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Résumé

Cette these porte sur le développement d’outils permettant le recalage d’images d’une surface
déformable et la reconstruction tridimensionnelle de surfaces déformables a partir d’images prises
par une seule caméra. Les surfaces que nous souhaitons traiter sont typiquement un visage ou une
feuille de papier. Ces problématiques sont mal posées lorsque seule I’information présente dans les
images est exploitée. Des informations a priori sur les déformations physiquement admissibles de la
surface observée doivent étre définies. Elles different en fonction du probleme étudié. Par exemple,
pour une feuille de papier, la courbure Gaussienne évaluée en chacun de ces points est nulle, cette
propriété n’est pas valide pour un visage. Les applications visées sont I’insertion réaliste de logo 2D,
de texte et également d’objets virtuels 3D dans des vidéos présentant une surface déformable.

La premiere partie de cette these est consacrée au recalage d’images par modeles déformables.
Apres avoir brievement introduit les notions de base sur les fonctions de déformation et sur leur esti-
mation a partir de données images, nous donnons deux contributions. La premiere est un algorithme
de recalage d’images d’une surface déformable, qui est efficace en terme de temps de calcul. Nous
proposons une paramétrisation par primitives des fonctions de déformation permettant alors leur esti-
mation par des algorithmes compositionnels habituellement réservés aux transformations formant un
groupe. La deuxieme contribution est la modélisation explicite des auto-occultations, en imposant la
contraction de la fonction de déformation le long de la frontiere d’auto-occultation.

La deuxieme partie de cette these aborde le probleme de la reconstruction tridimensionnelle mo-
noculaire de surfaces déformables. Nous nous basons sur le modele de faible rang : les déformations
sont approximées par une combinaison linéaire de modes de déformation inconnus. Nous supposons
que ces derniers sont ordonnés par importance en terme d’amplitude de déformation capturée dans
les images. Il en résulte une estimation hiérarchique des modes, facilitant I’emploi d’un modele de
caméra perspectif, la sélection automatique du nombre de modes et réduisant certaines ambiguités
inhérentes au modele. Nous explorons finalement la capture des déformations d’une surface peu tex-
turée a partir de données issues d’un capteur 3D. L’information présente au niveau des contours de la
surface est notamment utilisée.

Nous avons implantés les différentes contributions décrites ci-dessous. Elles sont testées et com-
parées a I’état de I’art sur des données réelles et synthétiques. Les résultats sont présentés tout au long
du tapuscrit.

Mots clés : surfaces déformables, recalage d’images, reconstruction tridimensionnelle, "Structure-
from Motion"
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Abstract

The goal of this thesis is to propose algorithms for the non-rigid image registration and 3D recons-
truction of deformable sufaces from monocular videos. Sheets of paper or faces are typical surfaces
we want to deal with. These problems are intrinsically ill-posed. Prior information has to be used.
Their degree of specificity to the surface at hand may vary. For example, a paper is a surface with
everywhere vanishing Gaussian curvature. This property can not be used for a face. These issues are
important for tasks such as video augmentation by texture editing or by adding virtual 3D objects.

The first part of this thesis tackles non-rigid image registration. Previous work on warp-based de-
formation modeling and estimation methods are firstly described. We then present two contributions.
The first one is an efficient registration algorithm using a feature-driven parametrization of the warp.
This extends compositionnal algorithms to cope with non-rigid warps. Our second contribution is a
specific framework for non-rigid image registration in spite of self-occlusions. The main idea is to
force the warp to collapse at the self-occlusion boundary.

The second part of this thesis is concerned with 3D reconstruction of deformable surfaces. We use
the low-rank shape model which represents the 3D shape as a linear combination of unknown shape
bases. We propose a new way of looking at the low-rank shape model. Instead of considering it as a
whole, we assume a coarse-to-fine ordering of the deformation modes. This allows us to propose a
coarse-to-fine reconstruction algorithm which easily incorporates a perspective camera model, auto-
matically selects the number of modes, and drastically reduces the level of ambiguity of the original
low-rank shape model. Finally, we study deformation capture of untextured surfaces from 3D data
using boundary information.

Key-words : deformable surfaces, image registration, 3D reconstruction, Structure-from-Motion
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Introduction

L’image est omniprésente dans nos sociétés modernes principalement, en raison de la production
grandissante d’ordinateurs puissants et de capteurs visuels a bas colit. Les exemples les plus frap-
pants sont les appareils photos numériques, les webcams et les caméraphones qui envahissent notre
quotidien. IIs fournissent des images et des vidéos de qualités variées. Le développement de tous ces
appareils entraine une forte demande d’algorithmes et logiciels permettant de traiter ces images et
flux vidéos. Par conséquent, la recherche dans le domaine de la vision par ordinateur est en plein
développement.

Le principe de la vision par ordinateur est de permettre a une machine d’interagir avec I’environ-
nement observé par une ou plusieurs caméras. Il est pour cela nécessaire d’extraire de 1’information
a partir des images ou des vidéos générées. Les applications possibles sont nombreuses et dans des
domaines variés : surveillance, métrologie, médical, robotique, efc.

La plupart des problemes de vision par ordinateur requierent une étape de modélisation et une
étape d’estimation. L’étape de modélisation consiste a formuler un modele mathématique décrivant
le probleéme et les contraintes qui lui sont associées, ainsi qu une fonction de cofit dont le minimum
correspond a la solution recherchée. Le processus d’estimation revient a calculer les parametres du
modele a partir d’observations en minimisant la fonction de colit. Méme si ce principe est général, son
application a I’étude de surfaces déformables est en plein développement que depuis peu de temps, en
raison des difficultés a modéliser les déformations et a estimer les modeles complexes introduits. Or
notre environnement est par nature non-rigide, car il est en partie constitué¢ d’objets en mouvement et
déformables, tels les matériaux souples (tissus, caoutchouc), les personnes ou les plantes. Pour cette
raison, les techniques de vision par ordinateur adaptées aux scenes non-rigides présentent de nom-
breuses applications potentielles.

