives vues sur I'image et |es estimations obtenues en projetant les
primitives correspondantes sur le modéle. Certaines utilisent des approches classiques basées
sur la dérivation telles que Levenberg-Marquardt ou Newton-Raphson, d’ autres alternent
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I’ utilisation des modél es affine et perspectif de caméra en supposant lalinéarité locale des
équations de projection.

Correspondances de points

Une premiére approche présentée par Lowe s énonce comme suit ([Lowe87]) : Etant donné
un ensemble de N points P;(x;y;z;) du modele 3D et leur pixels projection respectifs (u,,v;)
observés sur I'image. Gréce a une estimation initiale de la position et de I’ orientation de la
cameéra, les points du modeles sont projetés sur I’image obtenant ainsi leurs projections
théoriques (u,,v,) . Ladistance entre chague point réellement vu sur I'image et |’ estimation
de sa projection est exprimée en fonction des six paramétres de rotation et de translation
recherchés (et éventuellement de la distance focale de lacaméra s elle est inconnue). Une
fonction d’ erreur est ainsi obtenue. La méthode consiste alors a corriger itérativement ces
parametres de localisation jusgu’ a ce que cette fonction soit minimisée. En d autres termes,
on cherche acalculer R et T tels que lafonction suivante soit minimisée

E=§(u;—ﬁ,~)2+(vi—ﬁ,-)2 (3.1.8)
i=1
avec
(u;,v;) = (f 25, f.260) (3.1.9)
Zei Zei
et
(Xt s VeirZa) = R(P, = T) (3.1.10)

Pour minimiser cette fonction, Lowe choisit d’ adopter la méthode de Newton. 1l s agit donc
de calculer les dérivées partielles des (u;,v;) en question par rapport a chacun des paramétres

de position et d’ orientation. Pour que les expressions des dériveées puissent étre calculées de
facon simple, |’ auteur exprime latrandation dans un repere-image plutét que dans un repére
classique. Les équations de projection deviennent alors

(XorrVenZer) = RP. & (1;,9,) = (fo——%—+ Dx, f.—29—+ D) (3112
ci D: Z, Tt D:

[D.,D,,D:] est le nouveau vecteur de translation. D. représente la distance du centre optique au
modele. D, et D, représentent la position du modele dans le plan image. Cette nouvelle
formulation comprend une approximation affine qui suppose que les mémes trandations D, et
D, sont a appliquer aux différents points du modele. Or, si I’ on tient compte d’ une projection
perspective réelle les valeurs de D, et D, pour chague point dépendent de lavaleur z.+D.. D,
et D, sont donc les mémes uniquement pour les points ayant une méme valeur dez.;. Lowe
suppose également que les trois composantes de |a correction a apporter alarotation sont
assez petites pour les considérer indépendantes les unes des autres.
L’ approximation affine est une faiblesse de la méthode de Lowe. Elle a été améliorée dans
[Ishii89] puis levée dans [Araujo96] qui présentent une nouvelle formulation de cette méthode
dans laquelle les dérivées partielles sont calculées a partir des éguations de projection
perspective originae.
Une solution plus récente est présentée par Lu ([Lu0Q]). Son originalité est qu’ elle prend en
compte I’ orthonormalité de la matrice de rotation. Il faut noter toutefois que I’ optimisation de
safonction d erreur nécessite |’ estimation des coordonnées des points de |I’'image dansle
repére 3D de la caméra, ce qui revient en pratique a effectuer un appariement 3D-3D plut6ét
que 3D-2D. Laméthode allie larapidité et |a convergence globale al’inverse des méthodes
d’ optimisation classiques telles que Levenberg-Marquardt.
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D’ autres approches utilisent un modéle simplifié de caméra pour linéariser les équations
obtenues dans un premier temps puis approcher itérativement la projection en pleine
perspective. C' est |e cas notamment pour Dementhon qui présente un algorithme en deux
étapes utilisant quatre correspondances de points ou plus ([Dementhon95]). La premiére étape
(POS: Pose from Orthography and Scaling) approxime la projection perspective par une
projection orthographique et une mise al’ échelle. 1l résout alors le systeme linéaire ce qui
permet d obtenir une estimation de la position et de I’ orientation. La deuxieme étape (POSIT :
POS with ITerations) est itérative. Elle utilise a chague pas | es points estimés grace aux
résultats de POS plutét que les points originaux pour que la projection orthographique se
rapproche de plus en plus d’ une projection perspective. L’ avantage de cette approche par
rapport aux méthodes de type Newton est de ne nécessiter aucune estimation initiale de la
position et de I’ orientation.

Horaud présente une fagon plus simple d’ obtenir e résultat de Dementhon et montre que la
méthode appartient en fait a une classe de méthodes plus générale lorsgue le modéle de
cameéra perspective est approximé al’ ordre zéro (perspective faible) ou al’ ordre un (para
perspective) ([Horaud94]). || démontre que laméthode utilisant |e modéle para perspective a
de meilleures propriétés de convergence et une meilleure robustesse en présence d’ erreurs de
calibrage. De plus, une fagon simple de tenir compte de |’ orthogonalité de la matrice de
rotation est présentée.

Reprenant I’ équation de projection d’ un point en assumant, pour la clarté du raisonnement

: - t
gue lamatrice des parametres internes est K=[1Is.3 0]. En posant 1 :i, J :r—z, Xo =%,
tZ tZ tZ
t L.
Vo = tl on peut écrire
u,(1+¢.)—x,=1.P,
((Le) = : (3.1.13)
v;(l+e)-yo=J.P,

En considérant un modél e a perspectivefaible (g, = }’,..:—3 =0), lesystéme () devient linéaire
enletJ. Il peut étrerésolu s I’on dispose d’ au moins quatre correspondances de points. On
retrouve alors la solution de Demonthon. Les équations de calcul de R et ¢ apartir de I et J
sont également données.

L’ algorithme de calcul de la position et de |’ orientation de la caméra est a ors exécuté comme
suit : achague itération, résoudre le systeme linéaire (6) et calculer R et ¢, mettre ajour les

e, =P :—3 = 0. L’algorithme s arréte lorsque deux itérations successives donnent les mémes
vaeursde .

Pour le modéle para-perspective, la démarche est laméme. Les expressions de I et J sont
toutefois remplacées par I, = h” %ols J, = T2~ Yol
tZ tZ

, €t le systeme linéaire a résoudre est

{(“i —xo)(1+e;)=1,.P, (3.1.14)

(vi —=yo)A+e,) = Jp P,

Correspondances de droites
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Lowe présente la fagcon d étendre sa méthode aux correspondances de droites ([Lowe87]).
Deux points arbitraires sont choisis sur chague segment modéle apparié. De la méme fagon
gue pour les correspondances de points, les projections théoriques sont calculées en fonction
des parametres de position. On calcule ensuite les expressions des distances perpendiculaires
d(R,T) de chague point théorique a la droite observée correspondante. La fonction d’ erreur
est aors

i=2N

E=Yd} (3.1.15)
i=1

ou N est le nombre de segments appariés.

d; étant une expression linéaire des (u;,v,) , ses dérivées partielles par rapport aux parametres
de position et d’ orientation sont également des combinaisons linéaires des dérivées partielles
calculées dans le cas de correspondances de points. Un minimum de trois correspondances de
droites permet alors de résoudre le probleme. Cette méthode sera présentée plus en détails
dans le chapitre suivant.

Liu ([Liu9Q]) reprend la technique des vecteurs normaux aux plans d’interprétations des
segments. |l découple les problémes de larotation et de la trandation. Pour calculer larotation
il reprend la contrainte d’alignement de Horaud exprimée par le produit scalaire entre le
vecteur directeur de chague segment 3D V; et e vecteur n; normal au plan d’interprétation du
segment 2D correspondant :

n,.(RV,)=0 (3.1.16)

Deux fagons de calculer la matrice de rotation sont alors possibles. La premiére solution est
linéaire. Elle consiste a résoudre le systeme (3.1.16) en considérant les 9 composantes de la
matrice comme indépendantes. La seconde est une solution itérative. La matrice R est
exprimée en fonction de ses 3 parameétres d' Euler ¢, @ et y. Le principe est que les angles de
rotation sont obtenus en apportant de petites corrections Ag, A@ et Ay aune vaeur initiale ¢,
6 et yo. L’ auteur utilise une expression L( ¢y, &, o, A@, AG, Ay) qui est |’ expression linéaire
de I’éguation (3.1.16) au voisinage de @, &, wo. L est linéaire en fonction de Ag, A6, Aw.
Trois correspondances permettent de le résoudre. L’ algorithme peut S énoncer comme sulit :

1) initidiser k=0, ¢=0, 6,=0, v ;=0 ;

2) résoudre L(¢x, Ok, Wi, Adr, AOr, Ay)=0;

3) s |A@HAOFIA W | est inférieur aun seuil alors aller a5) ;

4) sinonfare gu1=g+A@i, Or1=0;+tAOy, W=y i+tAyy ; farek=k+1; dler a2) ;

5) fin.

Selon les auteurs, la méthode donne de bon résultats a condition que les trois angles d’ Euler
soient inférieurs a30°.

Une fois la rotation connue, le calcul de latrandation se fait grace ala résolution du systéme

d équations suivant obtenu avec la contrainte d’alignement du vecteur position d’un point
arbitraire P; de chague segment 3D appari€ avec le plan d' interprétation correspondant

n.(RP, +t)=0 (3.1.17)

Ce systéme est linéaire par rapport az. Il est a noter que le découplage de la rotation et de la
trandation, s'il réduit le colt en temps de calcul et les non linéarités, donne toutefois une
précision moindre ([Horaud93]).
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Phong et Horaud utilisent les contraintes d’ alignement (7) et (8) pour en déduire une fonction
d erreur ([Phong95]).

SR =3 (1, (RV,))? + (n, (RP, + 1))° (3118

L’ originalité de leur approche est I’introduction des quaternions pour représenter la rotation.
Lafonction d erreur a alors une forme quadratique. Elle est minimisée grace a un algorithme
dit «région de confiance» permettant de s affranchir du probléme de I'initialisation. Cette
méthode sera présentée plus en détail dans le chapitre suivant.

Christy présente, comme pour le cas des correspondances de points, une méthode qui utilise

I’ estimation de la projection par des modeles a perspective faible ou para perspective pour
converger aterme vers une solution proche de la solution en perspective réelle ([Christy98]).
Reprenons les méme notations que pour la méthode de Horaud. Soit un point P; appartenant a
un segment 3D de vecteur directeur directeur D;. On peut écrire

P =Q +AD,
L’ éguation de sa projection sur |I'image s écrit :
1.9 +x, I.D,
su, P
( ]:M(lj: J.Q +y, |+A4 J.D, (3.1.19)
’ 1+7, H;

avec 7, =K.Q et u, =K.D,.

D’ autre part, le point projeté est contraint d’ appartenir aune droiteimage a,u +b,v+c, =0.

En remplacant les termes de (10) dans cette derniére éguation et compte tenu du fait que ce

résultat doit étre vérifié pour tout point du segment (A quelconque), on obtient les deux

équations suivantes pour chaque segment apparié a une droite image
al.Q,+bJ.Q +axq+by,+c(1+m;)=0
a,l.D,+bJ.D,+cu, =0

Les auteurs dérivent ensuite les expressions du systeme (11) dans le cas d’un modele afaible

perspective :

(3.1.20)

a,l.Q,+bJ.Q +axy+by,+c; =0
(3.1.21)
alD,+bJ.D, =0
Puis dans |e cas d’ un model e para-perspective :
al,Q,+bJ, 8 +axy+by,+c, =0
? ? oo (3.1.22)
a;I,.D;+bJ,.D, =0

Le systeme (12) est linéaire par rapport a1, J, xo, yo € peut étre résolu avec au moins quatre
correspondances de droite. Le systéme (13) est linéaire par rapport al,, J,, xo, yo €t peut
également étre résolu avec quatre correspondances. La convergence itérative versles
parametres de position et d’ orientation du modele perspectif se fait de la méme facon que
pour les correspondances de points, 7; et u; jouant ici le méme role que &;.

L’ auteur présente également une analyse des topol ogies particulieres des segments utilisés
pour les correspondances 3D-2D qui représentent des situations singulieres. Il s agit
notamment du cas de segments paralleles ou de segments se coupant en un méme point.

Utilisation ssmultanée de points et de droites
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Les méthodes mentionnées ci-dessus exploitent des criteres basés sur un méme type de
correspondances (droite-droite ou point-point). Il est possible d’ exprimer un critere
hétérogene utilisant alafois les deux types de correspondances. Ce critére est difficilea
exploiter car il mélange des termes de dimensions différentes (écarts d’ orientation exprimés
en degrés et écarts de distance exprimés en métres). Il est alors nécessaire de pondérer ces
termes différemment et e calcul des parametres de pondération est souvent délicat. Borges
([Borges00]) propose une méthode exploitant alafois des correspondances de droites et des
correspondances de points grace a un changement de représentation de ces primitives
(représentation unifiée). |l obtient ainsi un critere homogene. Un estimateur optimal de type
Moindres Carrés Pondérés (MCP) est également proposé ([Borges02]). Cet agorithme
minimise le critere de fagcon optimale et non itérative.

Discussion

A lalumiére de cet état de I’ art, nous allons mettre en parall€le les caractéristiques du
contexte de lalocalisation en robotique mobile d’ une part et les caractéristiques des méthodes
ci-dessus d autre part. Le but est de choisir, voire d’ adapter, les techniques qui répondent le
mieux aux exigences de cette tache.

Type de primitives de correspondances

L’ environnement de notre application est de type appartement. Il est compose essentiellement
d’un ensemble de plans (murs, plafond, sol,...) et de formes plus ou moins polyédriques (gros
meubles, portes, fenétres,...). Une segmentation en contours d’ une vue de cette environnement
mettrait donc en évidence les arétes formeées par |es intersections de ces plans. Ces arétes sont
des droites. De plus I’ extraction et |” approximation polygonal e de ce type de primitives est
peu sensible ala présence de bruit et les parametres de droite cal culés ne sont que faiblement
modifiés par les occultations partielles. Ceci nous oriente plutét vers des correspondances de
droites.

Technique de calcul

Comme dans toute application pratique, il existe plusieurs sources de bruit, que ce soit au
niveau de |’ acquisition de I’'image elle méme, de |la segmentation ou encore du calibrage
(parametres intrinseques). Les contraintes dérivées de ces mesures produisent donc des
équation avec des paramétres non exacts. L’ utilisation de techniques d’ optimisation
numérigue est dans ce cas plus indiquée. De plus, e systéme dispose dans la mgjorité des cas
d’ une estimation de la position et de I’ orientation gréce al’ odométrie, ce qui est d’ une grande
importance si |’ on adopte une solution non linéaire. La sensibilité par rapport alaqualité de la
solution initiale devratoutefois étre étudiée.

Modé&le de caméra

Les dimensions des primitives que le systéme est amené a utiliser sont du méme ordre de
grandeur (si ce N’ est plus grandes) que leur distance au centre optique. Dans ce cas, les effets
de perspective sont tres accentués. Une petite variation d’ orientation peut aboutir a des
variations trés importantes sur les primitives de I’image. La méthode utilisée devra donc
impérativement étre basée sur un modele de caméra en pleine perspective. Ceci a pour effet
de produire des équations fortement non linéaires et donc d’ augmenter les temps de
convergence lors de I’ optimisation numérique.
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Tempsdecalculs

Le systeme de localisation doit pouvoir étre sollicité en cours de mouvement du robot
(localisation en ligne). Le processus doit donc avoir des caractéristiques temps-réel (ou
proche du temps réel). La méthode retenue doit donc réduire le colt de calcul et lestemps de
convergence (nombre d’itérations). Une fagon de faire est d’ une part de réduire le nombre
d’inconnues a optimiser, d’ autre part de rechercher quand cela est possible des solutions
proches de lalinéarité.

Configurations singulieres

Les méthodes précédentes présentent des singularités lorsgue les segments du modél e sont
disposés selon certaines configurations. Ces configurations sont présentées dans [Christy98] .
Il s agit notamment du cas ou tous les segments se coupent en un méme point et du cas de
segments paralléles. Ces configurations sont trés fréquentes dans des environnement
intérieurs (coins, arétes de portes,...). Ces singularités devront donc étre prises en compte lors
du développement de la méthode de localisation de notre robot.
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M éthodes déeveloppées

Dans la partie bibliographique, nous avons passé en revue | es différentes techniques
existantes pour recouvrir la position et I’ orientation d’ une caméra a partir d’ une seule image
et étant donné un ensemble de correspondances entre des primitives geométriques 2D de cette
image et des é éments géométriques 3D d’ un modéle de la scene. Nous avons mis en évidence
les différences de chague approche quant al’ approche mathématique de résolution, au
formalisme de description des paramétres de position et au type de correspondances utilisées.
L’ analyse du contexte de |a robotique mobile nous a amené aux conclusions que la méthode
de calcul delaposition et de |’ orientation utilisée devra exploiter des techniques

d’ optimisation numeériques, utiliser des correspondances de droites et se baser sur un modele
perspectif de caméra. L’ efficacité et la robustesse par rapport ala qualité d’initialisation
devront également étre optimisées.

Danslapartie qui va suivre nous présentons deux méthodes numériques différentes de calcul
de position et d’ orientation de la caméra. Elles sont basées sur un modéle perspectif de
caméra et utilisent des correspondances de droites. La premiére est basée sur I approche de
Lowe et la seconde sur I’ approche de Phong-Horaud. Nous présentons ensuite leur adaptation
au contexte de la robotique mobile pour mieux satisfaire aux exigences énoncees plus haut.
Une évaluation comparative des méthodes sur des données synthétiques et sur des images
réelles termine le chapitre.

M éthode basée sur |’ approche de Lowe

Formulation d’origine

Soit un repére 3D d origine O lié au modele 3D de I’ environnement dans lequel se meut un
robot mobile. Soit un repere d’ origine O lié alacamératel que O, soit confondu avec le
centre optique et |’ axe des z confondu avec le rayon optique (figure 2.1). Soit un point P(x,y,z)
du modéle 3D exprimé dans le repére lié & ce dernier. Les coordonnées («,v) du pixel de
projection de P sur I’image s obtient de la fagon suivante :

(xc1verz.)=R(P-T) (3.2.2)

(w,v)=(f )Zc—f 2 (3.2.2)

c

ou R et T sont lamatrice de rotation et le vecteur de trandlation qui relient le repereliéala
caméra et le repere du modéle et fladistance focale.

Le probléeme est |e suivant : étant donné un ensemble de N points P; (i=1,...,N) du modéle 3D
de projections théoriques respectives (u;,v;) et I'ensemble des pixels correspondants (u,,v,)
observés sur I'image, calculer R et T minimisant lafonction d’ erreur suivante

E:f(u[—a,.)%(vi—@)z (3.2.3)
i=1

C’ est un probleme de moindres carrés non linéaires. En vue d’ utiliser laméthode de Newton,
il nous faut d’abord calculer les expressions des dérivées partielles de u et v en fonction de
chacun des six parameétres qui forment R et 7. Il est difficile de calculer ces dérivées a partir
de cette formulation. Pour rendre plus aisé le calcul des dérivées, Lowe ad’ abord reformulé la
trandation :

(x.,y.,z.)=R.P (3.2.4)
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Y ip.,f—2e _+D) (325

(,v)=(/
Z, 2z z,t LDz
Dans cette formulation R garde la méme signification que précédemment tandis que, sous une
approximation affine, D,, D, spécifient la position du point sur le plan image et D, la distance

entre les points et le centre optique de la caméra.