Cette these s’inscrit dans ce courant scientifique et s’appuie sur les développements récents de
modeles et d’algorithmes spécifiques aux objets déformables. Nous nous intéressons plus particu-
lierement a deux problématiques majeures : le recalage d’images d’une surface déformable et la re-
construction tridimensionnelle des déformations d’une surface a partir d’images prises par une seule
caméra.

Le principe du recalage d’images est d’estimer les transformations géométrique et photométrique
qui rendent deux ou plusieurs images les plus « semblables » possible. Dans la littérature, il existe deux
grandes approches au recalage d’images. L’approche dite directe, utilise 1’'information de couleur
contenue par chaque pixel des images. Un critere possible est la différence de couleur entre pixels
correspondants. Les approches basées primitives s’appuient sur un critere de distance entre primitives
mises en correspondances (points, droites, efc.). De maniere générale, le recalage non-rigide requiert
une fonction de cofit constituée de deux termes : un terme de données (direct ou basé primitives)
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rassemblant les observations image et un terme de régularisation. Sans ce dernier, le probleme est
sous-contraint. Le résultat du processus de recalage d’images est un champ de déplacement dense
entre les différentes images, pouvant étre utilisé par exemple pour I’insertion d’une texture en réalité
augmentée, et pour la fusion multimodale d’images en imagerie médicale.

Le principe de la reconstruction tridimensionnelle est d’estimer la structure 3D de la scene ainsi
que le déplacement de la caméra. Pour une scene rigide, les rayons de vue associés au méme point
3D observé par différentes caméras s’intersectent dans 1’espace. Cette propriété permet de définir une
contrainte forte sur la reconstruction. La reconstruction tridimensionnelle de scenes rigides est en gé-
néral un probleme bien posé. En revanche, cette propriété est perdue lorsque la surface observée se
déforme : la reconstruction tridimensionnelle monoculaire de surfaces déformables est un probleme
intrinsequement mal posé. Il est en général indispensable d’incorporer des contraintes supplémen-
taires pour pouvoir le résoudre. La grande difficulté revient a correctement modéliser le probleme en
contraignant suffisamment la reconstruction tout en ne pénalisant pas les déformations physiquement
plausibles de la surface observée. Les applications inhérentes a la reconstruction 3D de surfaces dé-
formables sont nombreuses dans I’industrie du film pour les effets spéciaux, en métrologie pour la
mesure de déformations sous contraintes mécaniques et pour la modélisation d’objets souples : tissus
vivants, textiles etc.

Contexte. Cette these a été effectuée en collaboration entre le LASMEA UMR 6602 du CNRS de
I’Université Blaise Pascal a Clermont-Ferrand et le LSVE du CEA LIST a Saclay. Les deux premicres
années de la these ont été accomplies au LASMEA et la derniere année au LSVE. Les travaux présen-
tés sont également issus de collaborations entretenues lors de stages a 1’étranger. Ainsi, j’ai passé un
mois au laboratoire IPAB a Edimbourg sous la direction du Professeur Bob Fisher, deux semaines au
laboratoire VIPS a Vérone sous la direction d” Umberto Castellani et enfin deux mois a 1’Université
Quenn Mary a Londres sous la direction de Lourdes Agapito.

Contributions. Nos contributions se situent aussi bien au niveau de la modélisation des déforma-
tions que du point de vue de leur estimation a partir d’observations image. En recalage d’images, nous
avons proposé un algorithme permettant d’estimer efficacement les déformations ainsi qu’une modé-
lisation explicite des auto-occultations. Pour la reconstruction tridimensionnelle, nous avons proposé
une nouvelle modélisation des déformations 3D via une combinaison linéaire de modes de déforma-
tion ordonnés, pour laquelle nous avons introduit une estimation hiérarchique des modes. Nous listons
plus en détails ci-dessous les différentes contributions apportées dans ce tapuscrit.

> Recalages non-rigides guidés par primitives (chapitre 3). Nous proposons le concept de re-
calage d’images guidé par primitives, dont le principe est de paramétrer la fonction de dé-
formation par un ensemble de primitives. Nous montrons que cette paramétrisation permet
d’étendre les algorithmes compositionnels aux modeles déformables. Ces approches sont plus
efficaces en terme de temps de calcul que les algorithmes « classiques » a mise a jour additive.
La contrainte de groupe sur la transformation géométrique inhérente aux algorithmes com-
positionnels est relaxée en opérant directement sur les primitives pour réaliser des opérations
telles que le renversement et I’enchainement de déformations, approximant respectivement
I’inversion et la composition de fonctions. Celles-ci n’existent pas pour des transformations ne
formant pas un groupe. Nous montrons que les algorithmes compositionnels inverses et basés
sur un apprentissage hors ligne peuvent étre utilisés avec des fonctions de déformation de type



plaque mince.

> Modélisation explicite des auto-occultations pour le recalage d’images (chapitre 4). Au cours
de nos travaux, nous nous sommes intéressés aux problemes engendrés par les auto-occultations
en recalage d’images. Les travaux précédents avaient jusqu’alors privilégié une fonction de
co(it invariante aux effets introduits par les auto-occultations en incluant un estimateur robuste
dans le terme de données. Nous modélisons explicitement les auto-occultations en 2D pour
le recalage d’images. Nous imposons a la fonction de déformation de se comprimer le long
de la frontiere d’auto-occultation en ajoutant un terme appelé le contracteur a la fonction de
colit classique. Cette propriété permet d’utiliser le comportement de la fonction de déformation
pour détecter les régions auto-occultées. Nous proposons un opérateur de détection se basant
sur le principe que la contraction introduit une dérivée nulle de la fonction de déformation dans
au moins une direction.

> Le modéle de faible rang hiérarchique (chapitre 5). Nous proposons un nouvel algorithme de
reconstruction tridimensionnelle basé sur le modele de faible rang : les déformations de la sur-
face sont représentées par une combinaison linéaire de modes de déformation. Nous proposons
une nouvelle représentation de ce modele en considérant que les modes sont ordonnés par im-
portance en terme d’amplitude de déformation capturée dans les images. Cette représentation
présente de nombreux avantages par rapport aux méthodes qui utilisent le modele de faible
rang comme un ensemble de modes non-ordonnés. Il en résulte une estimation hiérarchique
des modes facilitant I’emploi d’un modele de caméra perspectif et la sélection automatique du
nombre de modes. Le degré d’ambiguité 1i€ au modele est en outre fortement réduit.

> Capture de déformations a partir de données issues d’un capteur 3D (Annexe A). Nous ex-
plorons finalement la capture des déformations d’une surface peu texturée a partir de données
issues d’un capteur 3D. L’algorithme proposé déforme un maillage régulier jusqu’a ce qu’il
corresponde « au mieux » au nuage de points 3D. Pour cela une fonction de cofit constituée
de plusieurs termes de données et de régularisation est minimisée. L’algorithme proposé est
également rendu robuste afin de gérer la présence de données manquantes et / ou erronées.

Plan. Nous avons donné ci-dessus une introduction générale aux problemes étudiés dans cette these.
Le chapitre 1 présente les éléments de bases requis tout au long du tapuscrit : les différentes notations,
les notions de projection et de distance, une introduction a la reconstruction 3D de scene rigide, les
méthodes d’optimisation, entre autres. Le chapitre 2 décrit le cadre général du recalage d’images
par modeles déformables. Les fonctions de déformation existantes ainsi que les méthodes permettant
de les estimer a partir d’informations image sont présentées. Dans le chapitre 3, nous cherchons a
améliorer I’efficacité en terme de temps de calcul des approches directes. Le chapitre 4 aborde la pro-
blématique des auto-occultations en recalage d’images. Au chapitre 5, nous étudions la reconstruction
tridimensionnelle de surfaces déformables par un modele de faible rang. Nous concluons et discutons
des perspectives avant de terminer le tapuscrit par I’annexe A sur la capture de déformations a partir
de données issues d’un capteur 3D.
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Chapitre 1

Eléments de base

Ce chapitre expose les éléments de base nécessaires a la lecture de cette these. Nous y défi-
nissons les conventions et notations utilisées et y développons 1’emploi de certains opérateurs
et décompositions de matrices. Nous décrivons des mesures de distance Euclidiennes et algé-
briques et présentons les modeles de caméra utilisés. Nous introduisons le principe de recons-
truction 3D d’une scene rigide, ainsi que les concepts d’augmentation 2D et 3D d’image. Pour
finir nous exposons différentes méthodes d’optimisation au sens des moindres carrés.

1.1 Matrices, vecteurs et opérations associées

Les matrices sont notées en utilisant la police sans-serif (A) ou calligraphique (.A). Les vecteurs

sont représentés en gras (a, A). La transposée, I’inverse et la pseudo-inverse d’une matrice sont
. . _ N ‘. P -1

respectivement notées AT, AL et AT, Cette dernidre est généralement' définie par AT & (ATA)T'AT,

40 2 def .e 214
La norme deux d’un vecteur est définie par : ||v||” = >F_; v;2, avec v; le 1°™€ élément du vecteur v
214 . 2 . N
et p le nombre d’éléments le constituant. Le RMS? rms(v) = ]% ||v||“est proportionnel a la norme

deux.

Opérations sur les matrices. L’ opérateur "vect" vectorise une matrice par ligne. Par exemple si les
p lignes de la matrice A sont notés r; :

ry ri

S

vect(A) e avec A=

-
r, r,
L’ opérateur "diag" appliqué a un vecteur v introduit une matrice carrée dont les éléments de la diago-
nale sont les composantes de v :
U1

diag(v) &

Up

'Notons que la pseudo inverse de la matrice A peut étre définie méme si la matrice (AT A) n’est pas inversible.
2"Root mean square” en anglais.
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Il représente également I’opération de concaténation diagonale par bloc lorsqu’il s’applique a plu-

sieurs matrices :
) def A O
diag(A,B) = ( 0 B > :

La multiplication de matrices élément par élément, également appelée produit d’Hadamard, est
symbolisée par ®. L’opérateur "et" logique est noté &. Il s’applique élément par €lément sur des
matrices binaires.

Matrices fréquemment utilisées. La matrice identité est notée I, la matrice S est définie par

e (1 00
S‘(o 1 0)'
,def

La matrice [v], est définie telle que pour tous vecteurs v et v/ de dimension 3, [v], v/ = v x v/, ol
x symbolise le produit vectoriel entre deux vecteurs. Cette matrice est antisymétrique et de rang 2.
Elle est donnée par :

0 —7Us Vo
v, =1 vs 0 —u
—V2 (%1 0

Notions de semi-groupe et de groupe. Un semi groupe est un couple (G, o) ol G est un ensemble

muni d’une loi de composition interne o tel que le couple (G, o) posseéde les propriétés suivantes
Va,bce G:

> Existence d’un élément neutre : 3¢ € G, aoe=coa = a.
> Régularité des éléments : siaob=aocouboa=coa,alorsb=c.
>> Associativité delaloi: (¢ ob)oc=ao (boc).

Pour un groupe la propriété supplémentaire d’existence d’un inverse pour tous les éléments de G
estrequise : aob=Dboa = e.bestdit symétrique de a et on le note a .

Nous notons par la suite O(r) le groupe des matrices orthogonales réelles de taille » x r. Elles
vérifient AAT = ATA = 1. De méme, nous notons SO(r) le groupe des matrices orthonormales

directes de taille (r x r). Elles vérifient : AAT = ATA =T et det (A) = 1.