Reste arésoudre |e probléme de |’ expression de la rotation. Lowe note que pour |’ application
de laméthode de Newton il n’y a besoin que de la possibilité de modifier itérativement les
valeur de la premiére estimation de R. La méthode adoptée consiste a calculer la correction de
larotation initiale par une suite de trois rotations dans des directions mutuel lement
orthogonales ¥, 6, ¢ (respectivement autours des axes x., y. €t z. du repére caméra) et

d exprimer les dérivées partielles en fonctions de ces rotations. Les corrections sont
supposées indépendantes puisgue de faible dimension. Lowe obtient ainsi |e tableau des
dérivées partielles de u et v en fonction des six parametres de rotation et de trandation
considérés:

u v
Dx 1 0
Dy 0 1
Dz f&x. fye

¥ Sy Sfelztyd)
6 | felztx’)  fix
[1) CX. CYe
Table 3.1 : deérivées partielles de u et v
par rapport aux parametres de position et d’orientation

avec ¢ =
z.+D,

A chague itération il s agit de calculer le vecteur de correction [AD,,AD,,AD.,Ay,A6,A¢

solution du systéme linéaire suivant

M \pes P A, 4+ ADz+a—qu+a—uA6+a—uA¢:Eu

Y Dt ADy+ 2 AD+ 2 Ay + 2 20+ P no = B,

puis de mettre ajour R et T et de calculer lanouvelle valeur de E. Lamise ajour de R sefait
en constituant une matrice de rotation dR composée des trois corrections des rotations
élémentaires obtenues et en faisant le produit avec |’ ancienne matrice R. Le vecteur
tranglation est, quant alui, misajour par I’ éguation suivante :

T:R—l[_Dx(ZC+Dz)’_DJ’(ZC+DZ)’_DZ]T (326)
f f
Le processus est répété jusqu’ace qu’il y ait convergence (quand lavaleur de I’ erreur
n’ évolue plus de facon significative). Chague correspondance de points fournissant deux
équations, il nous faut donc au moins trois points pour pouvoir utiliser la méthode.

Variante de Araujo-Car ceroni

Une des faiblesses de I’ approche précédente est |’ approximation affine selon laguelle Lowe
considerent que D, et D, ont laméme valeur pour tous |es points considéres. Ceci n' est pas
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forcément le cas en pratique puisque si I’ on applique leslois de la projection perspective D, et
D, dépendent de la distance de chaque point au centre optique. Cette approximation a été
levée dans [Araujo96] en respectant dans les expressions de u et v 1a projection perspective :

X+ Dx y + Dy
u,v)=(f.=-=< =L 3.2.7
)=/ z,+D: sz+Dz) ( )
Dans cette formulation le vecteur T se calcule toujours gréace al’ équation (3.2.6). Les

nouvelles expressions des dérivées partielles sont données dans le tableau ci-dessous. La suite
de la méthode reste identique au principe utilisé par Lowe.

Uj Vi
D X o,c 0
D, 0 a,c
D. —aac’ -a,bc’
¥ -gac’y, -o,c(z.tbey,)
0 | ouc(z.tacx.) avbczxc
1% -OLCYc OhCX

Table 3.2 : dérivées partielles de u et v par Carceroni
avec[abc] = [Xc+Dx yc+Dy 1/z+D,).

Passage aux correspondances de droites

Une droite observée sur I’image est caractérisée par sa pente p ; et la distance perpendiculaire
al’origine du repére d liées par I’ équation suivante :

d, =cos(p,)a, +sin(p,).7, (3.2.8)
danslaquelle (u,,v,) est un point appartenant a cette droite. Pour un autre point quelconque
(u,v) ladistance al’ origine dans laméme direction est

d; =cos(p;).u; +sin(p,).v; (3.2.9
Ladistance entre le point (u;,v;) et ladroite considérée est donc tout simplement d . —d;. S
(u;,v;) est laprojection théorique d’ un point 3D P;i(x;,y;,z;) appartenant aun segment du
model e, la distance théorique d; peut alors étre exprimeée en fonction des six paramétres de
position et d’ orientation en remplacant dans (3.2.9) u; et v; par leurs expressions issues de

(3.2.7). En prenant deux points arbitraire de chaque segment, lafonction d erreur, dansle cas
de correspondances de droite, peut alors étre écrite comme suit

E= l:zljv(dﬂ —d.)? +(dy —d,)? (3.2.10)

i=1

Ou encore
i=N _ ~
E =" (cos(p,)aiy; +SiN(p,)vy; — ;) +(CoS(p, )ty +SIN(D,) vy —d,)? (3211)

=1
Chague correspondance entre un segment du modéle et une droite de I’image fournit deux
équations. Il faut donc un minimum de 3 correspondances pour recouvrir 1es six inconnues.
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Données
observées

N

Données
estimées

ﬁ/
Figure 3.5 : utilisation des appariements de segments de droites dans la méthode de Lowe

Adaptation au contexte de la robotique mobile

Nous alons a présent formuler la méthode présentée de fagon a ce qu’ elle soit plus adaptée au
contexte de lalocalisation en robotique mobile. Méme si le robot opére dans un
environnement 3D, |e déplacement du repére caméra est en réalité défini dans un plan
horizontal situé & une hauteur fixe. Cette contrainte permet de réduire le nombre de degrés de
liberté du systéme atrois, un pour larotation et deux pour latransation. Larotation entre les
deux reperes est constituée d’ une rotation connue & autour de |’ axe y du repere caméra et

d’ une rotation inconnue ¢ autour du nouvel axe z obtenu apres la premiére rotation (figure
3.6). R S exprime aors comme suit

cos(0) 0 sin(®))\(cos(d) —sin(p) O cos(0)cos(p) —cos(B)sin(dp) sin(O)

R= 0 1 0O |/sin(¢) cos(¢) O|= sin(¢) cos(d) 0
—-sin(0) 0 cos(6) 0 0 1 —sin(0)cos(¢p) sin(O)sin(¢) cos(0)
(3.2.12)

Le vecteur translation quant & lui, S'il est exprimé dans le repére objet, s écrit 7=[x,y,z] " avec
z constant et connu. Le probléme consiste donc a calculer trois variables ¢, x et y.
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x X
Figure 3.6 : degrés de liberté de la caméra en robotique mobile

Avec laréduction du nombre de degrés de liberté, I’ approche de Lowe peut étre formulée en
exprimant R en fonction de ces parametres que sont |es rotations élémentaires autour des axes
principaux. Pour chaque point Py(x;,y;,z;) I’ équation de projection s écrit donc :

= g, 5 =), 00(0).cOS(0) - (1, = 7).00(6). SN(9) + (2, = 2).5n(E)
-7 = (x —x).sin(6).cos(0) + (v; — »).sin(6).sin(9) + (z; — 2).cos(6) (3.2.13)
N (x; —x).sin(¢) + (y; — »).cos(¢) o

' - (x; —x).sin(0).cos(0) + (y; — ).sin(B).sin(0) + (z; — z).cos(0)

Un avantage de cette formulation est que e vecteur trandation est exprimé dans le repére
modele. Ceci permet de fixer z aune valeur fixe et connue qui est la hauteur de la caméra
embarquée sur le robot. |1 est également a noter que la réduction du nombre de variables
permet de réduire le nombre minimal de primitives nécessaires ala résolution des équations.
Cependant, cette écriture reste complexe en raison du fort couplage entre larotation et la
translation représenté par les termes produits xcos(d), ycos(6), xsin(6), ysin(6).
Si I’on exprime latrangdation dans e repere caméra plut6t que dans le repére modéle,
I’ equation (1) devient

(x,,y..z.)=RP+t (3.2.14)
ce qui donne les éguations de projection suivantes :
. x;.€09(0).cos(d) — y,.cos(0).5n() + z,.SiN(O) + x,
! "~ x,.sin(6).cos(¢) + y,.SiN(B).SiN(¢) + z, cos(B) + z,.
v = f. X;.SiN(9) + y;.co8(0) + y,

’ — x,.8in(0).cos(¢) + y,.sin(B).sin(9) + z; cos(0) + z,,
Latranglation et la rotation sont maintenant mieux découplées mais le nombre de degrés de
liberté est apparemment plus élevé. On adonc a résoudre une fonction a quatre inconnues
alors que le systéme physique est a 3 degrés de liberté. En fait, compte tenu de la

configuration décrite plus haut, la composante x. N’ est pas indépendante de z.. Elle peut étre
exprimée en fonction de cette derniére :

(3.2.15)

t=—RT (3.2.16)
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d ou
x, = —x.€03(0).cos() + y.cos(0).sin(¢) — z.sin(6) (3217)
z, = x.5in(0).cos(¢) — y.sin(6).sin(¢) — z.cos(0) o
L’ expression obtenue est alors:

z
x, =—cot(0).z e
On revient donc a un systeme a 3 degrés de liberté d’inconnues 4, y., z.. On peut a présent
réecrire les expressions de u et v sous laforme suivante :

Lo i .c03(0).cos(9) — y,.cos(0).sin(d) + z;.siN(B) — cot(0).z, —z/sin(6) ty

bt — x;.8in(0).cos(¢) + y,.sin(0).sin(0) + z; cos(0) + z,. 0
Ly x;-SiN(¢) + y;.cos(9) + y,.
"7V —x,.8in(6).cos(¢) + v,.sin(0).sin(¢) + z, cos(0) + z,,

+Vq

(3.2.18)

L’ éguation (3.2.9) peut étre réécrite comme suit :
a,,.cos(p).(x;.cos(#).cos(h) — y,.cos(0).siN(9) + z;.siN(6) — cot(8).z. —z/sin(B)) +

g 0., -SIN(P).(x;.8N(0) + v,-C05(0) +7,)
l — x;.5iN(0).cos(0) + y,.sin(6).sin(9) + z; cos(0) + z, 0

(3.2.19)

Si I'on considére sur chague segment L; du modéle 3D deux points Pi(xi;,)1,21;) €t
Pi(x21,y2i,22:) lafonction d’ erreur (3.2.10) devient

. . . 2
. =,_N(All._sm(¢)+B]j.sn(¢)+cljyc +Dy.z, + Ey _JJ .\
- Fy;.co8(0) + Gy,.Sin(0) + Hyz, + I, '
= 1;-COS(9) + Gy, SIN(0) + Hyz, + 1y, 2 (3.2.20)
Ay -SIN(9) + By, .SN(9) + Cpy,. + Dyz. + Ey, _J
F;.COS(0) + G, .SIN(Q) + H 2, + I, ’
avec:

4; =a,.x;.co8(p,;).cos(6) +a,.y;.cos(p;)
B; =-a,.y;.co8(p;).cos(0) + o, .x;.sin(p;)
C; = o,.sn(p;)

D; =a.,.cos(p;).cot(6)

E,; = 0,.c08(p,).(z;-8iN(0) - ——)

sin(6)
F; =—x,.Sn(0)
G; = y;.sn(0)
H; = 1
1; = z;.co8(6)
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pour i=1,2 et j=1,2,...,N.

En posant comme vecteur-inconnue g=[cos(¢@) sin(¢) y. z.] lafonction d’ erreur devient

2
E= Z(Ah511+311‘12+C11513+D11‘]4+E11 o?} +
Fyq1+ Gy gy + Hyqs +1 ’

2
(AZ:"Q1+BZ:"QZ +Coq3+ Dy gy + Ey _3_] +7».(q12 +q2 _1)2
Foiq1+Gp gy + Hyqs + 1y, l

(3.2.21)

Le terme A.(¢7 + g3 —1)? a été ajouté pour garantir I’ orthogonalité de la matrice de rotation
obtenue. Le scalaire A permet de pondérer |’ influence de cette contrainte.
Les dérivées partielles de d par rapport aux parametres ¢; S expriment donc comme sulit :

iy yry

d, (A4,G,~F,B))q,+(4,.H,~F,C,)d;~F,D,q,+4,.1,~F,E

0q, (F;.q,+ G, q2+Hllq3+I..)
d, (4,G,~F,.B,)q,+(4,H,~F,C,)qs~F,D,q,+A,1,~F,E,
oq, (Fys+Gyq, + Hyqs+1,)*
d, (4,G,~F,.B,).q,+(4,H,~F,C,)qs~F,D,q,+4,1,~F,E,
oq, (Fyqo+Gyq, + Hyqs+1,)*
d, (4,G,~F,.B,).q,+(4,H,~F,C,)qs~F,D,q,+4,1,~F,E,
oq, (Fygy+Gyq, + Hyqs+1,)*

pour i=1,2 et j=1,2,...,N.

La méthode de Gauss-Newton ou de Levenberg-Marquardt peut a présent étre utilisée pour
minimiser lafonction d’ erreur.

M éthode basée sur |’ approche de Phong-Horaud

Formulation d’origine

L’ approche précédente a pour principe laminimisation de la distance entre chagque point vu
sur I’image et la projection estimée du point lui correspondant sur le modéle. Phong et Horaud
adoptent une approche différente dans laguelle la différence entre ce qui est vu sur I’image et
ce qui est estimé a partir du modéle s' exprime par des différences d’ orientations de vecteurs
dans |’ espace 3D, différence qui se traduit par la valeur de leur produit scalaire ([Phong95]).
Soit L; un segment de droite 3D appartenant au modéle et dont ¥ et P sont respectivement les
vecteurs directeur et de position (P représente les coordonnées d' un point arbitraire M(x,y,z)
dansle repere modéle). V.=RV et P.=RP+t sont |es transformées respectivesde V et P dans le
repere camera. Soit / le vecteur vu sur I’'image comme étant la projection de L.

Le point m(u,v) del’image, projection de M appartient aladroite image / d’ éguation de la
forme au+bv+c=0.

Considérant les coordonnées (x.,y.,z.) dans le repere caméra de M, on peut écrire
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— xC

Ze (3.2.22)
v=qQ, Ye +vy
ZC
En remplacant u et v dans |’ éguation de la droite on obtient une équation de laforme
a'x,+by.+c'z.=0 qui donne sous forme vectorielle n.O,M =0 (figure 3.7).
Ce raisonnement étant valable pour tout point de L, le vecteur n[a’ b’ ,¢']" n’est autre que la
normale au plan d’interprétation contenant alafoisles droites L et / et le centre optique

origine du repere caméra O..

Repéredu A%
modéle 3D

Repére
caméra

Figure 3.7 : projection d’'un segment 3D

Le vecteur n peut étre calculé uniquement a partir de données image du segment / et
connaissant les paramétres intrinseques de la caméra. Chague correspondance fournit deux
contraintes pouvant se traduire par les produits scalaires théoriquement nuls entre n d’ une part
et Vet Pdautrepart :

nv=n(RV)=0 (3.2.23)

np=n(RP+)=0 (3.2.24)
Ces deux contraintes peuvent alors étre utilisées pour exprimer une fonction d erreur et
résoudre le systéme par |a méthode des moindres carrés non linéaires. Dans ce cas lafonction
d erreur s écrit :

SR =Y (1,(RV,)? + (n,(RP, + 1))’ (3.225)
=1

Chaque correspondance d' une droite de I’ image avec un segment du modele 3D fournit deux
équations. Il faut donc un minimum de trois correspondances pour recouvrir les six
parametres permettant de localiser la caméra.

Il est a noter qu’ avec cette approche, il est possible de découpler complétement latrangation
de larotation. En effet, la premiere contrainte est une fonction de la rotation seulement. On
peut donc calculer I’ orientation de la caméra dans un premier temps en minimisant lafonction
d erreur suivante :

FRO =Y (n,(RV,))? (3.2.26)
i=1
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Une fois la rotation connue, le probléme de la trandation devient linéaire. En remplacant R
dans la deuxiéme équation du systéme (3.2.24) par le résultat de la minimisation de (3.2.26),
on obtient en effet un systeme d’ équations linéaire par rapport at.

L’intérét du découplage, est que I’ on remplace la résolution d’un systeme a six inconnues par
la résolution de deux systémes a trois inconnues chacun. En effet, le colt en calcul lors de
I’optimisation numérique de fonctions avec un nombre d'inconnues élevé peut étre
considérable. D’un autre c6té, le fait de considérer R comme constant lors de la minimisation
de la fonction d’ erreur concernant la trandlation introduit une incertitude supplémentaire. Le
résultat peut étre moins précis que I’optimisation de |I’ensemble des paramétres en méme
temps.

Toute ladifficulté réside dans e formalisme utilisé pour exprimer R. Horaud propose une
solution utilisant les quaternions pour représenter R ([Horaud93]). Lafonction d erreur

S exprime comme suit :

7@ =Y (" 4r)2 + (' Bor +nle)? )+ A(r'r 1)° (3.2.27)
i=1
ou r est le quaternion unitaire de R, A une constante positive, 4. = Q(n,)'W (V;) et
B, =Q(n,)'W(P,). Lesmatrices Q et W sont définies comme suit :

0 —-x -x, —Xx5 0 —-x3 —-x, —x3
lm 0 —xz —x Wix)=| 0 X3 =X,
0(x) = . W ()= 5
Ny X3 X X2 —X3 X1
ng —x, —-x; 0 X3 x, -x O

Dansle cas de la solution ou larotation et la trang ation sont découpl ées, lafonction d’ erreur
pour le calcul delarotation est :

f(r) = Z (r' 4,r)? + Mr'r-1)? (3.2.28)
i=1

Pour minimiser cette fonction, |’ auteur utilise une méthode dite de région de confiance
([Phong95]). Cette méthode possede des propriétés de convergence moins dépendantes de la
qualité d'initialisation. Cette caractéristique est importante compte tenu de laforte non-
linéarité de lafonction d erreur.

Formulation adaptée a la robotique mobile

De laméme fagon que pour I’ approche de Lowe, nous allons exprimer les deux contraintes
dans le cas atrois degrés de liberté en adoptant | expression (3.2.12) pour larotation et en
exprimant la trandation dans le repere caméra.

Fonction d’erreur
En remplagant R par son expression les contraintes (19,20) deviennent

{ A.cos() + B.sin(p) +C =0

D.cos(¢) + E.sin(¢)+ F.y.+G.z,+ H=0 (3.2.29)

En posant encore une fois comme vecteur-inconnue g=[cos(¢) sin(¢) y. zJ]" la fonction
d erreur devient
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f(r) =Z((A,~-q1+3,~-ch +C;)? +(Dy.qy+ E;.q, + Frq3+ Grq, +H,~)2)
~ (3.2.30)

+al? +q2-1f
avec

A; = (ny; —ng)Vy;.€08(0) + ny, Vs,
B; = ny Vi = (ny; = ng) Vy.Sin(6)
C; = ny V3.9N(0) + ng; V5.90(0)
D, = (ny; —ng;).P;.c08(0) + ny, Py
E; = ny By = (ny; —ng;).Py;.SIN(0)
F=ny
G, =—cot(0).ny, + ngy

z

n(e)] +ng;.Py.SiN(0)

Minimisation delafonction d’erreur

Solution non linéaire

Comme pour laméthode de Lowe, leterme A(g> + ¢5 —1)* est gjouté pour assurer

I’ orthogonalité de la matrice de rotation. Avec au moins deux correspondances de droites le
systéme d’ équations obtenu est surdéterminé et peut étre résolu par la méthode de Gauss-
Newton ou de Levenberg-Marquardt. Le calcul des dérivées partielles des termes de

I’ équation (3.2.30) par rapport a g, g2, g3 €t g, est trivial.