Décomposition en valeurs singuliéres. (SVD pour "Singular Value Decomposition” en anglais).
Cet outil permet d’obtenir la solution d’un systeme linéaire exact, la solution au sens des moindres
carrés d’un systeme linéaire sur-contraint, et donne une famille de solutions pour un systeme linéaire
sous contraint. La SVD est basée sur le théoreme suivant : toute matrice A de taille (r X c) peut €tre
décomposée comme suit :

A(r><c) = ErxczcchT

cXcer

ol = est une matrice orthonormale par colonne® et I' € SO(c). Les matrices Z et I' contiennent
les vecteurs singuliers de A. X est une matrice diagonale contenant les valeurs singulieres de A. La

3=TZ = I (mais pas nécessairement Z=T = T).
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plupart des algorithmes de décomposition en valeurs singulieres ordonnent ces dernieres de manicre
décroissante, nous supposons par la suite que cet ordonnancement est réalisé. Lorsque le rang de A
n’est pas plein, les dernieres colonnes de I' forment une base orthonormale du noyau de A.

Notons que la SVD permet I’analyse en composantes principales (ACP) d’un ensemble de don-
nées. Elle consiste a rechercher les directions de I’espace qui représentent au mieux les corrélations
entre des variables aléatoires. Ces directions sont obtenues par les colonnes de I'. L’analyse des va-
leurs singulieres permet de sélectionner les directions les plus pertinentes, également appelées axes
principaux. En effet, plus une valeur singuliere est élevée et plus la direction associée donnée par le
vecteur singulier correspondant est représentative des données. L’ ACP est notamment utilisée pour
construire des modeles de déformation linéaires. De plus amples détails sont donnés en §2.4.

1.2 Modeles de projection, coordonnées homogenes

Nous introduisons brievement dans cette section les notions de projection et de coordonnées ho-
mogenes. Pour plus de détails, se rapporter a (Faugeras, 1993; Hartley and Zisserman, 2003). Ces
notions sont principalement utilisées au chapitre 5.

1.2.1 Coordonnées homogenes

Les points des espaces projectifs P? et P sont représentés par des coordonnées homogenes et
respectivement notés q = ( T Yy w ) et 6 = ( XY Z W ) Par la suite, la présence et
I’absence d’un tilde sur une entité signifient respectivement que celle-ci est n’est pas exprimée en
coordonnées homogenes. Deux vecteurs v et v/ de coordonnées proportionnelles correspondent au
méme point de I’espace projectif : on note v .~ V', ol ~ représente 1’égalité a un facteur pres. Les
coordonnées homogenes permettent de caractériser le plan a I’infini comme I’ensemble des points ou
vecteurs qui ont leur derniere coordonnée nulle (w = 0 ou W = 0). Une transformation de 1’espace
projectif A : PP — P? peut &tre représentée par une matrice (d + 1) x (p + 1) en coordonnées
homogenes. L’ opération de projection, quelque soit le modele de caméra utilisé (perspectif ou affine),
est notée 11.

1.2.2 Modele de projection perspectif

Ce modele de caméra, appelé également modele sténopé, modélise la projection perspective in-
hérente a la plupart des caméras. Il est illustré par la figure 1.1. Soit 6 un point de I’espace projectif
IP3. Sa projection, le point g, est définie par I’intersection de la rétine avec le rayon de projection.
Ce dernier est formé par le centre de projection et le point 6 La projection est modélisée par une
transformation projective de IP? vers IP?, représentée par une matrice P de taille (3 x 4). L’équation de
projection est :

q~ PQ.
5 def . . X TN .
AvecP = K( R t ) La matrice K contient les paramétres intrinseques ou internes de la ca-
méra, tandis que le couple {R,t} représente ses paramétres extrinséques. Ils définissent la position

et ’orientation de la caméra par une transformation rigide entre le repere caméra et le repere monde,
c’est-a-dire le repere dans lequel sont exprimées les coordonnées des points 3D.
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Les parametres intrinseques sont les caractéristiques internes de la caméra, li€s notamment a la
taille des pixels, au zoom, efc. La matrice K est donnée par :

Kfy T g
KE| 0 f w
0O 0 1

Elle est triangulaire supérieure. Les parametres internes sont :
> La distance focale f,, distance orthogonale du centre optique au plan image exprimée en pixel
par unité métrique.
> Le point principal ( Up Vo )T qui est I’intersection de 1’axe optique et du plan image.
> k est le rapport d’aspect entre les dimensions verticale et horizontale des pixels du capteur
photosensible.
D> 7 estun facteur d’obliquité 1i€ a I’angle entres les axes du capteur.
En pratique, on fixe 7 = 0 et kK = 1, ce qui est une bonne approximation des caméras réelles
modernes. L’estimation des parametres internes d’une caméra constitue I’opération de calibrage.

; axe optique

point.~~
_principal

centre de
projection

F1G. 1.1 — Le modele de projection perspective ou « sténopé ».

1.2.3 Modele de projection affine

Ce modele décrit les caméras réalisant une projection pour laquelle les rayons de vue sont paral-
Ieles. La derniere ligne de la matrice de projection est donnée par p, = ( 0 0 01 ) Un point a
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I’infini est alors projeté a I’infini. Le modele de caméra affine est décrit par :

a, 17 0 = _

—~ e . R tr

PAZ| 0 a, 0 (0“? o ) (1.1)
0 0 1 1x3

avec R la matrice de rotation tronquée aux deux premieres lignes. Les paramétres internes sont le
facteur d’obliquité 7 et les facteurs d’échelles suivant = et y : «, et «, respectivement.

La projection par caméra affine peut étre vue comme une transformation affine d’un point Q en
coordonnée non-homogene :

q=AQ+t, avec Az(ax T)R et tA:<ax T)t.
0 a 0 ay
L’une des principales propriétés des caméras affines est la conservation du parallélisme. Deux
droites paralleles dans 1’espace 3D sont projetées en deux droites paralleles dans les images. Ce
modele constitue une bonne approximation des caméras réelles si la scene observée présente de faibles
variations de profondeur et si la distance focale est grande.

1.3 Mesures de distance

Dans notre étude, nous avons a estimer les parametres d’un modele a partir de criteres basés sur
des distances entre données image. Un critere possible est de minimiser une somme de distances au
carré entre les points extraits d’une image et ceux prédits par un modele. Des distances algébriques
et Euclidiennes sont utilisées. La premicre 1’est principalement pour obtenir une estimation du vec-
teur de parametres inhérent au modele, par résolution d’un probleme de moindres carrés linéaires.
Cette estimation est ensuite raffinée par une minimisation non-linéaire de distances Euclidiennes. La
distance algébrique n’a pas de sens strictement physique contrairement a la distance Euclidienne.

Distance Euclidienne. Nous introduisons les distances Euclidiennes entre deux points et entre un
point est une droite. Elles sont exprimées en terme des coordonnées homogenes de ces entités.

> Distance point-point : Elle est notée d,,,(q, q') avec q et ' deux points de I’espace Euclidien

. . 2 D 2 N ~T def
de dimension p (p = 2 ou p = 3) représentés par leurs coordonnées homogenes : q' =

( q" w ) etq T Y ( T ) Cette distance est donnée par :

2

~ ~y def || q,
dpp(@, @) = | = = =

Afin de ne pas alourdir les notations elle est également notée d?(q, q’) dans le tapuscrit.

> Distance point-droite : La distance entre un point q et une droite 1 représentés par leurs
coordonnées homogenes : ' = ( q" w ) etlT & ( L ) est donnée par :

o~ def Tl 2
IACRIER

;.
w? 1]
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Distance algébrique. Nous introduisons une distance algébrique entre deux points et entre un point
et une droite. Ces distances sont également exprimées en terme de coordonnées homogenes.

> Distance point-point : Une distance algébrique entre deux points appartenant au plan Eucli-
dien (p = 2) est donnée par :

2

9

Slal, @

2 ~ ~yy def
dAipp(qv q/) =
également notée d*(q, q') par la suite pour simplifier les notations.
> Distance point-droite : La distance algébrique entre un point et une droite s’écrit :

GG OIS T

Transformée en distance. FElle associe a chaque point q de I’espace la distance au point étiqueté
q' le plus proche. Il en découle une carte de distance Hp avec Hp(q) = d?(q, q'). Cette opération
est notamment utilisée sur des images pour des opérations morphologiques telles que 1I’érosion ou
la dilatation. Plus de détails sur le calcul de la transformée en distance peuvent étre trouvés dans
(Borgefors, 1988). Nous utilisons la transformée en distance en annexe A.

1.4 Introduction a la reconstruction 3D de scenes rigides

Nous introduisons brievement quelques techniques de reconstruction 3D de sceénes rigides, des
détails supplémentaires sont disponibles dans (Hartley and Zisserman, 2003). La plupart des algo-
rithmes suivent un schéma d’estimation constitué de deux étapes :

> Initialisation : une estimation initiale des caméras et des points 3D est obtenue par minimisa-

tion d’un critere basé sur des distances algébriques.

> L’ajustement de faisceaux : les positions des points 3D et les poses des caméras sont raffinées

par minimisation de distances Euclidiennes.
Les notions de base présentées dans cette section sont requises pour la compréhension du chapitre 5.

1.4.1 Initialisation a partir de deux vues
1.4.1.1 La géométrie épipolaire

La géométrie liée a I’observation d’une méme scene rigide a travers deux points de vue différents
est appelée géométrie épipolaire. Elle permet de définir la relation entre les projections q sur la
premiere image et q' sur la deuxieme, d’un point 6 de la scene observée. La connaissance de la
structure de la scéne n’est pas requise. Elle peut étre calculée comme indiqué ci-dessous.

La matrice fondamentale F, traduit de maniere algébrique la géométrie épipolaire. A partir de
cette matrice, on peut définir une contrainte tres forte : la contrainte épipolaire. Elle existe pour tout
couple de points {q, q'} résultant de la projection d’'un méme point 3D :

q'F,q =0.
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Cette contrainte exprime le fait que chaque point doit se trouver sur la droite épipolaire donnée par
son correspondant dans 1’autre image. Les droites épipolaires se rencontrent sur les épipdles qui sont
les noyaux de F, : F,e = Fl&' = 0.

La matrice fondamentale est liée a une reconstruction projective (non-calibrée) de la scene. Elle
peut étre estimée a partir d’un minimum de 7 correspondances de points, pour une estimation linéaire
8 correspondances sont requises (Hartley, 1997). Son équivalent pour une reconstruction Euclidienne,
c’est-a-dire pour laquelle les parametres internes de la caméra sont connus, est la matrice essentielle.

Notons que la géométrie épipolaire n’est pas valide lorsque la sceéne, observée par une seule ca-
méra en mouvement, se déforme.

1.4.1.2 Estimation des caméras et de la structure

La formule générale pour une paire canonique de matrices de projection {P, P’ } associée a une
matrice fondamentale F, est donnée par :

P=(10) e P=(@,F+ev X&),
avec v un vecteur quelconque de dimension 3, A un scalaire non-nul et € 1’épipole associé a la
deuxieme image (il peut étre calculé a partir de F,).
Une fois les matrices de projection connues, la structure est estimée par triangulation des points
3D. Ceci peut étre fait, indépendamment pour chaque point Q;, par minimisation de I’erreur suivante :

min d%(q, PQ;) + d4(d, P'Q;).
Q;
L’emploi de distances algébriques introduit une estimation linéaire des Qj, il est ensuite possible de
raffiner I’estimation obtenue par minimisation non-linéaire d’une somme de distances Euclidiennes.
Notons qu’un critere de distances Euclidiennes peut directement étre minimisé (Hartley and Sturm,
1997). La matrice essentielle peut aussi €tre estimée uniquement a partir de correspondances de
points. Les poses {R, t} {R’, t'} en sont alors extraites, voir par exemple (Huang and Faugeras, 1989).