En effet les dérivees des termes de laforme 4,.q, + B, .q, + C, sont

a(Ai q,+B,.q,+ Ci)

=A
a%

(4.9, +B,.q, +C;) _ B
a% l

d(4,.9,+B,.q, +C,) _ 0
a‘]s

d(4,.9,+B,.q, +C,) _ 0
BQ4

Les dérivéesdestermesdelaformeD,.q, + E,.q, + F,.q; + G,.q, + H, sont
0(D,.q, +E,.q, +F,.q;+G,.q, +H,) _

D,

a‘h
a(Di'ql+Ei'QZ+E'q3+Gi'Q4+Hi) -F
a% l
a(Di'ql+Ei'QZ+E'q3+Gi'Q4+Hi) - F
a% l
D g +E g, + Frq3+Grg, + H)) _

1

BQ4



Il est également possible d exploiter la possibilité de découplage de la rotation et de la
trandation. Ceci revient a recouvrir dans un premier temps |’angle d’ orientation en résolvant
le systeme d’ équations formé par la premiere contrainte de chaque appariement. Autrement
dit en minimisant lafonction d’ erreur suivante :

J(r) =2 (Ag1+ Brgo +C)* + Mgf +43 -1)° (32:31)
i=1
Le résultat est ensuite injecté dans |’ équation de la seconde contrainte. Le systéme ains
obtenu est linéaire et peut étre résolu de la méme fagon que pour le systeme de la section
suivante.

Solution linéaire

Les avantages d’ une solution linéaire sont I’ affranchissement de I’ initialisation et la réduction
du codt calculatoire. Pour cefaire, une autre facon de procéder est de considérer lestermesg;
et ¢, comme indépendants. Le systéme d’ équations précédent devient alors linéaire par
rapport aq et s écrit

Ag+B=e (3.2.32)

avec

Ay B 0O O C
A=YV 7N , B=| " | eteunvecteur d erreur.

Dl El Fl Gl Hl

_DN EN FN GN ] _HN i
La solution de ce systeme dans le sens des moindre carrés est
g=(4"4)7"4"B (3.2.33)

Lo ' . 1
Dans ce cas, lestermes ¢, et ¢, sont calculés a un facteur d’ échelle pres qui est m.

Solution a 4 degrésdeliberté

Lefait de réduire le nombre de degrés de liberté permet d’ une part de diminuer les effets de la
non-linéarité des équations a résoudre en terme de sensibilité par rapport aux conditions
initiales et au bruit et en terme de temps de convergence. Le nombre minimal d’ appariements
nécessaire au calcul de laposition et de |’ orientation de la caméra est également réduit d’ une
unité. Cependant, dans une application réelle ceci introduit une nouvelle source de bruit dans
les équations dérivées de chagque appariement. En effet, les trois rotations é émentaires
définissant I’ orientation de la caméra sont liées par la contrainte d’ orthogonalité de la matrice
derotation. Il s'en suit que I’ erreur commise sur les valeurs des deux angles supposés connu &
et winflue sur le résultat du calcul de ¢. Ces erreurs sont dues aux incertitudes lors du
calibrage du systéme base mobile et caméra mais aussi aux vibrations durant e mouvement et
aux imperfections du plan horizontal sur lequel se déplace le robot. Des tests ont montré que
celaest particulierement le cas en ce qui concerne I’ angle de site du robot qui détermine la
valeur de |’ angle 6. Les performances de la méthode a trois degrés de liberté en terme de
précision de localisation peuvent donc s en ressentir.
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Une solution consiste alors a faire un compromis entre ces deux méthodes extrémes (a six
degrés de liberté et atrois degrés de libert€) en gjoutant I’ angle 8 en tant qu’inconnue dans le
systéme atrois degrés de liberté. On obtient ainsi un systéme a quatre degrés de liberté. La
fonction d’ erreur a minimiser découlant de I’ équation de contrainte (3.2.23) devient

f(©,0)=2"" (4, cosBcosp + B, SinBcos + C, sing + D, SinB + £, cosf + Fsingcosd +

G,sin@sing + H, cos)?
(3.2.34)
avec
A4; = mVy; E; =nyVy
B, =—n,Vy  F; =—ng by
C; =m;Vy G, =ngVy
D;=nyVy;,  H;=ngVy

Le calcul de latrandation reste inchangé par rapport ala méthode atrois degrés de liberté.
Cassinguliers

Lorsqu’ on utilise des méthodes numériques il est conseillé de surdéterminer le systéme pour
un résultat plus précis. En d’ autres termes il faut plus d’ éguations que d’inconnues. Dans le
cas général, il faut un minimum de deux appariements pour résoudre les différents systémes
avec les précédentes méthodes. Lorsgu’un segment du modele 3D est vertical, son vecteur
directeur V est delaforme[00 V3]'. Les constantes 4 et B du systéme (3.2.29) s’ annulent. La
premiere éguation de ce systeme n’est alors plus utilisable. Un tel appariement fournit donc
une seule équation et non deux comme dans le cas général. En conclusion, si tous les
appariements utilisés sont formés de segments 3D verticaux, alors le nombre minimum
d appariements requis est de trois pour la solution non linéaire et quatre pour la solution
linéaire.
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Evaluation des méthodes développées

Dans les chapitres précédents nous avons présenté plusieurs alternatives pour résoudre le
probléme du calcul de la position et de I’ orientation d’ une caméra avec une seule image et
gréce a des correspondances de droite. Quelques avantages et faiblesses de chague méthode
ont été abordés. Une évaluation expérimentale est cependant nécessaire pour déterminer
guelle méthode est la plus adéquate pour une application spécifique et dans des conditions
spécifiques. Dans cette section nous présentons I’ éval uation comparative de ces méthodes sur
des données synthétiques et sur quel ques cas avec des images réelles.

Le but des tests est d' évaluer d'une part | applicabilité des méthodes présentées et ains
formulées, et d'autre part, la comparaison de leurs performances, et ce dans un contexte
particulier qui est celui de lalocalisation d’ un robot mobile. Les tests ont donc volontairement
été axés sur des configurations qui peuvent le plus souvent étre rencontrées dans ce contexte
en termes de domaine de variation des positions mais aussi des topologies des segments
appariés utilisés. Les quatre méthodes éval uées avec leurs notations respectives sont

- Laméthode basée sur I approche Phong-Horaud a 3 degrés de liberté : PH3D,

- Laméthode basée sur linéaire I’ approche Phong-Horaud a 3 degrés de liberté : PH3D-lin,
- Laméthode basée sur I approche Phong-Horaud a 4 degrés de liberté : PH4D,

- Laméthode basée sur I’ approche de Lowe a 3 degrés de liberté : L3D.

Données synthétiques

L’intérét des batteries de tests utilisant des images synthétiques est qu’ elles permettent

I’ évaluation des algorithmes d' un point de vue statistique avec un grand nombre de données
couvrant un maximum de cas de figure possibles. Les positions de référence étant connus
avec précision, les résultats peuvent étre mieux analyses.

Protocole

Un model e synthétique composé de segments de droites représentant un environnement
intérieur est construit. Grace a un programme de simulation de caméra, des images de ce
modeél e sont générées a partir d’ une position est d’ une orientation donnée. La correspondance
entre les segments de |I'image et ceux du modéle étant connue, la position et I’ orientation est
calculées gréce a chacune des quatre méthodes étudi ées.

L es caractéristiques du simulateur de caméra sont :

- résolution de 640x480,

- paramétresinternes : uo=240, vo= 320, ¢, = -1000, ¢;,=1000,

Le modele est composée de 50 segments. Les scene sont construites grace a un générateur de
positions et d’ orientations aléatoires. Les domaine de variations des paramétres de position et
d orientation sont :

- angledesite variant de -20° a20°, ce qui donne une variation de 70° a 110° pour 6,
- angled azimut variant de 0° a 360° ce qui donne une variation identique al’ angle 4,
- angledelacet =0°,

- x ety variant tous deux de Om a4m (couvrant ainsi |’ espace navigable du modele),
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- z=0.75m.

Toutes les données sont ensuite bruitées avant de générer les images synthétiques.

Un bruit additif a été gjouté aux angles d et y par le biais de deux variables aléatoires & et &,
de moyenne nulle et d’ écarts types 7, €t 7,, respectivement.

Pour modéliser les erreurs de calibrage, le modele de caméra a été biaisé par gjout d' un
facteur de bruit multiplicatif aux parametres dépendant de la distance focale ¢, ¢, et d'un
facteur de bruit additif aux coordonnées du centre de I’image uo, vo. Un deuxieme bruit additif
a été gjouté pour modéliser les erreurs des traitement de détection et de localisation des
primitives de I'image. Au final les coordonnées image des points composant les segments du
model e sont cal cul ées suivant laformule suivante

v

{u} (A+e,)o, §+ ug+¢,
(A+¢,,)o, E +vy +€,

&m €t & sont respectivement les parametres de bruit multiplicatif et additif. 11s appartiennent
tous deux a une distribution normale de moyenne nulle et d’ écart type 7m €t 7a.
Les parametres p et d de chague segment sont cal culés comme suit

)l ]

&, et & sont deux bruits Gaussiens additifs de moyenne nulle et d écarts type 77, et 7,
respectivement.

Pour chague scéne, un vecteur de paramétres de position et de trandation initial est généré de
fagon aléatoire. La qualité d’ uneinitialisation est définie par lanorme de la différence entre le
vecteur recherché de trandation (solution) et le vecteur initial de trandation ainsi que par la
différence entre I’ orientation recherchée et I’ orientation initiale. Un facteur de qualité noté Qi
est associé a chaque vecteur initial.

Dans les tests effectués, |es valeurs retenues pour |es paramétres de bruits sont regroupées
danslatable 3.3. Les valeurs de 7, 7, sont les mémes retenues dans [ Araujo98] pour un tests
similaire.

Paramétre(s) de bruit Valeurs
Ny €t 1o 0120

D 0.01 0.02 0.04

a 100 500 1000 ()

Tl 05 1.0 2.0(°)

N4 1 2 3(pixels)

Table 3.3 : valeurs des parametres de bruit utilisés dans le test 1

Analyse desrésultats

Evaluation 1: Précision delocalisation et conver gence dans le cas général

Pour chagque combinaison possible de &n, &, &, &, & €t €, différentes scenes ont été
générées. Les scenes ou le nombre de segments visibles était inférieur a3 ont été écartées. Au
final 1200 images synthétiques avec un nombre de segments allant de 3 a9 ont été retenues
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pour chaque jeu de valeurs des parameétres de bruit. Les quatre méthodes de localisation ont
€té ensuite appliquées sur les mémes scénes et avec les mémes conditions initiales.

Ce premier test concerne la précision de lalocalisation et sa sensibilité au bruit. Il adonc été
réalisé avec de bonnes conditions initiaes. Les parametres d orientation et de tranglation
initiaux on été générés de fagon aléatoire pour chague scéne. L’ orientation initiale était
différente de 5° de I’ orientation recherchée et latrandation initiale différente de 50 cm de la
solution. Les résultats obtenus sont représentés en figure 3.8. Les figures représentent en
ordonnées les valeurs moyennes de I’ erreur de localisation. L’ erreur de rotation est la valeur
absolue de la différence entre I’ angle de référence ¢ et I’ angle calculé. L’ erreur de trandlation
est lanorme de ladifférence entre |e vecteur de translation de référence et |le vecteur de
trandation calculé. Le niveau de bruit en abscisse représente les valeurs des paramétres de
bruit utilisées lors de ce test. Ces valeurs sont données en table 3.4.

valeur | 1y, ety Nw  Na My Na
1 2 001 001 05 10
2 2 002 002 10 1.0
3 2 002 002 10 10
4 2 004 004 20 30
5 2 004 004 20 30

Table 3.4 : valeurs des paramétres concernant les résultats du testl
Lapremiere remarque afaire est que la plupart des méthodes présentent peu de cas de
singularité, ¢ est-a-dire des configurations pour lesquelles elles divergent. La seconde
remargue est larapidité de convergence. Sur les résultats des tests effectués, lestrois
méthodes non linéaires présentaient des nombres moyens d’itération pour converger trés
proches. Ces nombres se situaient entre 3 et 5 itérations. En ce qui concerne laprécision dela
localisation les méthodes basées sur |’ approche de Phong-Horaud sont sensiblement plus
précises et donnent en moyenne de meilleurs résultats que la méthode basée sur |’ approche de
Lowe. Elles sont également beaucoup moins sensibles au bruit. Parmi elles, laméthode a4
degrés de liberté se détache du lot par une tres bonne précision lorsque le niveau de bruit reste
raisonnable.
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Figure 3.8: résultats de la localisation des quatre méthodes en terme de précision de
localisation

Evaluation 2 : Sensibilité par rapport aux conditionsinitiales

Le deuxieme test concerne I’ évolution des performances de chaque méthode en fonction de la
qualité d’initialisation. Le test précédent a été répété avec un niveau de bruit constant mais en
faisant varier laqualité d'initialisation. De nouveau 1200 scénes ont été générées et les trois
méthodes non linéaires ont été appligquées sur toutes les scenes pour chagque niveau
d'initialisation défini par les valeurs de latable 3.5. Lafigure 3.9 montre les résultats obtenus.
L es abscisses représentent cette fois-ci laqualité de I’ initialisation.

Qi | Erreur d’orientation (°)  Erreur de translation (m)
1 5 0.20
2 10 0.40
3 15 0.80
4 20 1.00
5 30 1.20
6 45 1.40

Table 3.5 : initialisations utilisées pour le test 2

Il apparait clairement que la méthode a quatre degrés de liberté, devient largement moins
performante pour des initialisations moins bonnes. Ceci est dd al’ apparition de cas d’ échec
de la convergence ou encore de problemes de minimalocaux. La méthode Phong-Horaud non
linéaire a 3 degrés de liberté reste a un niveau de performance stable et a un comportement
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proche d’ une méthode linéaire en terme de sensibilité aux conditions initiales. La méthode
basée sur I’ approche de Lowe quant a elle reste sensible al’initialisation.
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Figure 3.9 : performance de la localisation en fonction de la qualité d’initialisation

Evaluation 3 : Sensbilité par rapport aux nombre d’ appariements

Letroisieme résultat concerne I’ apport d’ appariements supplémentaires ala précision de la
localisation. Lafigure 3.10 montre |’ évolution de I’ erreur de localisation en fonction du
nombre de segments appariés. Concernant I’ orientation, on constate dans |’ ensemble un gain
en précision pour chaque appariement supplémentaire. Cette tendance est atténuée (voire
inversée) pour le cas de la méhode de Phong-Horaud a 3 degrés de liberté. Cette derniere
méthode est |a plus performante lorsque le nombre d’ appariements est réduit. La méthode de
Lowe garde des performances stables a partir de 4 appariements. Les résultats de latrandation
montrent les mauvaises performances de I’ approche de Lowe et de la méthode linéaire lorsque
le nombre d’ appariement est inférieur a 6.
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Figure 3.10 : évolution de l’erreur de localisation en fonction du nombre d’appariements
utilisés

Cas particuliers

L es résultats précédents concernent |es performances dans le cas général. C' est-a-dire les cas
ou les scénes comportent suffisamment de segments dont 1a topologie (dans |le modéle) ne
prése pas des cas particuliers. En théorie les méthodes fonctionnent a partir de deux
appariements non verticaux simultanément (sauf pour la méthode linéaire). En pratique, et
pour que le systéme soit surdéterminé et donc mieux conditionné pour une optimisation dans
le sens des moindres carrés, il faut au moins trois segments appariés. Les tests avec deux
segments donnent environ 25 % de résultats erronés. Des tests spécifiques ont montré qu’ avec
des triplets de segments coplanaires et paralléles les résultats sont erronés dans a peu pres
10% des cas étudiés.

Donnéesréelles

Protocole

Les méthodes précédentes ont également été testées sur des image réelles. Un modele simple
représenté sur la figure 3.11 a été utilisé pour cela. Les tests ont porté sur plusieurs prises de
vue avec différentes positions et orientations. Les positions de référence ont été mesurées sur
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leterrain et calculées grace a un calibrage avec |la méthode de Faugeras-Toscani sur lamire de
lafigure 3.11. Des résultats représentatifs sont présentés sur lesfigures 3.12.a et 3.12.b.
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Figure 3.11 : modele ayant servi a I’évaluation des méthodes de calcul de la position et de
["orientation sur des imagés réelles.

Résultats

Les figures 3.12.a et 3.12.b montrent les erreurs de localisation obtenues avec deux qualités
d'initidisation différentes (Qi=1 et Qi=4). Les orientations et positions de référence sont
connues. Elles sont obtenues par calibrage.
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Figure 3.12.a : erreur de localisation pour Qi=1
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Figure 3.12.b : erreur de localisation pour Qi=4
Ces résultats confirment les tendances obtenues en simulation puisque il apparait que la
méthode basée sur |’ approche de Phong-Horaud a quatre degrés de libertés semble la plus
performante en terme de précision de localisation lorsque I’ estimation initiale de la position et

88



de I’ orientation est bonne (Qi=1). Cependant, des mauvais résultats apparai ssent pour cette
méthode lorsgue I’ estimation de la position et de I’ orientation est plus large (Qi=4). Les
méthodes a 3 DDL gardent un niveau d’ erreur stable.

Discussion

A lalumiere des résultats de I’ évaluation statistique avec les données synthétiques, un certain
nombre de conclusions peuvent étre tirées. Premierement les méthodes basées sur |’ approche
Phong-Horaud sont généralement plus performantes que la méthode basée sur I'approche de
Lowe. L’approche Linéaire est trés sensible au bruit et donne de mauvais résultats lorsgue le
nombre d appariements est réduit. La méthode a trois degrés de liberté donne un niveau
d’ erreur assez stable en fonction de laqualité d'initialisation et du nombre d’ appariements. La
méthode a quatre degrés de liberté est la plus performante en terme de précision et de
robustesse par rapport au bruit. Cependant ses performances se détériorent lorsque les
conditions initiales sont moins précises. Enfin, les quatre méthodes présentent également
I’ avantage de ne pas avoir de singularités pour des configurations telles que les jonctions de
segments qui peuvent étre rencontrées fréquemment dans un modé e d’ environnement de type
intérieur (coins). Les quelques résultats représentatifs obtenus avec des images réelles
confirment ces tendance.
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Conclusions

Plusieurs méthodes de calcul de I’ orientation et de la position a partir de correspondances de
droites ont été présentées. Ces méthodes sont basées sur deux approches existantes qui sont
I’ approche de Lowe et I’ approche de Phong-Horaud. L’ apport principal de ce travail a éé la
dérivation d expressions et d’ égquations spécifiques au probléme de locaisation de la caméra
dans le cadre d'une application sur un robot mobile. Le but était de proposer des outils a
méme de répondre au mieux aux exigences d’'une telle application en terme de rapidité, de
sensibilité a la qualité de I’ estimation initiale de la position ou encore de nombre de données
nécessaires aux calculs,

Dans la méthode basée sur |” approche de Lowe, le vecteur de trandation a été exprimé dansle
repére caméra pour simplifier les expressions des équations de projections et ce en découplant
certaines variables. Pour ne pas perdre | avantage de |a représentation dans un repere objet de
cette tranglation qui est de permettre de réduire le nombre d’inconnues de translation a deux,
une substitution des variables a permis néanmoins d’ éliminer une des variables méme dans
cette représentation. Les expressions ainsi obtenues présentent donc les deux avantages de
découplage et de réduction du nombre d’inconnues. Les variables de rotation sont directement
celles composant I’ orientation recherchée. Il ' est plus nécessaire de recomposer la matrice de
rotation durant le processus de calcul comme dans I’ approche originale.