1.4.1.3 Normalisation des données

I1 a été montré dans (Hartley, 1997) que la normalisation des données améliore les résultats de la
plupart des algorithmes linéaires comme par exemple 1’estimation de la matrice fondamentale ou bien
encore la triangulation de point. Le conditionnement numérique du systeme lin€aire s’en trouve étre
amélioré. La normalisation consiste a translater le centre de gravité des points a I’origine du repere
de référence et a appliquer un facteur d’échelle tel que la distance moyenne des points a 1’origine soit
/2. Par la suite, nous normaliserons les données dés lors que des distances algébriques sont utilisées.

1.4.2 Initialisation a partir de plusieurs vues

L’approche séquentielle. Son principe consiste a évaluer la caméra courante a partir de la structure
connue a I’instant précédent. Une reconstruction initiale partielle est donc requise. Elle peut €tre ob-
tenue a I’aide des deux premieres vues. La structure observée est mise a jour pour chaque nouvelle
caméra : des nouveaux points sont reconstruits et ceux déja estimés sont éventuellement raffinés. Les
étapes suivantes sont alors répétées :
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i~ Estimation linéaire : la caméra P; est évaluée 2 partir de p correspondances 2D « 3D entre
la structure existante et les points détectés dans cette image (resection). L’erreur suivante est
minimisée : ,
min " d% (G5, PiQy).
Pi j=1
> Triangulation de nouveaux points : de nouveaux points observés sont reconstruits a condi-
tion qu’ils soient visibles dans la vue 7 et dans au moins une des vues précédentes.

> Ajustement de faisceaux (optionnel). L’estimation des caméras et des points 3D est raffinée
par minimisation de distances Euclidiennes. Cette étape est décrite en §1.4.3.

Le principal inconvénient de cette approche est I’accumulation des erreurs au cours du temps, entrai-
nant des dérives dans la reconstruction.

I’approche hiérarchique. Son principe est de diviser la vidéo en paires (ou triplets) d’images.
La reconstruction est faite indépendamment sur chacunes d’entr’elles en utilisant les algorithmes de
reconstruction pour 2 (ou 3) vues décrits précédemment. Les reconstructions partielles sont ensuite
fusionnées. Elles doivent pour cela étre exprimées dans le méme référentiel. Une homographie h est
alors estimée entre chaque reconstruction, par exemple par minimisation de I’erreur suivante :

min SN (@), PihQy),
i=1j=1

n/mn

I’absence et la présence de indiquent respectivement le premier et le deuxieme jeu d’images.
L utilisation de distances algébriques induit une solution linéaire pour I’estimation de h. Notons que
ce critere n’est pas symétrique puisque les erreurs sont minimisées dans un jeu d’images mais pas
dans I’autre. Une approche hiérarchique est décrit dans (Fitzgibbon and Zisserman, 1998).

La factorisation. Elle consiste a extraire de la matrice de mesure M, rassemblant les points 2D,
les matrices de mouvement W et de forme U telles que : M = Wy, Uy, avec r < min{kn, m}.
Le choix du rang r dépend du modele de projection utilisé : » = 3 et r = 4 respectivement pour
un modele de caméra affine et perspectif. Le principal inconvénient de la plupart des méthodes de
factorisation est que tous les points doivent étre apparents dans toutes les images :

> Factorisation affine : elle a été introduite dans (Tomasi and Kanade, 1992). Les coordonnées
homogenes ne sont pas utilisées. La projection par caméra affine est donnée par : q; ; = A;Q,+
t4;. Au préalable, les points {q; ;}"", sont translatés sur leur centre de gravité (Tomasi and

ij=1
Kanade, 1992) :

1 n m

Qij < dij — o Z qu'-
i=1j=1

Le systeme d’équations suivant est alors obtenu :

di,1 d12 ° dim Ay
d2,1 Q22 - d2m Ay

M2n><m = . . . . = . ( Ql Q2 to Qm )3Xm+qj2n><ma
an qnﬂ e qnﬂn J4n

2nx3
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avec W une matrice modélisant le bruit sur les mesures. Une solution possible est donnée par
la décomposition en valeur singuliere M = ZXI'T en ne conservant que les 3 vecteurs propres
associés aux 3 plus grandes valeurs propres (Tomasi and Kanade, 1992) : J = =5,x323x3
et Z = I',uy3'. Cette solution n’est pas unique puisque n’importe quelle matrice inversible
Q de taille 3 x 3 peut étre insérée dans la décomposition engendrant le méme résultat :

W=JQetU=Q'Z = WU =(JQ)(Q'2) = Jz

> Factorisation perspective : elle est introduite dans (Sturm and Triggs, 1996). L’équation de
projection perspectlve est définie a un facteur pres. En écrivant explicitement ce facteur elle
devient : w; ;q; ; = =P Q], avec la derniere composante de q; ; égale a 1. Le systeme suivant en

découle :
w1,1§1,1 wl,mgl,m P1
w2,1q2,1 - W2,md2,m P2 - ~ ~
MSTLXm - : .. : - : ( Ql QZ Q7n )4><m + \Ijanm.
wn,lan,l co wn,man,m isn

3nx4

Sous I’hypothese de coefficients {w”}f]zl connus, les caméras ainsi que la structure sont es-
timées par une simple factorisation semblable a celle utilisée pour des caméras affines. Une
solution est donnée par la décomposition en valeurs singulieres de M en ne conservant que
les 4 vecteurs propres associés aux 4 plus grandes valeurs propres. La reconstruction obtenue
n’est pas unique, elle est définie a une transformation perspective pres. On parle de reconstruc-
tion perspective. Elle peut étre étendue en une reconstruction Euclidienne si les caméras sont
calibrées (Hartley and Zisserman, 2003).
Des solutions ont été proposées pour estimer les profondeurs projective {w; ]} , en utilisant
la géométrie épipolaire (Martinec and Pajdla, 2005; Sturm and Triggs, 1996). Une alternative,
proposée dans (Heyden, 1997), est de fixer tous les {w; ;}", a 1 puis de répéter les étapes
suivantes jusqu’a convergence :

 Former la matrice M étant donnés les {w; ;}"

x Extraire les{ }j: et {QJ} par SVD.

a partir des équations de projection w; ;q; ; = Isiaj.