Pour la méthode basée sur |’ approche de Phong-Horaud, les smplifications ont abouti a deux
solutions. Une solution linéaire qui permet de s affranchir de la qualité d'initialisation et
optimise le temps de convergence. Dans certains cas singuliers, cette solution n’est plus
utilisable. Deux solutions non linéaires, une a quatre degrés de liberté et |’ autre a trois degrés
de liberté sont alors proposées. La premiéere donne une localisation précise mais reste sensible
a la qualité de I’estimation initiale de la solution. La seconde est moins précise mais a un
comportement proche d’une solution linéaire en ce qui concerne I'initialisation. Les deux
convergeant en quel ques itérations seulement, une solution qui consiste a calculer I’ estimation
initiale par la méhode a trois degrés de liberté puis a affiner le résultat par celle a quatre
degrés de liberté est une bonne stratégie en ligne. La faible sensibilité de la méthode a trois
degrés de liberté aux variations du nombre d’ appariements en fait une méthode appropriée au
processus de mise en correspondance.
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Mise en correspondance 3D-2D

Dans la partie précédente, nous nous sommes intéressé au calcul de la position
et de I'orientation de la caméra en supposant connus un certain nombre
d appariements entre les primitives de I'image et celles du modéle. Dans ce qui
suit nous abordons le probleme de la génération automatique de ce jeu
d appariements. C’est |le probleme de la mise en correspondance 2D-3D. C’est
la sans doute I’ éape la plus complexe dans les applications orientées vision.
Aprés la présentation de quelques notions et termes nécessaires a la
compréhension, nous présentons dans cette partie les principales approches
existantes dans le domaine de la mise en correspondance puis la gestion de
quelques problemes inhérents a la présence de bruit dans les données. La
méthode de mise en correspondance développée dans le cadre de cette thése
sera ensuite présentée en détails puis discutée.
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Etat del’art

Définitions

Le probléme de la mise en correspondance, ou appariement, peut étre posé comme suit :
trouver, pour chague élément d’ un ensemble appelé modele, I’ élément correspondant dans un
second ensemble appelé scene. En reconnaissance d objets, par exemple, on dispose d’une
base de données dans laquelle sont stockés des modéles d’ objets et d’ une vue du monde réel.
La question est de dire si un objet de la base est présent dans cette vue e, si oui, dans quelle
position et orientation il est par rapport ala caméra.

Soit M={ m1, my, ..., m,;} |’ensemble de primitives géométriques composant le modéele 3D.
Soit 8= {s1, 52, ..., s,} |’ensemble de primitives géométriques composant la scéne. Dans le cas
idéal, le nombre de primitives du modele m et le nombre de primitives de la scene n seraient
€gaux et il existerait une transformation F qui ferait coincider les primitives du modéles avec
celles delascene. Le probleme seréduirait alors a rechercher une permutation des index des
primitives pour trouver celle qui produit latransformation F recherchée. En pratique, ce n’est
pas aussi simple. Les primitives formant la scéne n’ appartiennent pas toutes al’ objet
recherché. Certaines peuvent correspondre a des objets non modélisés ou a des défauts de
détection. D’ un autre coté, certaines primitives du modele, sensées figurer sur lascéne, n'y
sont pas a cause d’ occultations ou de mauvaises détections lors de I’ acquisition de I’image ou
lors de la segmentation. 1l existe donc dans chaque ensemble des primitives qui n’ont pas a
étre appariées. Pour compliquer le tout, Les paramétres de mesure des primitives extraits de
I’image et issus de la segmentation sont bruités. La superposition des primitives apres
application de latransformation # n’est donc jamais parfaite. )

Désignons par I71afonction d’ appariement qui associe au i éément de M le/™ éément
de S ou * (correspondant a une primitive non vue dans la scene). /7 serait une application de
{1, 2, ..., m} vers{1, 2, ..., n, *}. |l existerait donc (n+1)" telles applications définissant

I’ espace des correspondances. On associe également a chaque appariement un facteur de
gualité déterminé par la « distance » entre la transformeée de la primitive du modele et la
primitive correspondante dans la scéne. Cette distance dépend beaucoup de lafonction £ qui
appartient al’ espace des transformations. L’ idée de base dans |a mise en correspondance est
de trouver la correspondance qui maximise le nombre d’ appariements et, en méme temps, la
transformation qui minimise la distance entre les transformeées des primitives appariées du
modéle avec leur primitives correspondantes respectivement dans la scene.

M éthodes existantes

Les méthodes de mise en correspondance peuvent géenéralement étre regroupée en deux
familles: les méthodes cherchant dans I'espace des correspondances et les méthodes
cherchant dans I’ espace des transformations. Nous présentons dans ce qui suit les principales
méthodes dével oppées dans ces deux catégories.
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Recher che arbor escente

C’ est une approche qui a pour principe de rechercher dans I’ espace des correspondances. Soit
M ={m1, my, ..., m,} I"ensemble de primitives géométriques composant le modele 3D. Soit S
={s1, 52, ..., s,y U{*} I"ensemble de primitives composant la scene. L’ espace des
correspondances est organisé sous une forme arborescente. Au sommet de cet arbre, dit arbre
d interprétation, un noaud représente la racine ou point de départ. Les appariements possibles
de la primitive m; du modéle avec les primitives de la scene sont ordonnés sous forme d’un
premier niveau de noauds reliés alaracine par des branches. Il existe donc n+1 noauds dans ce
niveau. Chaque noaud de ce premier niveau est relié par des branches a un ensemble de noauds
représentant |es appariements possibles de la primitive m,. Ce deuxiéme niveau comprend
donc (n+1)(n+1) noauds. Un autre niveau est gjouté jusqu’ a ce que toutes les primitives du
model e soient appariées (figure 4.1). Larecherche consiste a explorer |’ arbre en partant du
point de départ pour trouver un chemin complet entre laracine et les feuilles. Ce chemin est
ensuite validé ou éliminé en vérifiant si latransformation F correspondante obtient un bon
score de qualité.

Le principa probleme est alors|’ explosion du nombre de correspondances (C' est-a-dire de
chemins a explorer). Le nombre total de possibilités croit exponentiellement en fonction du
nombre de primitives. |l est égal a (n+1)". Il est évident que la vérification de chague
combinaison en calculant la transformation correspondante serait fastidieux et incompatible
avec une application réelle. La solution proposée par Grimson dans [ Grimson87] et
[Grimson90] consiste a élaguer |’ arbre d’ interprétation gréce a des contraintes géométriques.
L es contraintes géométriques les plus utilisées sont les contraintes unaire ou binaire. Une
contrainte unaire est une regle qui doit étre vérifiée par un appariement d’ une primitive du
model e avec une primitive de la scene. Un exemple classique est lalongueur pour le cas ou
les primitives utilisées sont des segments de droites ([Muray88]). En effet, un segment vu sur
I”image ne peut étre plus long que le segment estimé a partir de son correspondant dans le
modéle. Une contrainte binaire doit étre satisfaite par I’ appariement d’ un couple de primitives
du modele avec un couple de primitives de la scene. Par exemple, | angle estimé entre deux
segments de droites de la scene doit étre égal al’ angle entre les deux segments
correspondants dans le modéle. Si un noeud ne satisfait pas une des deux contraintes ainsi
définies, toutes les branches qui en découlent sont immediatement élaguées réduisant le
nombre de chemins a explorer.

Les applications les plus connues de cette approche ont été faites dans des cas ou lascéne et le
modele sont définis dans un méme espace (appariement 2D-2D ou 3D-3D) ou aors dans des
cas ou les primitives de la scene 2D sont ramenées a un espace 3D par stéréovision. Une autre
méthode présentée par Mallem ([Mallem96]) utilise la recherche arborescente pour trouver un
ensembl e d’ appariements entre les segments de |'image et les arétes d’ objets polyédriques en
contact avec un plan connu. Le nombre de degrés de liberté est ainsi réduit a 3. Pour améliorer
la vitesse d’ élagage de I’ arbre d' interprétation, les arétes en contact avec le plan sont placées
en haut de |’ arbre. Les parametres 3D des segments de I’image sont obtenus par projection sur
le plan de contact. Un coefficient de confiance est associé a chaque appariement hypothétique
dans cette partie supérieure de I’ arbre. Ce coefficient est calculé en fonction de I’ orientation
du segment dans I'image et de la différence de longueur entre les arétes et les segments 3D
projetées. Il est utilise comme contrainte unaire pour |'éimination des appariements
accidentels. La phase de vérification est basée sur la méthode de Dhome ([Dhome39]).
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Figure 4.1 : construction de I’arbre d’intérprétation
Alignement ou prédiction vérification

Cette méthode s exécute en deux étapes: premiérement les transformations possibles sont
calculées en utilisant le nombre minimum de correspondances. Par exemple, pour une
transformation dans un espace 3D, trois correspondances sont généralement nécessaires. Le
nombre de possibilités est égal au produit du nombre d arrangements des triplets de
I’ ensemble des primitives du modéle par e nombre de combinaisons de trois primitives de la
scéne soit

m n

c c23 (4.1.1)

3 3
Les transformations correspondant aux différentes combinaisons de triplets de primitives du
model e avec les triplets de primitives de la scéne sont calculées. En deuxieme lieu, les
transformations ainsi obtenues sont utilisées pour projeter toutes les primitives du modéle
dans la scene. Les transformées obtenues sont alors utilisées pour rechercher de nouveaux
appariements dans la scene. Une zone d’ erreur est définie autour de chaque transformée
(figure 4.2). Les paramétres des primitives correspondantes dans la scene sont donc
« prédits » gréce aux transformations cal cul ées sur la base d’ un nombre minimum
d’ appariements. La correspondance est alors vérifiée en quantifiant le degré de coincidence
des données estimées et des données observées.
Pour rendre moins aléatoire le choix des appariements initiaux, certains auteurs ([Lowe87],
[Mohan92]) utilisent la notion d’ organisation perceptive des primitives de la scéne. Fishler
([Fishler81]) choisit de vérifier immeédiatement sur le reste des primitives chaque appariement
initial hypothétique et d’ arréter la recherche dés qu’ un consensus suffisant apparéit sur une
transformation pour améliorer larapidité de I’ agorithme.
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Transformée du modéle

Figure 4.2 : exemple de zone d’erreur pour des primitives segments

Extension des primitives focales

Cette méthode commence par |a détection dans la scéne de primitives focales. Autrement dit,
de primitives caractérisées par leur unicité et la vraisemblance de sa détection. La détection
est orientée par I’ organisation percéptive des primitives de la scéne. Une primitive focale
détectée sert ensuite a prédire puis détecter dans son voisinage les primitives de la scene
correspondant aux primitives du modéle voisines de la focale. L’ ensemble des primitives est
alors organisé en un graphe que I’on cherche a apparier avec les graphes de primitives du
modéle. Cet appariement est fait par la recherche de cliqgues maximales entre les deux
graphes. Un exemple de I’ utilisation de cette approche est donné dans [Bolles82].

Hachage géométrique

L’idée de base de cette méthode est de mémoriser off-line dans une table de hachage les
informations invariantes par rapport aux transformations sur le modéle. Dans la phase de
reconnaissance, des informations de la scéne sont extraites avec la méme représentation et
comparées a la table de hachage. Pour extraire les invariants du modéle un sous ensemble de
ses primitives est choisi comme base de référence ou repere. Les autres primitives sont alors
exprimées dans ce repere. On considére plus tard un sous ensemble de primitives de la scene
comme repére et I’on exprime les autres primitives dans ce repere. Dans I’ hypothése ou les
deux reperes sont mis en correspondances, les coordonnées cal cul ées dans chaque repere pour
le reste des primitives devraient étre les mémes.

Prenons I’ exemple d’ un modéle défini par un ensemble de points coplanaires, soumis a une
transformation de rotation et translation et voire méme une mise al’ échelle. Deux points
suffisent a définir un repére orthogonal. Dans la phase off-line, chaque paire de points est
utilisée pour définir un repére et les coordonnées des autres points sont cal culées puis
discrétisées dans ces reperes. Toutes ses informations sont stockées dans la table de hachage.
Dans la phase on-line, une paire de points est arbitrairement choisie dans la scene et les
coordonnées des autres points sont calcul ées et discrétisées dans le repere de la paire de points
choisie. Pour chague coordonnée présente dans la table de hachage, voter pour le repere
correspondant. Le repere qui obtient le meilleur score est sél ectionné comme étant celui qui
correspond ala bonne mise en correspondance.

Quelques travaux de référence sur cette méthode sont présentés dans [Lamdan88] et
[Wolfson90].
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Transformée de Hough généralisee

Cette méthode effectue la recherche dans I’espace des transformations. A I'origine, la
transformée de hough a été définie pour détecter des primitives géométriques comme les
droites ou les €lipses. Ces primitives sont définies par un jeu de paramétres donnés. Le
processus est exécuté par accumulation des évidences dans cet espace paramétrique discrétise.
Le principe a été adapté a la reconnaissance de formes [Fischer92] en considérant comme
espace paramétrique |’ espace des transformations. L’ espace des transformations est d’ abord
discrétiseé sous forme d'une table a cellules (accumulateur). Ensuite pour chaque 4-tuple de
primitives du modéle apparié avec un k-tuple de primitives de la scéne (k étant le nombre
minimum de correspondances nécessaires pour calculer une transformation unique) une
transformation est calculée et un vote est gjouté a la cellule correspondante. Apres le test de
toutes les combinaisons de k-tuples possibles, la cellule ayant recueilli le plus de votes est
sélectionnée comme étant celle qui correspond a la bonne transformation. Les appariements
qui ont participé au vote pour cette cellule compose la bonne mise en correspondance.

L’une des difficultés de cette approche est la discrétisation de I’ espace des transformations.
Une adternative est présentée dans [Breuel92] dans laquelle les transformation cal cul ées sont
mises dans une liste. Un agorithme de clustering est ensuite appliqué.

Algorithmeitératif du plus prochevoisin

A partir d'une transformation initiale Fo, le principe est d'aterner I'optimisation des
correspondances et des transformations. Pour la transformation Fj, chague primitive s; de la
scene est appariée a la primitive m; du modele telle que F;(m;) soit e plus proche voisin de s;
parmi |’ensemble des transformées des primitives du modele. Le processus s arréte lorsque,
pour plusieurs itérations successives, on obtient la méme transformation et la méme
correspondance. Cette approche a été adoptée pour la mise en correspondance de deux
ensembles de points dans [Besl92] et [Zhang94].

La principale faiblesse de cette méthode est qu’ au départ, la recherche du plus proche voisin
pour chaque primitive peut aboutir a des appariements intempestifs, a moins que la
transformation initiale soit suffisamment proche de la solution. Un autre inconvénient est que
I’approche recherche des appariements sur |I’ensemble des primitives du modéle avec
I"’ensemble des primitives de la scene. Le calcul de la transformation et la recherche du plus
proche voisin a chague itération doit étre extrémement efficace. Cest pour ces raisons
gue cette approche est mieux adaptée pour étre utilisée plutbt dans une phase de vérification
apres application de I’ un des algorithmes ci-dessus.

M éthode de recherche par contrainte dela position

Cette classe de méthodes de mise en correspondance a été dével oppée par Breuel
([Breuel92]). L’ idée de base est que chaque appariement d’ une primitive de la scéne avec une
primitive du modele impose ala caméra une zone de positions dans I’ espace global de travail.
L’ ensembl e des contraintes décompose donc |’ espace des positions possibles en classes

d équivalence al’intérieur desquelles un méme ensemble d’ appariements est considéré. Le
processus de mise en correspondance consiste alors a chercher |’ espace des classes

d’ équivalences pour trouver celle qui maximise le nombre de contraintes satisfaites.
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Breuel utilise une méthode adaptative qui successivement divise |’ espace des positions et
écarte la partie correspondant aux cellules ne satisfaisant pas des contraintes. Les cellules non
écartées sont divisées récursivement jusgu’ a ce qu’ elles soient assez réduites pour définir une
position acceptable. Les résultats de Breuel montrent que la technique peut opérer en un
temps de calcul linéairement proportionnel au nombre d’ appariements possibl es.

Prise en comptedel’erreur

L es algorithmes de mise en correspondance présentés ci-dessus donnent de bons résultats
dans le cas théorique ou |es mesures utilisées pour définir les parametres des primitives de la
scene et le calcul des transformations sont rigoureusement exacts. Comme nous |’ avons vu
plus haut, les déformations du systéme d’ acquisition de la scéne (telles que les distorsions de
I"image dues ala caméra), les défauts de détection (traitement de |’ image et extraction de
contours) et les imperfections de la segmentation sous forme de primitives géomeétriques de
plus haut niveau (approximation polygonale) sont autant de facteurs qui font que la méthode
utilisée pour lamise en correspondance doit tenir compte de la présence de bruit dans les
mesures représentant les primitives de la scéne. Ceci est fait par |’ introduction de seuils de
tolérance lors de la sél ection des correspondances. Pour la recherche arborescente, par
exemple, il faut introduire ces seuils dans les égquations définissant |es contraintes
géométriques. Pour la prédiction-vérification, I’ erreur est prise en compte lors de la définition
des zones de recherche d’ appariements.

Dans ce qui suit nous nous intéressons aux différentes méthodes de prise en compte de
I’ erreur dans la mise en correspondance.

Modéled’erreur bornée

Ce modél e suppose I’ existence d’ un support compact de |’ erreur et d’ une marge supérieure du
bruit sur la localisation des primitives de la scéne. Ceci requiert que chaque primitive de la
scéne se trouve a une distance inférieure aux marges de tolérance prédéfinies de la
transformée de la primitive correspondante du modele. C’ est le modéele utilisé par Grimson et
Huttenlocher ([Grimson90], [Grimson94]) ou par Lamdan et Wolfson ([Lamdan91l]) pour la
propagation de I’ erreur dans le calcul des invariants pour le hachage géométrique ou pour la
définition des zone de recherche pour I’ alignement.