2,j=1

1,j=1"

+ Mettre & jour les {w; ;}"",
Contraintes de fermeture. Les contraintes de fermeture définissent des relations bilinéaires entre
les matrices de projection et les matrices fondamentales. Elles sont proposées dans (Triggs, 1997)
dans le cadre de caméras perspectives et dans (Guilbert et al., 2006) pour des caméras affines. L’ ac-
cumulation de toutes ces contraintes permet d’estimer linéairement les matrices de projection. La
structure 3D est ensuite estimée par triangulation. Notons que ces approches ne nécessitent pas que
tous les points soient visibles dans toutes les vues mais uniquement qu’un nombre suffisamment im-
portant de matrices fondamentales puissent étres estimées. Enfin, une contrainte de fermeture sur la
structure est proposée dans (Tardif et al., 2007). Les caméras sont estimées par resection.

1.4.3 Ajustement de faisceaux

. . u . N V/ X * 2z z N , /L u :
Soit Q; un point 3D de la scene observée exprimé en coordonnées homogenes, P; une matrice
de projection de P? dans P? et q;; le point 2D exprimé en coordonnées homogenes obtenu par :
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di; ~ P;Q;, aveci € [1,--- ,n] les indices des images et j € [1,--- ,m] les indices des points. De
par la présence d’occultations certains points ne sont pas connus. Une carte de visibilité V est définie :
v;; = 1 sile point 3D ¢ et vue par la caméra j, sinon v; ; = 0. Les caméras ainsi que les points 3D
sont alors estimés en minimisant 1’erreur de reprojection :

_oomin YNy (a5, P:iQ;). (1.2)
{Pi}i=1’{Qj}j=1i:1j:1

Ce critere peut étre réécrit sous forme matricielle comme suit :

min |V ® (M — WU)||?, (1.3)
w,U
avec
Qi1 Q12 0 dim E1
d21 Q22 " Qdom P, — .
M= T T W= et U=(Q Q - Qu).
Ein,l Ein,Q e éin,m ﬁn
La matrice V est définie par :
V1,1 - Uim
Vi1 - Uim
y &ef
Un1 " Unm
Un1 *° Unpm

La minimisation de 1’équation (1.2) est appelée ajustement de faisceaux. Les équations sont
non-linéaires par rapport aux parametres. Leur estimation se fait habituellement par 1’algorithme
Levenberg-Marquardt, décrit en §1.6.2. La convergence vers le minimum global n’étant pas garantie,
une initialisation proche du minimum global est fortement recommandée méme si une initialisation
aléatoire des parametres peut donner de bons résultats (Buchanan and Fitzgibbon, 2005). Plusieurs
points de départ doivent alors étre testés, la meilleure solution est finalement conservée. Ce procédé
s’avere €tre coliteux en terme de temps de calcul. L’ajustement de faisceaux constitue souvent la der-
niere étape d’un module de reconstruction 3D. Notons que si les parametres internes des caméras sont
connus, on parle d’ajustement de faisceaux Euclidien. Dans le cas contraire, on parle d’ajustement de
faisceaux projectif.

Une autre possibilité est d’alterner 1’estimation de la matrice de mouvement W et de la matrice
de forme U (c’est-a-dire d’alterner 1’estimation des caméras et des points 3D) en supposant que 1’une
des deux matrices est connue (Hartley and Schaffalitzky, 2003). Cette approche appelée alternation,
utilise le fait que si I’'une des matrices est connue alors I’estimation de la deuxiéme est plus facile.

1.5 Images, transformations et augmentation

1.5.1 Transformation entre images

Nous considérons deux images, I’image de référence et celle a recaler (autrement appelée image
cible ou image courante). Elles sont respectivement notées Z, et Z;. La transformation géométrique
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définie entre ces images est notée VV, elle est appelée par la suite fonction de déformation. Elle dépend
d’un vecteur de parametres u et transfert un pixel q € R de I'image de référence vers I’image cible :

q; = W(q;u),

avec R I’ensemble des pixels d’intérét. q; ne correspond pas forcement a un pixel de I’'image cible.
Afin de lui affecter une intensité Z;(q; ), il est nécessaire d’interpoler 1’image Z;. Différents processus
d’interpolation peuvent étre utilisés comme par exemple 1’interpolation bilinéaire ou bicubique. Cette
derniere est utilisée lors des différentes expérimentations. Elle est plus lisse et introduit moins d’ar-
tefacts que I’interpolation bilinéaire. L’intensité associé a un pixel est exprimé en Unité d’Intensité
(UD), elle est comprise entre O et 255. Le recalage d’images est étudié aux chapitres 2, 3 et 4. Notons
que I’indice 7 relatif aux images courantes est la plupart du temps omis dans la suite du tapuscrit pour
des raisons de clarté.

Nous notons %—Zv(q; u) et agq (q;u), les dérivées partielles et les dérivées directionnelles par-
tielles suivant la direction d € S! de la transformation W, avec S' le cercle de rayon unité. Leur
approximation par différences finies sont respectivement notées E(q; u) et E(d; q; u). Par exemple
E(d;q;u) = W(q“d;u);e W(a—edi) ‘Dapg le tapuscrit, les dérivées centrale, 2 gauche et a droite sont
distinguées par 1’ajout respectif des indices ¢, [, . L’absence d’indice signifie qu’une dérivée centrale
est utilisée. Enfin, le gradient d’une image, c’est-a-dire sa dérivée partielle par rapport a q, est noté

VT et défini par : VI(q) & g—i(q).