Ce modele permet d’ éviter la non-détection d appariements candidats mais la propagation des
marges supérieures de I’ erreur dans les expressions analytiques peut conduire a des zones
d erreur beaucoup trop importantes. Pennec ([Pennec98]) a illustré ce probleme pour le cas
des méthodes basées sur I’ alignement et |e hachage géométrique. Il trouve notamment que les
marges d’erreur prédites sont dans le meilleur des cas deux fois plus grandes que celles
observées statistiquement. De plus, la généralisation de cette approche est difficile. Le calcul
pour chaque méthode est spécifique et dépend du type de primitives utilisé.

Modéled’erreur probabiliste
Ce modél e suppose que | es primitives de la scéne sont normalement et indépendamment

distribuées autour de la position prédite. Les primitives sont donc vues comme étant la
réalisation d' un vecteur aléatoire de paramétres. Le principe utilisé est aors la propagation du
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moment d’ ordre un de sa distribution. Une primitive m est donc représentée par le couple
(m,X,,, ) formé par son vecteur moyen et sa matrice de covariance.
Ce modéle est parfaitement adapté al’introduction d’ une estimation quantitative de la qualité
d’ un appariement. Cependant, une distribution Gaussienne est par définition a support infini.
Il existe donc toujours une probabilité non nulle d' appariement de deux primitives
guelconques. La solution a ce probleme est I’ utilisation d’un modele d’ erreur probabiliste
bornée ([Faugeras93]). Ce modele est en fait une combinaison des deux précédents. La zone
de recherche de candidats a |’ appariement autour d'une primitive (s, ) est alors définie
comme suit

Z,(V)=%eMld; (z)<v} (4.1.2)

avec

dys (2)= J (z—35)"2;(z-5) (4.1.3)
d, s _(z)estladistance de Mahalnobis. v est un parametre sans dimension qui est

généralement plus facile a déterminer qu’ un parametre métrique dans le cas du modéle
d erreur bornée. La zone ainsi définie est un hyperellipsoide centré sur la valeur moyenne de
la primitive dans I’ espace paramétrique considéré.

Eviter lesfausses détections positives

En prenant en compte I’ erreur dans les algorithmes de mise en correspondance, on garantit de
ne pas éiminer des appariements possibles. Cependant il existe aussi |e risque que plusieurs
primitives de la scene tombent accidentellement dans une zone de recherche. Ce qui peut
amener avalider une correspondance « fantdme » et détecter un objet alors qu’il n’est pas
présent dans la scene. Lafacon la plus utilisée pour résoudre ce probléme est la mise en place
lors de I’ éape de vérification d’un seuil sur lafraction du nombre de primitives correctement
appariées sur le nombre total de primitives en jeu dans une correspondance.

Un travail représentatif dans ce domaine est celui de Grimson ([Grimson91]). Dans son
approche, I’ espace des transformations est découpé en un certain nombre de cellules. Il
calcule ensuite le volume couvert par |’ appariement d’ une primitive du modele avec une
primitive de la scene dans cette espace. Ce volume couvre un certain nombre de cellules.

L’ auteur considére ensuite chaque appariement comme un événement aléatoire a distribution
uniforme. Larépartion de |’ ensemble des événements produits par la mise en correspondance
de m primitives du modéle avec s primitives de la scene est alors modélisée par un modéle

d’ occupation de Maxwell-Boltzmann. Ceci permet de calculer la probabilité que &
événements se produisent dans une méme cellule. Autrement-dit, la probabilité que £ volumes
de I’ espace des transformations aient une intersection commune. Cette probabilité qui a une
expression delaforme:

}\,k
- (1+ }\’)k+1
est ensuite utilisée pour définir lafraction minimale du nombre de primitives correctement
appariées pour valider une correspondance en imposant que la probabilité gu’au moins &

événements se produisent dans une méme cellule soit inférieure a un seuil o'
mfg—1

1- > p; <8 (4.1.5)
k=0

Dy (4.1.4)

fo éant lafraction recherchée.
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Le seuil obtenu est dynamique et dépend de la complexité de la scene et du modéle. La
définition d’un seuil fixe serait compliquée et la valeur choisie ne serait pas adaptée atous les
points de vues.

D’ autres travaux sur e probléme des fausses détections sont présentés dans [ Pennec98].

Quelquestravaux en robotique mobile

Kosaka et Kak ([K osaka92])

Dans le cadre du projet FINALE, lalocalisation utiliseici la représentation de la position et
de I’ orientation du robot par un modéle d’ incertitude statistique. Pour faciliter larecherche

d appariements entre les primitives de I’image et celles du modéle, les incertitudes sur le
vecteur de paramétres d’ orientation et de position du robot p=[ ¢, x, y]" sont propagées, grace
aux équations du mouvement et celles de la projection perspective, pour obtenir I’ incertitude
sur les coordonnées I(u,v) des projections de chaque point M du modéle sur I'image. Des
zones de recherche d’ appariements pour chague point sont ainsi définies.

Soit p le vecteur exprimant I’ estimation de |’ orientation et de la position du robot a un instant

donné. Cette estimation est vue comme une variable aléatoire de valeur moyenne ; et de

matrice de covariance ,. Soit i lafonction qui définit I évolution des parameétres de
localisation suite al’ exécution d’ une commande de mouvement. Le nouveau vecteur
d orientation et de position du robot apres I’ exécution de cette commande est donc p.=h(p). la

nouvelle estimation de lalocalisation est représentée par |e nouveau vecteur moyen p, et la
nouvelle matrice de covariance 2,.. On aaors:
p'=h(p) (4.16) et z,.=8,2,3, (417)

ou .3;, est lamatrice jacobienne de A.

Soit aprésent H lafonction qui définit la projection I(u,v) sur I'image d un point M(x,y,z) de

I”environnement en utilisant la position et |’ orientation du robot p°. On a de nouveau :
I=H(p') (4.18) et X, =%,%,3, (419

Une zone de I'image est donc définie autour de la projection estimée par I et 3; gréce ala
distance de Mahalanobis (figure 4.3). Les points de |I’'image avec lesquels M peut étre apparié
sont donc a chercher dans cette zone. Ce raisonnement est étendu aux correspondances de
segments de droite. Sur la base de ces appariements, un filtre de Kalman est ensuite utilisé
pour lamise ajour des parametres de position et d’ orientation du robot. Les éguations du
filtre de Kalman sont obtenues grace aux contraintes que doivent satisfaire les parametres

d' un segment de droite dans |’ environnement et les paramétres d’ une droite de I'image dans
I’ espace de Hough des parametres de cette droite. Les équation & et H sont non-linéaires.
Pour calculer les Jacobiennes, elles sont approximées par des fonctions linéaires en supposant
un faible déplacement entre les mesures.
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Figure 4.3 : principe de recherche d’appariements dans le systeme FINALE

Talluri ([Tallurios))

Bien que cetravail ait comme plate forme d’ I’ environnement d’ une aire d aéroport, la
nature structurée de cet environnement fait que la technique peut étre utilisée comme méthode
de localisation dans un environnement d’intérieur. En effet, les primitives utilisées dans ce
travail sont les arétes horizontales des toits d’immeubl es.

L’ espace navigable du robot est découpé en parties polygonales (Edge Visibility Regions)
auxquelles sont associées des listes de segments visibles lorsque le robot se trouve a
I"intérieur del’une d’ elles. Un appariement d’ un segment de |’image avec un segment de

I’ environnement doit satisfaire une contrainte sur la position et I’ orientation du robot dans

I’ espace de Hough de ces paramétres. L’ accumulation des évidences permet aors de
sélectionner une ou quelques régions candidates permettant de réduire le nombre

d’ appariements candidats aux seules listes de visibilité des régions retenues. Lamise en
correspondance est alors achevée par une recherche arborescente.

L’ équation de contrainte est obtenue a partir des équations (3.1.16) et (3.1.17) de la méthode
présentée dans le Chapitre 2. Laréduction du nombre de degrés de liberté aux seules variables
x, y €t ¢ permet en effet de contraindre le domaine de variation de ces variables.

Discussion

Nous avons présenté |es principal es solutions proposées au probléme de la mise en
correspondance dans ces derniéres années. Nous avons vu également quel ques problémes
parfois généraux tels que la prise en compte de I’ erreur et I’ évitement de fausses détections
positives, d’ autres fois spécifiques a certaines méthodes tel's que le clustering pour la
transformée de Hough ou la qualité d’initialisation pour la méthode du plus proche voisin.
Dans un souci de concision, nous avons essayé de présenter |es méthodes de fagon générale
sans aborder certaines spécificités comme le type de primitives utilisées ou les formes de
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transformations considérées (transformation affine, 2D ou 3D, similitude,...), ce qui alimité
la possibilité de donner des formulations mathématiques rigoureuses des problémes.

A lalumiére de cette présentation il apparait que le choix d une technique de mise en
correspondance pour notre application nécessite la formulation de tous les aspects du
probléme de la mise en correspondance présentés ici en fonction des caractéristiques de notre
contexte, & savoir :

- les primitives sont des segments de droites,
- I’espace des transformations est a six dimensions avec une partie de parametres connus,

- uneestimation initiale de la transformation recherchée est disponible.

Analysons la fagon dont se présentent les primitives dans des prises de vue d environnement
intérieur. Les segments observés correspondent le plus souvent a des fragments de segments
du modeles compte tenu des grandes dimensions de ces derniers. Ceci rend difficile la
constitution de reperes image fiables. De plus les effets de perspective sont sensibles et
rendent difficile le regroupement perceptif des primitives par parallélisme par exemple. Tous
ces aspects nous font penser que des approches comme e hachage géométrique ou I’ extension
de primitives focales sont difficilement applicables. Il en vade méme pour des approches de
prédiction veérification a cause du nombre réduit de segments modéle qui peuvent étre
observés a un instant donné. L’ approche de recherche arborescente, quant a elle, est
dépendante des performances de sél ection des contraintes géomeétriques local es utilisées pour
I’ élagage de |’ arbre d’ interprétation. Une bonne capacité d' é agage permet de contrecarrer

I’ explosion exponentielle du nombre d' hypotheses a traiter. En I’ absence de capteur
stéréoscopique qui permettrait d’ estimer les paramétres 3D d’un segment de I’'image, il
faudrait que ces contraintes puissent étre appliquées sur des appariements de données 2D et
3D.

Dans une approche comme celle du systéme FINALE ([Kosaka92)), |’ efficacité de la stratégie
de recherche d’ appariements est liée ala précision de la position prédite du robot.

L’ augmentation du niveau d’ erreur peut conduire a étendre les zones de recherche autour de
chague segment projeté du modél e sur pratiquement toute I'image en raison des effets de la
perspective et des dimensions des segments observeés. La mise en correspondance est alors
compromise. Cette approche suppose donc un niveau d échantillonnage élevé pour maintenir
un niveau d’ erreur faible sur la prédiction de la position. L’ aspect temps réel des calculs de
localisation est dors tres déterminant. D’ un point de vue plus pratique, il faut aussi prendre en
compte la disponibilité d' un nombre suffisant de données image et modél e pour effectuer le
calcul achague prise de vue. En effet, il arrive qu’ une acquisition d’image donnée ne
fournisse pas suffisamment de primitives en raison de défauts de détection ou de
segmentation. 11 se peut également gue le robot soit dans une position et une orientation telle
que laliste des primitives potentiellement visibles du modele soit trop réduite. Un autre
facteur a prendre en compte est le fait que les systemes robotisés sont généralement
multitéche. Dans notre cas, la caméra sert également ala commande et al’ exploration. Il peut
donc arriver que les ressources du systémes soit réquisitionnées au moment de |’ acquisition
de I’image. Dans tous ces cas, le calcul de localisation doit pouvoir étre différé aune
acquisition ultérieure, ce qui a, bien entendu, pour effet d’ augmenter I’ incertitude sur la
prédiction de la position et de |’ orientation.

L’ approche de Taluri ([Talluri96]) semble appropriée mais elle est restreinte dans ces travaux
ades segments horizontaux et est définie dans un contexte de localisation en milieu externe
bien spécifique.
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M éthode développée

Contexte de la mise en correspondance

Pour situer la problématique de la mise en correspondance dans le contexte de la robotique
mobile, rappelons les caractéristiques importantes de ce domaine. Ces caractéristiques ont
orienté ou déterminé les choix de techniques et de parametres composant la solution proposée
pour résoudre ce probléme.

Le modéle est constitué d’un ensemble L={ L1, L 5, ..., L ,,} de segments de droites 3D
définis dans le repere modéle. La scéne est représentée par I’ ensemble I={/1, I, ..., [} de
segments de droites 2D extraits d’une image prise par la caméra a partir de la position
courante du robot. Certains correspondent aux projections des primitives du modéle,
d’ autres soit a des objets non modélisés présents dans la scene, soit a de fausses détections
dues au bruit et aux erreurs de traitement d’image.

Latransformation reliant les deux repéres, modele et caméra, est asix variables puisque la
position et |’ orientation de la caméra sont définies dans un espace 3D (3 coordonnées pour
la trandation et 3 composantes d orientation). Cependant trois sont connues (deux
orientations élémentaires et une composante de la trandation). Le vecteur des inconnues
est donc atrois composantes ¢, x €t y.

Les dimensions des segments du modéle sont du méme ordre de grandeur, voire méme
plus grand, que leurs distances au centre focal de la caméra. Les effets de la projection
perspective sont donc considérables. L’ utilisation d’un modéle perspectif de caméra est
donc essentidl.

Dans la mgjorité des cas, une estimation de la position est fournie soit par I'odométrie soit
par la mémorisation des états précédents du robot et la propagation de I’ incertitude en se
basant sur les commandes de déplacement générées par le systéme. La qualité de cette
estimation est variable selon sa source et la fréquence d échantillonnage du calcul de
localisation absolue. Dans ce qui suit, nous supposons que le systeme dispose d’une
estimation de |’ orientation ¢, et d’ une marge supérieure d erreur sur cette orientation Ag,
ainsi que d une estimation de la position [x.,y.] €t d une marge supérieure d’ erreur de cette
position [Ax,, Ay,].

Algorithme de mise en correspondance

L’ algorithme dével oppé pour la recherche de la bonne correspondance entre I’ ensembl e des
segments de I’image et I’ ensemble des segments constituant e modéle de I’ environnement de
travail est basé sur une approche de recherche arborescente. Il se décompose en trois phases
principales:

une phase de réduction de I'espace de recherche par sélection d’ un sous-ensemble de
primitives du modéle ;

une phase de génération d’ hypothéses de correspondances ;
une phase de vérification et de sélection de la meilleure hypothése ;

La premiére phase permet de réduire I’ ensembl e des segments candidats a I’ appariement dans

le modéle global en se basant sur une estimation de la position et de |’ orientation du robot.
Comme nous le verrons, la contrainte sur la précision de cette estimation est tres flexible.
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Cette étape a pour but, d’ une part de réduire les effets de I’ explosion exponentielle du nombre
de combinaisons d’ appariements, d autre part de limiter les cas d’ ambiguités ou plusieurs
combinai sons peuvent paraitre cohérentes. En effet, a partir de sa position courante le robot ne
peut percevoir qu’ une vue locale du modele, ¢’ est-a-dire un sous-ensemble de primitives du
modele global. La sélection de ce sous-ensemble se fait grace aux régions d’ invariance
visuelle qui seront abordées ci-dessous.

La seconde phase est celle de la génération d’ hypotheses cohérentes de correspondance par

I’ élagage de I’ arbre d’ interprétation. Premiérement, les ensembles de primitives de |’ image et
du modele sont chacun subdivisés en deux sous ensembles en tenant compte de la
configuration du systeme et de la disposition des segments de |’image. On obtient ainsi deux
arbres d’ interprétation de dimensions inférieures au lieu d’ un seul grand arbre. Deux
contraintes, une unaire et |’ autre binaire sont ensuite définies conformément aux
caractéristiques du contexte citées plus haut. Elles sont directement applicables sur des
appariements 2D-3D. Elles sont utilisées pour ne retenir qu’ un nombre limité d’ hypothéses de
correspondance.

Enfin, la phase de vérification et de sélection consiste a calculer la transformation
correspondant a chague hypothése retenue al’issue de I’ étape précédente et a appliquer cette
transformation sur les segments du modele. Une fonction permettant de quantifier le degré de
vraisemblance de chague hypothése de correspondance sera également définie. L” hypothese la
plus vraisemblable est a ors sélectionnée selon cette fonction. Ces différentes étapes sont
détaill ées dans | es sections suivantes.

Sélection d'un sous-ensemble de primitives du modéele : régions
d’invariancevisuelle

Le modéle 3D global peut comporter un nombre important de segments. Essayer de chercher
la bonne mise en correspondance entre I’ ensemble des segments d’ une image et |le modéle
global serait fastidieux en raison du nombre trop important d’ hypothéses a traiter. Un temps
de calcul trés important serait, dans ce cas, consacré al’ étude des faux appariements. Par
exemple, il est inutile de chercher a apparier un couple de segments L;-L; du modele avec des
segments del’image si |’ on sait par avance qu’il n’existe pas, sur le plan de déplacement du
robot, de position et d’ orientation a partir desquelles L; et L; peuvent étre observés en méme
temps. De plus, lerisque d erreur lors de la mise en correspondance du modele global est plus
important a cause des ambiguités.

Pour une image prise aun instant donné, on extrait un ensemble de segments qui constitue la
scene. On dispose pour ce méme instant d’ une estimation de laposition et de |’ orientation de
la caméra représentée par un vecteur [x.,v.,6,] €t d’ une marge d erreur pour chacun de ces
parametres [Ax, Ay, Ad]. On définit ainsi une zone d’ erreur permettant de sélectionner une
plusieurs RIV (Région d’ Invariance Visuelle).

Si une seule RIV est sélectionnée, alors les segments appartenant a saliste de visibilité sont
retenus. Parmi ces segments on écarte les segments dont I’ intervalle d’ angle de visibilité
associée ne coupe pas|’intervalle [0,-A0, O,+AQ]. L’ arbre d’interprétation est ainsi construit
avec les segments restants.

Si plusieurs RIV sont retenues, |’ opération précédente est répétée pour chacune des RIV. Un
arbre est construit pour chaque région. Les hypotheses retenues al’issue de I’ é agage de
chague arbre sont finalement regroupées.

Génération des hypotheses de correspondances
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Dans la suite de ce chapitre, nous désignerons par L={ L1, L », ..., L ,,} e sous-ensemble des m
segments du modél e sélectionnés grace aux régions d' invariance visuelle.

Pour permettre I’ é agage rapide de |’ arbre d’ interprétation issue des appariements de L et /
nous définissons | es contraintes géométriques nécessaires. Plus |’ ordre de la contrainte utilisée
est faible plus |’ opération d’ élagage est efficace. Nous commengons donc par définir une
contrainte unaire. Nous verrons qu’ elle présente une singularité lorsgue les segments du
modeéle sont verticaux. Une contrainte binaire est alors définie pour pallier cette singularité.
En tenant compte de la configuration de la caméra (notamment du fait que y=0 et que O est
connu), nous pouvons imposer des limites pour |a pente p de chague segment de |’ image
correspondant a un segment vertical dans le modele. Au lieu d’ adopter I’ approche classique
gui donnerait un arbre avec un nombre de cas égal a (n+1)", I'idée retenue consiste a
subdiviser |’ arbre global en deux sous-arbres : un arbre pour sélectionner gréce ala contrainte
unaire les appariements des segments non verticaux du modéle et un autre pour sélectionner
gréce alacontrainte binaire les segments verticaux. Le gain en terme de dimensions d’ espace
de correspondance a explorer seradiscuté plusloin.

Contrainte unaire

Soit L; un segment du modéle de vecteur directeur V; et de vecteur position P;. Soit /; un
segment de la scéne dont /V; est le vecteur normal au plan d'interprétation (figure 3.3). En
reprenant |les éguations de contrainte (3.1.16) et (3.1.17) nous pouvons crire

{aij .cos(§) +b;.sin(¢) +¢; =0 (4.2.0)
4;x+B;.y+C; =0 (4.2.2)
avec

a; = (n, cos(B) —n_sSin(B))v, + n,v,

b; =n,v, —(n,cos(0) —n_ sn(®))v,

¢; = (n, SN(B) +n_ sin(6))v,

A =~(n, cos(6) - n_ sin(0)) cos(9) -, Sin(¢)

B =-n, cos(¢) + (n, cos(6) —n_ sin(6)) sin(¢)

C; =[(n, cos(8) — n_ SN(O)x; +n,,y,]c08(0) +[n,x, - (n, cOS(B) — n_ Sin(6)) ;] Sin(0) +
[n, SIN(B) + n_ cos(0)](z; — z)

(4.2.3)

Ceci signifie qu’ avec un seul appariement nous pouvons calculer I’ orientation ¢, de lacaméra
gréce al’ équation (4.2.1). Unefois cette orientation calculée, elle peut servir acontraindre la
position a appartenir a une droite D;; puisque I’ équation (4.2.2) devient une équation de droite
d’inconnuesx, y. Si |’ appariement considéré est bon alors |’ orientation doit étre incluse dans
I"intervalle d’ orientation défini par lamarge d’ erreur Ag@, autour de lavaeur estimée ¢,. De
plus ladroite définie gréace al’ équation (4.2.2) doit couper lazone du plan horizontal de
déplacement définie par les marges d’ erreur Ax, et Ay, autour de la position estimée [x.,y.]
(figure 4.4).

Enoncédela contrainte unaire

«Un appariement L;-/;, d’ orientation correspondante ¢, et de droite de contrainte D;; est
cohérent si et seulement s

- lp-ad<Ag;

104



- Diijl'jig.»

C; est le cercle de centre le point [x,,v.] €t derayon At, =\ Ax? +Ay? .

y%x R droite
- N contraignant
/ At laposition dela
/ caméra
| Ve
\ |
\ |
\ |
\ |
\\ |
N o | _
—=d-- > x

Figure 4.4 : contrainte unaire

Contrainte binaire

Lorsqu’ un segment L; du modéle est vertical, les parametres a;; et b; obtenus en le mettant en
correspondance avec un segment /; de la scene sont nuls. Le calcul de |’ orientation ne peut pas
sefaire de cette fagon dans ce cas la. La contrainte unaire n’ est pas utilisable pour les
segments verticaux du modéle. Nous allons donc définir une contrainte binaire pour ce cas.
Soit un couple de segments verticaux du modée (L;, L;) et un couple (/, /;) de segments de
I’image, supposeés correspondre aL;, L;.

Casou @=m/2

Supposons, dans un premier temps, que la caméra est dans une position horizontale, ce qui
correspond a un angle 6=mn/2. Dans cette configuration, et vu queI’angle y est nul, les deux
segments (/;, /;) de la scéne sont verticaux dans le plan image. 1ls peuvent étre définis par les
équations v=vy et v=v,.

A partir de ladonnée v et connaissant les parametres intrinseques de la caméra, on peut
calculer I’angle de vue ), de chaque segment, ¢’ est-a-dire |’ angle entre le rayon optique de la
caméra et la droite horizontal e passant par lafocal e et appartenant au plan d’ interprétation du
segment /; (figure 4.4).

(0

v

0, = arctan(v" — Vo] (4.2.4)

L’ angle de vue entre les deux segments est ensuite calculé :

Wy =|o, — ] (4.2.5)
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Xe

Ye
Figure 4.5 : contrainte binaire

En appliquant laregle du cosinus sur le triangle formeé par le centre focal et les deux points
d'intersection du plan horizontal passant par ce centre et les deux segments L;, L; (figure 4.5)
on obtient |” éguation suivante :

dijz' = di2 + d_]2 —2dd; cos(wy,) (4.2.6)
ou d;; est ladistance horizontale connue entre les deux segments paralléles L; et ; du modele,

d; et d; représentent respectivement les distances horizontal es des segments L, et L; au centre
focal.

d; =/, = %) + (3, = 9)°

d; =0, =)+ (- )?
Cette équation est en fait celle d’ un cercle par rapport aux coordonnées x et y du centre focal
de lacaméra. La position de la caméra est donc contrainte a appartenir aun arc de cercle
défini par (4.2.6). De laméme fagon que pour la contrainte unaire, si le couple d’ appariements

(LI, L-1;) est correct, le cercle correspondant C;;* coupe la zone d’ erreur définie
précédemment (figure 4.5).

(4.2.7)
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Figure 4.6 : contrainte binaire

Théoriquement, il existent deux cercles pouvant satisfaire la condition sur les angles de vue. L'un d’eux peut ére éiminé en testant la
cohérence dans I’ ordre d’ apparition de droite a gauche des deux segments sur I'image. Cet ordre reste inchangé lorsque le centre optique se
déplace sur I'arc de contrainte. Il s'inverse lors du passage sur |’ autre arc.

Casgénéral

En pratique la caméra a un angle de site connu mais variable. Restreindre |’ étude au cas ou
6=m/2 est une contrainte importante pour |’ application puisqu’ elle limiterait le champ de
vision de lacaméra (ce qui est spécialement génant lors d’ une téche d’ exploration ou la
caméra est commandée par un opérateur humain). Nous allons donc généraliser le calcul
précédent au cas ou G£m/2.

Dans ce cas | es projections respectives des segments L; et L; ne sont pas des droites verticales
dans le plan image (figure 4.7). Pour pouvoir mesurer les angles de vue w nécessaires a

I” application de notre contrainte binaire, une droite horizontale, que nous appellerons ligne

d horizon, est définie sur le plan image comme la droite de I'image dont le plan

d interprétation est horizontal et passe par le centre focal. L’ équation de cette ligne d’ horizon
dansle plan image et la suivante :

u,, = tan(e - gjoc +ug (4.2.8)

On démontre (annexe B) que les coordonnées v; et v; des intersections des droites /x, et /; avec
laligne d" horizon sont égales aux mesures v, et v, (telles que définies plus haut pour le cas ou
6=m/2) que donneraient ces mémes droites sur I’image virtuelle obtenue en posant &=n/2 avec
lacaméra alaméme position. Une fois vy et v; calculés on peut appliquer la contrainte binaire.
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(a: 6<90°) (b : 6=90°) (c:6>90°)
Figure 4.7 : évolution de la pente du segment de projection d’un segment vertical dans le
modele en fonction de [’angle @de la caméra.

Ye

Figure 4.8 : contrainte binaire dans le cas général

Enoncé dela contrainte binaire

«Un couple de correspondances (L;-/x, L;-;) de cercle de contrainte C,-j' est cohérent s et
seulement si :

- G NG D

- L’ordre d’apparition de droite a gauche sur ['image est cohérent. »
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Subdivision del’arbre d’inter prétation

Lafaiblesse principal e des méthodes basées sur la recherche arborescente est |’ explosion du
nombre de combinaisons d’ appariements. En plus des contraintes unaires et binaires nous
définissons une troisieme contrainte qui permet de subdiviser |’ arbre d’interprétation initial en
deux sous-arbres de dimensions inférieures. Ceci a pour conséquence, dans la plupart des cas,
une grande réduction de |’ espace des correspondances a rechercher.

Nous avons vu dans la définition de la contrainte binaire que | es projections des segments
verticaux dans le modée n’ éaient pas forcément des droites verticales dans I'image.
Cependant, et compte tenu de I’ intervalle des valeurs de € dans la plupart des applications de
robots mobiles, I’ orientation o de ces segments dans e plan image est proche de laverticale.

Il serait donc inutile de tester par exemple la cohérence de I’ appariement d’ un segment
vertical du modéle avec une droite de |’ image dont |a pente est inférieure a un certain seuil
(figure 4.9). Cette caractéristique peut étre exploitée pour éliminer prématurément un nombre
important d’ hypotheses de I’ espace de recherche. En effet, I’ ensemble des segments de
I”image correspondant potentiellement & des segments verticaux du modele peut étre défini en
appliquant la régle énoncée en annexe B. En revanche, un segment du modele qui serait
horizontal ou proche de I’ horizontale peu trés bien se projeter sous laforme d’ une droite
verticale sur I’image.

En conclusion, la stratégie a adopter est la suivante :

- Subdiviser I'ensemble de segments du modéle L={L,, L », ..., L ,,} en deux sous-ensemble
Lv={Ly1, Ly, ..., Ly,’} regroupant les m’ segments verticaux e Lu={ Ly, Ly, ..., Lim'}
regroupant les m"” segments non verticaux restant du modele.

- Extraire de I={ 14, 5, ..., [,} un sous-ensemble lv={1y1, Iy, ..., Iy} regroupant les droites
images dont la pente satisfait laregle définie en annexe B.

- Construire un arbre d'interprétation avec les ensembles Ly et Iy puis les élaguer gréce ala
contrainte binaire. Le nombre maximal de combinaisons sur lesquelles peut étre appliquée

cette contrainte dans cet arbre est obtenu en multipliant les C 5 .2 arrangements possibles

de deux segments image par les C’Z combinaisons possible de deux segments du modéle
i m' _n'
soit N,=C _.C_.2
2 2

- Construire un arbre d’interprétation avec les ensembles Ly et 1 puis les @aguer gréce ala
contrainte unaire. Le nombre maximal de combinaisons aexplorer est N, =m’’ .n.
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Figure 4.9 : seules les lignes en gras peuvent correspondre a des segments verticaux

Génération des hypotheses de correspondance

A I'issue de I’ élagage des deux arbres d’ interprétation définis ci-dessus, nous obtenons deux
listes d’ appariements possibles. Laliste d’ appariements d’ une primitive de Ly avec une
primitive de 1 obtenue gréce ala contrainte unaire est utilisée pour constituer les
interprétations partielles de la scéne en combinant ces appariements.

Delaméme fagon, les interprétations partielles possibles sont établies en combinant les
appariements de couples de Ly et de I, retenus apres application de la contrainte binaire. Un
dernier controle est effectué en testant I’ ordre d’ apparition de droite a gauche des segments
sur I’image et en le comparant avec celui attendu. En effet, un ordre d’ apparition peut étre
établi sur les segments de laliste de visibilité de chaque RIV connaissant une estimation de
I’ orientation. Le calcul est détaillé en Annexe C.

Les deux listes d'interprétations partielles sont elles mémes combinées pour constituer une
derniére liste d’ interprétations global es possibles de |a scéne ou hypothéses de mise en
correspondances. Le nombre d’ hypothéses ainsi retenues est donc égal au produit des effectifs
des deux listes d’ hypotheses.

Vérification des hypothéses

L’ application des contraintes de bas niveau (unaire et binaire) permet de vérifier la cohérence
locale d’ appariements de primitives. Ces contraintes servent a éliminer les fausses
correspondances dont I’incohérence est évidente. Il est important de réaliser que I’ application
des contraintes précédemment définies ne va pas rejeter latotalité des fausses hypotheses de
correspondances. Une interprétation composée a partir d’ appariements localement cohérents
N’ est pas forcément globalement cohérente. Mais toutes celles retenues restent potentiellement
correctes. Une vérification plus fine doit leur étre appliquée.

Puisque les interprétations global es sont composées par |es combinai sons des appariements
ayant passe |’ étape d’ é agage uniquement, nous disposons, a ce stade, d’ un nombre beaucoup
plus restreint d’ hypotheses a vérifier. On peut se a présent permettre une méthode plus
codteuse en temps de calcul comme le calcul de la transformation entre le repére caméraet le
repére du modéle. La méthode adoptée consiste, pour chaque interprétation ou hypothese de
mise en correspondance, a calculer la transformation correspondant puis a projeter les
segments de L sur I'image. Le probléme est alors de définir une fonction permettant de
donner une estimation quantitative du degré de ressemblance entre I’image réelle et I'image
virtuelle obtenue par projection.
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L’ utilisation de lafonction d erreur minimisée pour le calcul de la position et de I’ orientation
de lacaméra comme cela est |e cas dans ([Chang99]) ne serait pas une bonne idée car elle est
basée sur |’ orientation des segments. Il faut définir une fonction qui tient alafois compte de
I’ orientation mais aussi de la position des segments dans|’'image. C’ est |e propos des sections
suivantes.

Distance entre deux segmentsdel’image

La métrique généralement utilisée pour exprimer la distance entre deux segments de droites
de méme longueur liés par un déplacement rigide est obtenue en calculant la somme des
carrés des distances entre les points correspondants sur chacun des segments ([Kamgar-
Parsi97]). Par correspondant on entend |es points situés a égales distances de I’ extrémité de
chague segment. Soient deux segments s;, s» de longueur A dont les points milieux m1, m, ont
respectivement comme vecteurs de position m1, m, €t comme vecteurs directeurs vy, vo. La
distance euclidienne entre deux points situés a une distance oz de m1, m, est D(c) telle que

D?(a) =||(my—my) +a(v,—v,)| (4.2.9)
Ladistance D(s1,s2) entre les deux segments peut alors s’ exprimer par :

A

2 3
D(sy,s,) = J-Dz(a)da = /1||m1 - m2||2 +%(1— v v,) (4.2.10)
p

2
Comme on peut s'y attendre, cette distance dépend de |a séparation de leurs points milieux et
de leurs orientations relatives.

Soient, maintenant, deux segments de droites /,, d’ extrémités m), et m|, obtenues par

projection d' un segment L du modéle sur le plan image et /, d’ extrémités m* et m® son
segment correspondant observé sur |'image. /, et / sont tous deux definis dans un repere 2D
lié au plan image (O,u,v). En raison des occultations, lalongueur de / est souvent inférieure a
cellede /,. Par ailleurs, latransformation entre les deux segments n’est pasrigide. La
métrique ci-dessus doit étre adaptée. Nous exprimons la distance entre |es deux segments/, et
[ par la somme des distances euclidiennes entre chague point de / et son plus proche point sur

1,. Pour calculer cette distance nous définissons un repere 2D (m; X, y),

N e N
mpmp mp i
S e S

m

S e ]
rp pi

et m; le point d’intersection de |a droite porteuse du segment / et de la perpendiculaire al,

passant par m,, (figure 4.10).

Soit y =ax+b I'éguation de ladroite porteuse du segment / dans ce repére.

Pour un point quelconque m de [ de coordonnées (x,,, y»), le plus proche point sur /, est :

- m), Sx, <0,
- saprojection perpendiculaire sur /, si 0 <x, < 4, (4, étant lalongueur de/,),

.
- om, S X 2 Ay

Ladistance entre les deux points s écrit donc

- dxn)= \/xi + (ym -y, )2 s x,, <0,
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- d(x,)=(distance perpendiculaireal, ) si 0 <x, < 4, (4, éant lalongueur de /,),

e 2 VIR
- d(xm)Z\/(xm—xp) +( m—yp) S Xy = Ay
Nous obtenons donc |’ expression de la distance entre deux segments dans un plan

D(,.0) = % j d (x)dx (4.2.11)
D xS
Leterme 1/A, permet de normaliser la mesure pour ne pas pénaliser |es appariements mettant
en jeu des segments longs.

u
A

»V

Figure 4.10 : notion de distance entre deux segments dans le plan image
Distance entre deux ensembles de segments

Nous alons a présent, utiliser la fonction de distance entre deux segments définie plus haut
pour déduire une fonction de «score» pour chaque hypothése de correspondance entre
I”’ensemble des segments du modéle et ceux de I'image. Autrement dit, définir une distance
entre les deux ensembles de segments que sont I’ ensemble de segments observés sur I’'image
et I’ensemble des segments virtuels issus de la projection des segments du modéle partiel sur
le plan image gréce a la transformation calculée en utilisant | hypothése de correspondance.
La fagcon la plus smple est de calculer la somme des distances des appariements composant
I"hypothese de correspondance. Le probleme est que la fonction ainsi obtenu tendrait a
favoriser les hypothéses de correspondance avec un faible nombre d’ appariements.

La solution que nous proposons est inspirée de la notion de distance de Hausdorff qui est une
mesure mathématique du degré de ressemblance entre deux ensembles de primitives
géométriques. La formulation la plus connues est données pour deux ensembles de points
comme suit :

Définition

Etant donnés deux ensembles de points A={a1,a>,...,a,} € B={b1,b,,...,b,}, la distance de
Hausdorff H(A4,B) entre A et B est

H(A,B) = max(h(4,B),h(B,A)) (4.2.12)
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Ou /(A4,B) est la distance de hausdorff unidirectionnelle définie par

h(A4,B) = max(gnigd(ai,bj)) (4.2.13)

a€A

avec d ladistance euclidienne entre a; €t b;.

Partant du méme principe, la fonction de score pour une hypothese de correspondance est
définie comme suit :
Définition
Etant donnés deux ensembles de segments, L,={/,1,l2,....Lom} € L={11,15,...,1,}
respectivement appariés, la distance entre ces deux ensembles est
h(L,,L)= max (D(/, 1)) (4.2.14)

1,....m

L es hypotheses de correspondance ne sont pas composées du méme nombre d’ appariements.
Aussi, nous choisissons d’ appliquer la fonction précédente sur un nombre fixe k des segments
les mieux appariés. k est chois comme étant |e nombre minimum d’ appariements nécessaires
pour vaider une hypothese de correspondance. Il existe plusieurs travaux sur lafagon de
déterminer lavaleur de k ([Pennec98]). Dans ce qui suit nous considérons k& connu. La
fonction de distance s’ écrit alors

h(L,,L)= lrr11a>§€ (kmin(D(/,;,7;)) (4.2.15)

.....

ou kmin représente les k segments /; les plus proches de leurs correspondants dans le sens de
ladistance D définie plus haut.

Récapitulatif del’algorithme

Lafigure 4.11 montre un schéma synoptique qui résume la stratégie de recherche de la
meilleure hypothese de mise en correspondance.
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- Sélection de la meilleure hypothése
Figure 4.11 : schéma synoptique de [’algorithme de mise en correspondance

Priseen comptedel’erreur
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Les contraintes unaire et binaire utilisées pour écarter les appariements non cohérents sont
basées sur lamarge d'erreur de lalocalisation initiale mais aussi sur les valeurs des paramétres
des segments observés sur I’image. Comme nous I’ avons vu, ces valeurs sont soumises a
plusieurs sources de bruit. Il en résulte que I’ incertitude sur les paramétres p et d du segment
de I’image utilisé pour un appariement se propage sur les parametres des zones de contraintes
de I’ orientation et de la position (droite pour la contrainte unaire et arc de cercle pour la
contrainte binaire).

Pour la contrainte unaire, la variation du vecteur de paramétres[4,B,C]" de ladroite de
contrainte obtenue dans un domaine défini transforme la zone de contrainte en une région du
plan de déplacement du robot délimitée par I’ envel oppe de I’ ensembl e des droites définies par
les différentes valeurs du vecteur [4,B,C]" (figure 4.12). De méme que la variation du vecteur
[e, ]" (centre et rayon) définissant | arc de cercle obtenu grace a |’ application de la contrainte
binaire produit une zone de contrainte schématisée par lafigure 4.13.

Pour éviter d'éliminer des appariements corrects, il faut rendre la sélection grace aux
contraintes géométriques plus souples en introduisant des seuils sur les valeurs des parametres
de contrainte. Cependant, la détermination de la valeur de ces seuils est déterminante. Des
seuils trop sélectifs risgueraient de faire rater de bons appariements. Inversement des seuils
surestimés provoqueraient |’ acceptation d’ un trop grand nombre d appariements réduisant
I’efficacité de I’ étape d’'élagage et augmentant ainsi la probabilité d' un fausse mise en
correspondance.

Dans ce qui suit nous alons présenter deux approches pour la propagation de I’ erreur sur les
parametres des segments observés sur I'image aux parametres de droites et cercles des
contraintes unaire et binaire. Un vecteur de parametres définissant un segment observé est
considéré comme un événement aléatoire appartenant a une distribution gaussienne. Dans la
premiere approche, les seuils de variation des paramétres des zones de contraintes sont
déterminés empiriquement et restent fixes. Dans la deuxiéme approche les seuils sont
déterminés par propagation des matrices de covariance des parametres d’ entrée.

Déter mination des seuils par une approche empirique

Cette approche consiste a utiliser une méthode de Monté-Carlo ([Neal 93]) pour estimer la
moyenne et |es écarts types des paramétres des zones de contrainte lorsque les paramétres du
segment de I’image varient suivant une distribution Gaussienne.

Pour déterminer les seuils concernant la zone de la contrainte unaire, un ensemble

d appariements segment model e - segment image représenté par son vecteur de parameétres
[pd]" est généré de facon aléatoire. Un bruit de distribution uniforme est ensuite appliqué a p
et d puis le vecteur de parametres de la droite de contrainte est recalculé. Un nombre
significatif d’ échantillons sont ainsi générés pour chaque appariement. La valeur moyenne et
la matrice de covariance des parametres de sortie obtenus sont calculées. Le seuil est défini
par rapport a ces écarts types obtenus a partir de la diagonale de la matrice de covariance.

Un raisonnement similaire est effectué avec des couples d’ appariements pour déterminer les
seuils de variation des paramétres [¢, 7] des arcs de cercle de la contrainte binaire.

Cette approche ale mérite de réduire les temps de calcul puisgue celui-ci est effectué hors-
ligne. Cependant, les seuils ainsi obtenus sont supposés fixes pour tout appariement possible.
Ceci nous amene amajorer leur valeur pour garantir de ne pas éliminer des appariements
corrects en raison du bruit. Une autre fagon de procéder, est de calculer en ligne une
estimation de ces seuils pour chague appariement. C’est le calcul développé dans la section
suivante.
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Détermination des seuils par une approche probabiliste

Rappels mathématiques

propagation des matrices de covariance par la Jacobienne

Soit une variable aléatoire de dimension quel conque, définie par le vecteur x, de valeur
moyenne x et de matrice de covariance 3.
x=E(x) (4.2.16)
X =E(x-x)(x-x)") (4.2.17)
Si y est latransformée de x gréce aune fonction £, alorslavaleur moyenne et la matrice de
covariance de y sont données par :

y=rx) (4.2.18)
2, =3, (x).Z'x.S;(x) (4.2.19)
ou 3 est lamatrice Jacobienne def.

Distance de M ahalanobis

Gréce aux éguations précédentes nous pouvons propager les variations du vecteur aléatoire x
sur y. Il s agit maintenant de borner les variations de y connaissant les limites de variation de
x. Par définition de la distribution Gaussienne, |l existera toujours une probabilité non nulle
d occurrence d’ un événement x quelque soit I’ endroit ou I’ on se place dans I’ espace de
définition de x. Ceci est catastrophique pour notre application car impliquant que toutes les
hypothéses d’ appariement doivent étre validées puisque la surface de contrainte de la position
correspondrait a chaque fois atout I’ espace de travail .

Pour éviter ce probléme nous utilisons la distance de Mahalanobis pour définir une zone de

I’ espace de définition de la variable gaussienne x dans laquelle la probabilité pour que cette
variable ait une valeur est supérieure a un seuil déterminé. Cette zone est définie par

H,(d)={xeR"Id_{ (x)<d| (4.2.20)
avec d- (x) distance de Mahaanaobis définie par
d,y (¥)=4(x-x)" ZHx-x) (4.2.21)

Lavaleur ded est liée alaprobabilité d’ occurrence de I’ événement x. Cette probabilité est
27(x)-1 ou 7{x) est ladistribution gaussienne. Par exemple, pour d égal a2 la probabilité est
de 95 %. Larégion H.(d) ainsi définie par le choix d’une valeur appropriée ded est en fait un
hyper ellipsoide dans |’ espace de paramétrisation de la variable x.

Faugeras ([Faugeras93]) montre que le mécanisme de propagation des covariances de x peut
S interpréter de fagon déterministe comme la propagation d’ ordre un de la zone d’incertitude
dey. En d’'autres termes, si f'est une fonction continue et dérivable et Z,(x) une zone
d'incertitude de la variable x, alors la zone d' incertitude obtenue Z,(f(x)) est une
approximation d’ ordre un de la zone f(Z(x)).

Prise en comptedel’erreur dansla contrainte unaire

Considérons un appariement d’ une droite de I’image avec un segment du modéle. Lorsque les
paramétres de la droite de I'image varient, |’ orientation calculée et les paramétres de la droite
de contrainte varient également dans un certain domaine autour de leur valeur moyenne,
I”’ensembl e de droites de contrainte sur la position ainsi obtenu définit une surface dansle plan
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de déplacement de la caméra (figure 4.12) Pour délimiter le domaine de variation de

I’ orientation et |a surface de contrainte sur la position de la caméra, obtenus par I’ appariement
d’un segment L; du modéle avec un segment /; de I'image, il faut propager I’ incertitude sur les
parameétres p; et d; du segment /; a ¢, et aux paramétres 4, B;; et C;; de ladroite de contrainte.
Pour ce faire, nous allons d’ abord exprimer ¢, , 4;;, B;; et C;; en fonction de g, et d;. On
cherche donc deux fonctions f, et f45c¢ telles que:

0= fo(lp;.d;1") (4.2.22)
[Aij!Bij!C;'j]T = fABC ([pij’d;'j]T) (4'2'23)
On déemontre en Annexe A que le vecteur normal au plan d’interprétation d’ un segment /; de
I'image peut s écrire en fonction de p; et d; comme suit :
e = Cos(p_j)
n,=-sn(p;) (4.2.24)

1 .
n, :a(dj — U Cos(pj)_vosn(pj))

Lasolution de |’ égquation (4.2.1) donne |’ expression de I’ orientation (définissant lafonction

Jo)

b, C.
o= arctan(i] +arccoy ———— (4.2.25)
) N WP

ol aj;, b; €t ¢; sont les mémes que dans I’ équation (4.2.1), exprimés en remplagant les
composantes du vecteur normal par les expressions de (4.2.24).

De la méme fagon on obtient les paramétres de la droite de contrainte 4;, B;; et C;; comme
suit (¢’ est ladéfinition de lafonction f;5¢) :

4;; = Ayn, €oS(0) + Ayn, SIN(9) + Agn, cos(0)

Bij = Blinx Sln((])) + BZiny COS((I)) + BBinz Sln((]))

Cij = [Clznx + CZiny + C3inz ]COS((I)) + [C4inx + C5[ny + C6inz ]SI n(q)) + [C7inx + C8iny + Cginz]
(4.2.26)

avec comme valeurs des constantes :

C, = x; cos(0)
Coy =y
4,; =—cos(6) B,; = cos(6) Cy = x;8iN(6)Cy; = —y; cos(6)
Ay =-1 By =-1 Csi = x;
4y =Sin(6) By =—dn(8) | Cq =y, SN0)Cy; =(z; —z)sin(B)
Cg =0
Co; = (2; —z)cos(0)
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En supposant que [p;,d j]T est un vecteur aléatoire appartenant a une distribution gaussienne

de valeur moyenne [p ; ,d ;1" et de matrice de covariance 2o, représentant les variations des
parametres du segment de I’'image par effet du bruit.

Lamatrice de covariance 2, S écrit sous laforme:
2
(o) 0
Za.=7" 4.2.27
pd |: 0 G§:| ( )

ou o, et oy sont les écarts types de p et d déterminés empiriquement. La valeur moyenne
considérée est le vecteur de parametres du segment observé sur |’ image.

Les valeurs moyennes [4;,B;,C;]” et¢ et les matrices de covariance Zyspc € 3
S écrivent :

0= f,(lp;.ds1") (4.2.29)
[45,B5,Cy]" = f1ac(Py,d5]") (4.2.29)
et
2y =S (0. di)Z 0 S5 (0;.d5) (4.2.30)
2 48c = SfABC (p;'j dij).2 4pc -S;ABC (p;'j dij) (4.2.31)
ol 3y et Spupc soNt les Jacobiennes respectives de fi. €t fpasc :
04, 04,
dp; 0d,;
9B, OB, o, o,
S s =| — —L 4.2.32 e J,=|—2 2| (4233
fABC apj P dj ( ) fo l: apj 3 dj ( )
dC; dC;
dp; 0d,;

Le calcul détaill_é deces matr_ic&s est donné en annexe A.

Une fois les matrices de covariances calculées, les écarts types, obtenus sur les diagonales de
ces matrices servent a délimiter le domaine autour de ¢ et les zones de I’ espace paramétrique

(4;,B;,Cy;) autour de (AU. B C_U) dans lesquels doivent se situer les réponses a la contrainte

unaire. Si le domaine de ¢ coupe I'intervalle d'incertitude de |’ estimation initiale et S'il existe
au moins une droite de contrainte, dans la zone de variation déterminée, qui coupe le cercle
d'incertitude de I’ estimation de la position, alors |’ appariement L;-/; est retenu. Sinon il est
rejeté.

Si I’on utilise la distance de Mahaanobis, alors on cherche I’ existence d’ une orientation et
d' une droite de contrainte ayant une distance inférieure au seuil et coupant les domaines
d’incertitude de I’ estimation initiale. Cette option permet de fixer un seuil probabiliste fixe
plutét qu’ un seuil métrique grace aux écarts types.
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Figure 4.12 : propagation de l’incertitude des paramétres des primitives de ’'image sur la
zone de contrainte de la position avec la contrainte unaire.

Prise en comptedel’erreur dansla contrainte binaire

De laméme fagon que pour la contrainte unaire, nous allons propager I’ incertitude des
parametres v et v; d’ un couple de segments image /; et /;, appariés respectivement avec les
segments verticaux L, et L; du modéle, sur les paramétres ry;, xy; €t v, du cercle de contrainte
obtenu par application de la contrainte binaire (ry;, x €t y; étant respectivement le rayon et les
coordonnées du centre de ce cercle). L’ ensemble de cercles obtenus par variation de ces
parametres définit la surface de contrainte de la position du robot (figure 4.13).

On suppose donc une distribution Gaussienne du vecteur de mesures[v; , vj]" de moyenne

[\_zk ,;I]T (égale alavaleur observée sur I'image) et de matrice de covariance 2, (déterminée
empiriquement).
Lafonction fixy liant les deux vecteurs de parameétres

[”kl X Vu ]T = frxy ([Vk Vi ]T) (4.2.34)

NP . — — — . .
On cherche a déeterminer la moyenne [rk, Xy Yu ] et lamatrice de covariance %, dela

méme que dans |a section précédente.

Considérons comme position de caméra un point du cercle p(x,y) tel que le triangle formé par
P, pi(x:,y:) €t pj(x;,y;) (les deux derniers points étant les intersections des segments du modele
L; et [; avec le plan horizontal) soit un triangle rectangle (figure 4.14). Dans cette
configuration nous avons :

1

m (4. 2.35)

T = Hpipj

avec

(04 04

v v

w, = arctan( Yk ~ Yo ] - arctan(u] (4.2.36)

Larelation de pythagore dans le triangle rectangle et I expression de la distance du point p a
ladroite (p;p;) donne le systéme d’ équations suivant :

(x=x,)%+(y=y;)° =415 =0 (4.2.37)
cos(p;)x+sin(p;)y —d,; —ry cos(w, ) =0 (4.2.38)
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et py; €t d;; |es parametres de ladroite (pp)).
Aprés calcul nous obtenons une expression de laforme::

x = ar, cos(w, ) +b* \/ c(r, cos(w,)))? +dr, cos(w,)) + e (4.2.39)

OU a, b, C, d et e sont des constantes.
Unefoisx et y calculés nous obtenons les coordonnées de x. et y. du centre du cercle de
contrainte par

_xtux
e =75 (4.2.40)
v+, (4.2.41)
Vo=

La matrice Jacobienne ., recherchée s écrit :

g ny |
av,  dv,
ox;, Oxy
S iy v, o (4.2.42)
Du D
oy, Ov, |

Le calcul des dérivées partielles est donné en Annexe A.

Aufinal, I appariement d’ un couple de L-L; de segments du modéle avec un couple /;-/; de
segments de I’image est considéré comme localement cohérent s'il existe au moins un cercle,
dans |’ espace paramétrique defini par |es écarts types (obtenus sur la diagonale de 2,.,,) autour

— — — . . . .
de lamoyenne [r,d Xy Vi ] , qui coupe le cercle d’incertitude sur la position.

v Vhi

Uo

Up

X Xi Xc Xj X
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Figure 4.13 : propagation de l’incertitude des paramétres des primitives de ’'image sur la
zone de contrainte de la position avec la contrainte binaire.

Yy A
L
Vi
Vi Ly
e Tkl
w
Yy
>
X Xi Xe Xj X

Figure 4.14 : prise en compte du bruit sur les parameétres du cercle de contrainte de la position

Remarque

Rappelons que les zones d'erreur déterminées pour chaque contrainte ne sont que des approximations a |’ ordre un des zones réelles. Nous
considérons donc que le bruit sur les données image produit une variation faible sur les paramétres o, d et v des segments observés ce qui

permet de supposer lalinéarité locale des équations utilisées.
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Evaluation de la méthode développée

Dans cette section sera évalué I’ a gorithme de mise en correspondance présenté. De méme
que pour les méthodes de calcul de la position et de I’ orientation, |’ algorithme sera testé avec
des données synthétiques et sur des images réelles.

Données synthétiques

Protocole

Suivant le méme principe que les tests de |a section précédente, des images synthétiques sont
obtenues par projection des segments d’ un modéle 3D a partir de positions et orientations
générées de fagon a éatoire dans les domaines de variation des paramétres de localisation.

Un ensemble de 440 images ont donc été générées. Chaque image comprenait entre 5 et 12
segments correspondant aux segments 3D du modele. Les données 2D ainsi obtenues ont été
bruitées selon le méme procédé que dans |a section précédente.

Pour simuler les occultations et |es défauts de détection du systéme de vision, une partie des
segments projetés a été supprimée de la liste des segments de I'image. Pour simuler les
segments correspondant aux objets non modélisés de chaque scéne et aussi |es détections dues
au bruit du capteur (outliers), un ensemble de segments 2D générés également de facon
aléatoire sont gjoutés alaliste des segments de la scene.

Sur chacune des images générées, 5 séries de tests ont été effectuées. La qualité
d'initialisation pour chague série est définie par les valeurs de Qi regroupées dans latable 4.1.
Le nombre de segments occultés varie de 1 a 3. Le nombre de segments gjoutés varie entre 10
et 15.

0i 1 2 3 Y 5
s%(m) | 030 050 075 100 150
S¢(°) | 10 15 20 30 40

Table 4.1 : valeurs de Qi utilisées dans les tests

Résultats

Le premier résultat concerne le taux de réussite de I’ algorithme a retrouver un nombre
suffisant d’ appariements corrects. Les résultats obtenus sont regroupés dans latable 4.2. Les
chiffres correspondent & quatre catégories : succes, faux negatifs, faux positifs cohérents et
faux positifs incohérents. On entend par succes les cas ou I’ hypothése de mise en
correspondance retenue comprend un nombre d’ appariements corrects supérieur au seuil
minimum considéré et aucun appariement incorrect. Les faux négatifs sont les cas ou

I’ algorithme n’ a pas réussi aréaliser un nombre suffisant d’ appariements corrects. Les faux
positifs correspondent aux cas ou le nombre d’ appariements corrects dépasse |e nombre
minimal requis mais ou I” hypothése de mise en correspondance contient des faux
appariements. On distingue deux catégories de faux positifs, les faux positifs cohérents et les
faux positifs incohérents. Les premiers sont des cas ou les faux appariements sont dus ala
nature ambigué de |a scéne (segments tres proches sur I'image). Dans ce cas |’ erreur de
localisation reste en dessous du seuil de précision toléré. Les faux positifs incohérents sont
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des cas ou |” hypothése de mise en correspondance retenue comprend des faux appariements et
ou I’ erreur de localisation est supérieure au seuil.

L e second résultats concernent les performances d’ élagage de |’ arbre d’ interprétation par les
contraintes unaire et binaire. Ceci se traduit par |e nombre de combinaisons d’ appariements
retenues apres la phase de génération d’ hypotheses de mise en correspondance. C’ est cette
performance qui détermine I’ efficacité de I’ algorithme. Lafigure 4.15 représente le nombre
d’ hypotheses plausibles retenues aprés la phase de d’ élagage, autrement dit le nombre

d  hypothéses de mise en correspondance sélectionnées sans calcul de la position et de

I’ orientation. Lafigure représente aussi atitre indicatif le nombre maximal d’ hypotheses de
mise en correspondance. L’ axe des abscisses représente les échantillons d’images testées.
L’ axe des ordonnées représente les nombres d’ hypothéses retenues. Les graphesa, b et ¢
montrent les résultats obtenus avec des qualités de I’ estimation initiale de la position et de

I’ orientation correspondant respectivement aux valeurs 1,2 et 4 de Qi. Les résultats montrent
que pour une estimation initiale de 10° et de 30 cm (Qi=1), le nombre d’ hypotheses de mise
en correspondance reste inférieur ala centaine dans la quasi totalité des cas étudiés. Ce
nombre évolue trés faiblement pour une qualité d'initialisation moindre (Qi=2) il reste
généralement inférieur & 100. Pour une erreur d'initialisation de 30° et 1 m (Qi=3), le nombre
d’ hypothéses ne dépasse les 400 que dans 11 cas sur les 440 étudiés.

Qi 1 2 3
Succes| 421 418 415
Faux négatifs| 5 5 5
Faux positifscohérents| 4 7 7
Faux positifsincohérents| 0 0 3

Table 4.2 : résultats de [’algorithme d’appariement

Discussion

Les résultats montrent que pour une bonne estimation initiale de la position et de I’ orientation,
le nombre d’ hypothéses de mise en correspondance reste tres petit. Ce nombre évolue trés
faiblement lorsque la qualité d'initialisation diminue. 1l reste de I’ ordre de la centaine pour
des marges d’ erreur d'initialisation qui englobent largement les qualités d’ estimation de la
position et de I’ orientation nécessaires dans le cadre d’ une localisation incrémentale (de 30° et
1 m). Par ailleurs, ce nombre évolue faiblement en fonction du nombre maximal d’ hypothéses
qui, lui, croit exponentiellement en fonction du nombre de segments du modéle et de la scéne.
Ces deux propriétés sont déterminantes quant al’ efficacité de I’ algorithme et son utilisation
en ligne. Un autre constat que I’ on peut faire est la persistance de cette qualité de sélection des
hypothéses pour des initialisation tres larges. Cette caractéristique peut étre exploitée dans le
cadre d’ une localisation globale par exemple par répétition de la méthode sur différente zone
de I’ espace global. Une approche pour éviter les ambiguités doit cependant étre associée a

I’ algorithme dans ce cas.

Un troisiéme constat concerne la capacité de séection de la fonction de distance définie dans
la section 4.2.2.3 et utilisée pour attribuer un score a chaque hypothese de correspondance. Le
taux trés faible de faux positifs indique une bonne capacité de cette fonction a distinguer une
cohérence réelle d’ une hypothese d’une cohérence apparente obtenue par des appariements
accidentels.
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Figure 4.15 : performances de l’élagage grdce aux contraintes unaire et binaire avec trois
différents niveaux de qualité de [’estimation initiale de la position et de [ orientation.
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Figure 4.17 : (a) environnement utilisé pour les tests, (b) modéle correspondant, (c) et (e)
exemples de scenes segmentées, (d) et (f) exemples de résultats d’appariements.
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Conclusions

Une méthode de mise en correspondance des segments de I’image 2D avec ceux du modele
3D aété présentée. Cette méthode est basée sur une approche de recherche arborescente. Par
rapport al’ approche classique composée d’ une étape de génération d’ hypothéses de
correspondances et d' une étape de vérification et sélection de I hypothese la plus probable,
certaines contributions ont été apportées.

Premiérement une étape de réduction de I’ espace de recherche a été gjoutée. Elle consiste en
la sélection d’ un nombre réduit de segments candidats du modéle gréace aux régions
d'invariance visuelle puis en la subdivision des ensembles de segments du modéle et de
I”image chacun en deux sous ensembles. Deux arbres d’ interprétation de dimensions
inférieures sont aors construits.

Dans le cadre de la phase de génération d’ hypothése, deux contraintes géomeétriques d’ ordre
un et deux ont été définies pour tester la cohérence local e des appariements hypothétiques et
élaguer les arbres d interprétation. Ces contraintes sont directement applicables sur des
appariements 2D-3D. La prise en compte de |’ incertitude lors de |” application de ces
contraintes a été également étudiée. Cette étape permet de générer un nombre réduit

d’ hypothéses de correspondance. La cohérence globale de ces hypothéses peut alors étre
testée par calcul de latransformation (rotation et trandation de la caméra) correspondante et
projection des segments du modele.

Pour la phase de vérification, une fonction permettant de quantifier la ressemblance entre
deux ensembles de segments 2D, inspirée de la distance de Hausdorff, a été définie. Elles sert
aordonner les hypothéses de correspondance retenues selon le degré de superposition des
segments projetés du modéle et ceux observés sur I'image.

L’ approche globale est flexible par rapport ala qualité de |’ estimation initiale de la position
permettant ainsi de moduler la fréquence d’ échantillonnage du calcul en fonction de la
disponibilité de données et des ressources logicielles.
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Conclusion et per spectives

Conclusions

L’ objectif de ce travail était d apporter une contribution alalocalisation de robot mobile dans
un environnement intérieur partiellement modélisé gréce a la vision monoculaire. Pour cela,
I’ approche consistait a optimiser les performances de chaque étape composant le processus de
localisation dans ce type d approche. Au terme de notre travail nous pouvons tirer les
conclusions suivantes :

Sur lesoutils pour lalocalisation par vision monoculaire

Cette partie concerne la modélisation et le calibrage de la caméra, la modéisation de
I’ environnement du robot et I’ extraction de primitives de I'image. En se basant sur les états de
I’art de chaque domaine, des techniques les plus appropriées a notre sens ont été retenues et
adaptées au contexte. Concernant le calibrage, le choix a éé motivé par le volume important
de I’espace de travail. Une technique souple de calibrage a été choisie. Un traitement de
correction des distorsions radiales est toutefois souhaitable dans cette échelle de grandeur.

Pour |’ extraction des segments de I'image, une méthode simple et globale de détection de
contours droits a été retenue. Le chainage des contours est simplifié pour réduire le colt
caculatoire.

L’ environnement est modélisé par une représentation filaire. La gestion des occultations est
gérée gréce al’ association d’ une décomposition de I’ espace navigable en régions d’ invariance
visuelle. Le modéle obtenu permet une expression simple est concise de I’ environnement dans
la mémoire du systéeme. On suppose que I’ environnement est délimité principalement par des
surfaces verticales (hormis le sol). La gestion des occultations par des arétes non verticales
doit cependant étre affinée.

Sur le calcul dela position et de |’ orientation

Les principales motivations de notre travail dans ce domaine étaient :

- réduire les configurations singulieres,

- assurer une bonne précision de localisation ,

- garantir larobustesse face a des conditions d'initialisation variables.

Pour celales méthodes dével oppées sont basées sur des techniques d’ opti misation numériques
et utilisent un modéle perspectif de caméra. Pour réduire les effets des non linéarités des
équations, le nombre de degrés de liberté a été réduit par rapport aux formulations d’ origines.
Les fonctions d’ erreur sont formulées directement en fonction des parameétres de position et
d orientation recherchés. Le nombre d'itérations est faible (4 a 5 itérations) ce qui rend les
méthodes adaptées a une exécution en ligne. Les méthodes ayant é&é développées sous
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Matlab, |es résultats en terme de temps de calcul n’ont pu étre présentés. La stratégie de calcul
envisagée a la lumiere des résultats obtenus consiste a appliquer la méthode basée sur
I” approche de Phong-horaud a trois degrés de liberté puis a affiner le résultat avec quatre
degrés de liberté. Les résultats obtenus montrent que la méthode permet pratiquement dans
toutes les configurations d’ obtenir une précision inférieure a 3° pour |’ orientation et de I’ ordre
de 15 cm pour latrangation.

Sur la mise en correspondance

L’ objectif fixé dans cette partie était de développer un algorithme de recherche de la bonne
mise en correspondance entre les primitives de I'image et celles du modéle en prenant en
compte certains aspects de notre contexte :

- on ne dispose le plus souvent que de vues partielles de chaque segment (& cause des
occultations et des dimensions des segments),

- leseffets dela perspective doivent étre pris en compte,

- des segments non modélisés sont souvent présents dans la scéne,
- I"algorithme doit étre efficace pour une utilisation en ligne,

- laprécision del’ estimation initiale est variable.

Pour remplir ce cahier des charges, la méthode développée est basée sur une approche
arborescente. La phase préliminaire de réduction de |’ espace de correspondance gréace aux
régions d'invariance visuelle d' une part et a la subdivision de I’ensemble des segments de
I"image d autre part, permet d’ optimiser les conditions pour la phase de recherche des deux
arbres dinterprétation. Les contraintes de vérification de la cohérence locae des
appariements sont directement applicables a des correspondances 2D-3D et prennent en
compte la projection perspective. Elles sont d' ordre réduit (un et deux), ce qui permet d’ éviter
I’ explosion exponentielle du nombre de cas a étudier. L’ efficacité d' élagage est vérifiée par
les résultats obtenus puisque le nombre d’ hypothéses sélectionnées a partir de I’ espace global
des correspondances, et ce, sans calcul de la position et de I’ orientation, est tres faible. Les
valeurs des temps d exécution ne sont pas disponibles car les algorithmes sont développés
sous Matlab. L’algorithme est robuste par rapport aux variations de la précision de
I’estimation initidle (jusgu'a 30° et 1.5m). Cette propriété permet de réduire le taux
d échantillonnage et de reporter les phases de calcul pour des configurations ou le risque
dereur est devé (pas assez de données ou saturation de données). Une fonction de
vérification de la cohérence globale a également été définie. Les résultats montrent de bonnes
performances de sélection de I’ hypothése la plus cohérente. Enfin, la gestion de I’ incertitude a
été abordée. Cependant, la précision des seuils (obtenus par une approximation des fonctions
non linéaires de contrainte de la position par les moments d’ ordre un et deux) peut étre
améliorée.
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Per spectives

Dans les conclusions de ce mémoire, plusieurs points ont été soulignés comme devant faire
I’ objet d’ études plus approfondies.

D’abord, d’un point de vue pratique, I’implantation des algorithmes développés sur un robot
réel et avec un langage temps réel permettrait d'évaluer de facon plus précise les
performances en termes de temps d’ exécution.

Ensuite, concernant |’ aspect théorique du travail, la détermination des seuils d’incertitude
dans les contraintes unaires et binaires (section 4.2.3) a été effectuée gréce a la propagation
des moments du premier et second ordre des équations de contraintes. Ces fonctions étant
fortement non-linéaires, une estimation par un développement en termes d’ordre plus élevé
donnerait une estimation plus «serrée » des seuils sur les paramétres de contrainte. Ceci
aurait un effet bénéfique sur les performances d’ élagage des contraintes unaire et binaire. En
effet, une sélection plus importante des hypothéses d’ appariements pourrait étre effectuée
sans risquer de « perdre » des appariements corrects.

Un autre module reste également a développer. 1l s'agit d’une procédure de localisation
globale. En effet, si une défaillance du systeme odométrique survient ou lors de la mise en
service du robot, il serait difficile d appliquer notre méthode de mise en correspondance.
Toutefois, la faible sensibilité de cet algorithme a la variation de la qualité d'initialisation
permettent d envisager sont utilisation pour une localisation globale. Une solution serait le
«multi-tracking » qui consiste a répéter I’ algorithme sur différentes zones de |’ espace global.
La contrainte temporelle doit dans ce cas étre assouplie. Les régions d’invariance visuelle
peuvent servir alors de base pour le clustering de I’ espace des positions et des orientations.
Cette approche peut toutefois souffrir des ambiguités qui peuvent survenir a cause des
symétries du modéle.

Un autre solution serait d’ associer, dans ce cas, notre algorithme a une méthode d’ estimation
grossiere de la position et de I’ orientation du robot. Des méthodes de reconnaissance de vues
panoramiques peuvent servir a cet effet ([Mouaddib00]). L’ utilisation d’une base d’images
indexée peut également étre envisagée. Le robot saisit des vues lors d'une phase
d’ apprentissage et leur associe une position et une orientation. Lorsque le robot est
completement perdu dans son environnement, il peut lancer une procédure de recherche en
multipliant les prises de vues jusqu’a identifier dans la base une image qui a une signature
suffisamment proche de la vue courante ([Lee94]). Dans [GaussierO0], une approche
n’ utilisant pas les connai ssances du modéle est présentée. Elle permet au robot de regjoindre un
endroit déja exploré par une méhode neuronale proche du systeme de navigation du reigne
animal. Des points de I’environnement ou la méthode de localisation a le plus de chance de
réussite peuvent aors étre définis comme objectifs. En cas de défaillance de la localisation
incrémentale, le robot peut alors lancer une procédure pour rejoindre un de ces objectifs.
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Annexe A

Calcul des matricesjacobiennes pour la contrainte unaire

On adeux fonctions f; et f5c telles que :
{¢— fo0p.d1")

[A’B’C]T = fABC ([p!d]T)
fyest définie par :

0= arctan(éj + arcco:
a

c
Ja?+b?
avec .

a=an, +axn, +asn,

b=bn, +byn, +bsn,

C=0l, +Con, +egn,

et
a; = v, coy(0) by =-v, cos(8) ¢, = v, cos(0)
a,=v, , b, =v, et ¢, =0
a; =-v,sin(0) by =v, cos(0) c3 =V, CoS(0)

L’ éguation d’ une droite de I'image s écrit u cos(p) + vsin(p) —d =0
En remplagant u et v par leurs expression en fonction des coordonnées cameéra on obtient

(— o+ uojcos(p) + (af + vojsin(p) -d=0
z z
expression que |’ on réécrit

¥08(~p) + ySn(~p) + 2= COp) + v Sn(p) ~ ) =0

Ceci n’est autre que I’ éguation du plan d’interprétation du segment observé. Il en découle que

n, =cos(p)
n, =-sin(p)

. = (d - 1 00S(p) ~ o in(p)

Les dérivées partielles sont :
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00 1 “ap o |, a’?+b%>  dp

o 1+(5J2. a’ | a? b=t Va? +b?
a

20 1 aad od |, a’+b®>  od

CR D S ) XL
a

avec
da on on, on da on on on
—= =+ + = — = x z z
o Top P “op od “aa T 9q T 5
ob on on on ob on on on
—=b =L 4b,—+b—= & —=b—+b,—+by——
dp top Zop  °op od ‘od ‘od °od
oc on on, on dc on, on, on,
—_—= X z e + +
o clap+czap+cgap od Clad Czad c38d
et avec
on, ~ _sin(p) on, 0
ap od
on on
2 =—co e {—=0
% s(p) 7
al’lz 1 . anz _ 1
5y = g UoSin(e) ~vo cos(o)) W o

f1ac €st définie comme suit

A= Ayn, cos(9) + Ayn, SN() + Azn, cos(d)
B = Byn, sin(9) + Byn, cos(¢) + Byn, Sin(9)
C= [Clnx +Con, +Cyn, ]cos(q)) + [C4nx +Csn,, +Cgn, ]si n(o) + [C7nx +Cgn,, +Cqn, ]

avec comme valeurs des constantes :
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C, = xcos(0)
Cy=y

=—c0s(0) B, = cos(0) C; =xsn(0)C,, =—ycos(0)
4,=-1 B,=-1 Cs=x
A3 =sin(0) By =-sin(0) Ce =ySN(0)C, =(z—Z)sin(6)
Cg=0
Cy =(z—Z)cos(0)

ou (x,y,z) sont les coordonnées d’ un point quelcongue du segment du modele et Z la hauteur

du centre optique.

Nous obtenons::
04 d cos(0) asn(¢)
e A{ cos(0) + % J+ Az( 3 —sin(¢) +n . )ap
. A{anz " acos(q))j
op op
9B _ B[a_ §n(0) + 1 asn(d))] ( acos(cp)j
dp dp dp dp
. B{anz Z acos(q))]
dp dp
oC on, on, on._ 0 cos(¢)
ap (Cl % +C, % +Cq % ]cos(¢)+(clnx +Con, +C3nz) %

osin(¢)
dp

on on, on,
+| C, o ~+Cy o L+ Cg o cos(¢)+(C4n +Csn, +Cgn Z)

0
+| C, an)‘+C8 e +Cy on,
dp dp dp

Les dérivées par rapport ad s obtiennent par un calcul identique.

Calcul des matricesjacobiennes pour la contrainte binaire

- Rayon du cercle de contrainte :

—_—

1
I 2sin(w,,)
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Vv, —V v, =V
o, =arctan( 4 O]—arctan( L 0]
av a\)

(r=x))+(y=,)% - 4r; =0
cos(p,;)x+sin(p; )y —d; —r, cos(w;,) =0

x = ar, cos(w,) + b * \/c(rk, cos(w,,))* + dr, cos(w,,) + e

ouU a, b, ¢, d et e sont des constantes.

- Coordonnées de x. €t y. du centre du cercle de contrainte

xX+x;
X, =
2
Yty
Ve 2

x = ar, cos(w,,) + b * \/c(rk, cos(w,,))* + dr, cos(w,,) + e

Matrice Jacobienne J;., recherchée :

Oy Oy |
dv,  dv,
ox ox
I = K TR
T 9y, oy
Dy W
| Ov,  Ov, |

Les points principaux nécessaires au calcul sont :

Iy =Hp7-H cos(w;;) dwy
v, el b)

(Si n(wy ))2 vy

o,  |PiPj cos(w,;)

- 2
v, o, L= vo
(0

v

Le reste des dérivées sont des compositions de ces deux termes.
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Annexe B

Coordonnée de I'intersection d’un segment image avec la ligne
d’horizon pour 6 = 90° a partir d’uneimage avec 6 # 90°

Soit /; un segment de I'image satisfaisant la contrainte d’orientation définie en section
4.2.2.2.3 (autrement dit pouvant potentiellement correspondre a un segment vertical dans le
repére du modele) observé par la caméra alors que I’ orientation est donnée par la matrice
R(¢, 6, 0) et latrandation par le vecteur T([x y z]"). Soit v;; I’ abscisse du point d’intersection
de /; avec la ligne d’horizon définie en section 4.2.2.2.2. Ce point de I'image est en fait la
projection d'un point 3d pi(x;, yi, z;) appartenant au segment correspondant du modele.

pi Se projette sur I'image comme suit

(x; v:.'vz;")=R(p,-T)

puis

x'l y»l
(uhi’vhi) = (O('u'j+u0’ocv'z_l.+v0)

1 1

Sachant que z;=z on obtient

_ o —x).sin(@) +(y; —y).cos(9))
(=(x; —x).co8(9) + (v, — ¥).sin(¢)).sin(6)

hi 0

Le but est de calculer la mesure v; correspondant v;,; en supposant que 6 est égal a90° :

L2 % =) Sin(9) + (v, —v).cos(9))
" —(x; —x).cos(0) + (v, — »).Sin(6)

Vo

Il s'en suit
v; = (v —vp)-SiN() + v
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Détection des segments image pouvant correspondre a des
segments verticaux du modele

Soit / un segment de I'image défini par sa pente o et sa distance al’ origine du repére d. [ peut
étre mis en correspondance avec un segment vertical du modele s les régles suivantes sont
vérifiées:
- S 0<@<90° dors

Pmin<P<Pmax l0rsque [ est contenu dans la partie gauche de laligne v=vq

OU -Onax<0<-Pmin lOrsque [ est contenu dans la partie droite de laligne v=vy.
- §90°<f< 180° dors

= Pmax<0<-Pmin lOrsque [ est contenu dans la partie droite de laligne v=vq

OU Oin<0<Pmax l0rsque [ est contenu dans la partie droite de laligne v=v.
Omin €& Omax SONt proportionnels a 6., et 6, qui est généralement compris entre 45° et 135°
respectivement (figure ci-dessous).

\

e T AL L T
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Annexe C

Ordred’apparition de droite a gauche des segments verticaux sur
I’'image
Soit un ensemble de segments verticaux {L;, L, ..., L;} du modéle et leurs intersections

respectives avec laligne d’ horizon (chapitre 4) {v;, va,..., vi}. SOit [ ¢nin, dnax] UNe estimation
de I’ orientation de la caméra et @ son angle d’ ouverture (figure ci-dessous).

On calcule |’ angle de vue de chagque segment L; comme sulit :

Vi = Vo

; :arctan( j—q)max—w

v

L’ordre d'apparition de droite a gauche des segments est suivant I’ordre décroissant des
valeurs .

Lorsgue la caméra se déplace dans une méme région d’invariance visuelle, les valeur de w;
changent mais |’ ordre reste le méme.
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