Exemples de transformations rigides. Le choix de la transformation géométrique dépend de I’ ap-
plication visée. Nous nous intéressons plus particulierement aux transformations non-rigides. Celles
que nous utilisons dans notre étude sont décrites en §2.3. Nous présentons ici des exemples de trans-
formations rigides.

> Similitudes : Elles sont décrites par :

) & (W (cos(ug)q” — sin(usz)q¥) + us
Wlaiw) = ( uy (sin(uz)q® + cos(ug)q?) + uy ) :

Elles conservent les rapports de longueurs, les angles et plus particulicrement le parallélisme.

> Affinités : Elles sont décrites par :

1+ u1)g® + uszq? + us
W(q;u def ( .
(a5 ) uoq® + (1 + uyg)q¥ + ug

Elles conservent notamment le parallélisme.

> Homographies : Elles sont données par :

W(q;u)

def 1 (1 4+ u1)g" + usq? + us
1+ urg® + ugq? \ uoq® + (1 +uyg)g? +ug )

Elles décrivent des transformations linéaires pour des points exprimés en coordonnées homo-
genes. Elles conservent le bi-rapport.



16 CHAP. 1 : ELEMENTS DE BASE

1.5.2 Augmentation 2D d’une image

L’ augmentation 2D ("retexturing” en anglais) consiste a superposer un logo* a une image. Des
exemples d’augmentation 2D d’images d’une surface déformable sont présentés aux chapitres 3 et
4. Pour que le rendu soit visuellement réaliste, il faut que les transformations géométriques entre les
images soient estimées précisément. Cette problématique est étudiée dans les chapitres 2, 3 et 4. La
méthodologie utilisée pour I’augmentation 2D d’une image est décrite ci-dessous. La transformation
entre I’image de référence et I’'image courante, ainsi que son inverse, sont supposées connues. Nous
disposons également d’une image L, de taille semblable a celle de I’image de texture, sur laquelle se
trouve le logo qui va servir pour 1’augmentation. Elle est transformée par YV ~! en I'image L :

L(a) « LoW(gqsu) ™).

[’augmentation 2D consiste alors en une addition pondérée de deux images. La pondération se
fait par une carte d’occupation H° dont les éléments sont compris entre 0 (< logo absent) et 1 (<
logo présent). Des valeurs non binaires sont affectées aux bords du logo, voir ci-dessous.

L’image augmentée est donnée par :

I<—I®(1—UtHO)+£®UtHO,

ou o, contrOle la transparence du logo. La figure 1.2 illustre le principe de I’augmentation 2D d’une
image.

La construction de la carte d’occupation H? se fait dans un premier temps par segmentation « gros-
siere » de I'image L, séparant ainsi le logo de son arriere plan. Des algorithmes évolués de segmen-
tation peuvent étre utilisés. Cependant, un simple seuillage des trois canaux RVB? est suffisant sous
I’hypotheése d’un arriere plan uniforme dont la couleur n’est pas présente dans le logo. Les pixels
segmentés comme faisant partie du logo sont mis a 1 dans H° et les autres a 0. Ensuite, la carte d’oc-
cupation est raffinée par une opération d’érosion afin de palier aux erreurs de segmentation présentes
sur les bords. Une transformée en distance est appliquée a la carte H~ = 1 — H° : H,. Les pixels q”
correspondant aux bords du logo sont détectés par simple seuillage (seuil o) de WOD.

La carte d’occupation peut étre mise a jour par H°(q%) = 0. Cette opération introduit des transi-
tions abruptes qui sont génantes visuellement. Afin d’améliorer le rendu, les transitions sont lissées.
La carte d’occupation est donnée par H® «— exp(—(Hp — 04)?/ 07) avec o4 > 0,4. Au préalable, on
affecte la valeur o4 dans 7}, aux pixels dont la distance est supérieure 2 o4. La construction de la
carte d’occupation est illustrée sur la figure 1.3.

1.5.3 Augmentation 3D d’une image

Nous appelons augmentation 3D 1’ajout d’objets 3D virtuels dans les images. Cette opération
requiert une connaissance précise de la structure de la scéne observée ainsi que du déplacement des
caméras. Pour un rendu réaliste, il est nécessaire de détecter les régions de I’objet 3D qui ne sont
pas observées par la caméra courante. Pour cela des algorithmes comme le z-buffer peuvent étre
utilisés. Des techniques de rendu 3D sont également appliquées, elles retranscrivent les variations
d’illumination : ombres, spécularités, etc., en fonction de la position de la caméra par rapport a une ou
plusieurs sources lumineuses. Des exemples d’augmentation 3D d’images d’une surface déformable
sont présentées en §5.5.2.

“Une vidéo, du texte, efc. peuvent également étre superposés.
SRouge, Vert et Bleu.
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1-— O'tHO

F1G. 1.2 — Principe de I’augmentation 2D d’une image.

1.6 Optimisation numérique

Dans notre étude, les fonctions de cofit a minimiser sont (ou peuvent €tre mises) sous la forme
d’une somme d’éléments au carré :

avec f;(u) le ieme résidu, p le nombre de résidus et u le vecteur de parameétres. En concaténant
I’ensemble des résidus T (u) = ( fi(a) - f(u) ), on obtient £(u) = ||f(u)]|*.

On cherche a estimer le vecteur de parametres 1 tel que £(1) — min. En pratique, les erreurs liées
aux approximations numériques, au bruit présent dans les images et a la modélisation approximative
de la physique, font que le critere ne s’annule pas. Le vecteur de parametres G pour lequel I’erreur
£(01) est minimale est recherché, c¢’est-a-dire :

U = argmin E(u).

Les résidus f;(u) peuvent étre des fonctions linéaires ou non-linéaires de u, introduisant respective-
ment un probleme d’optimisation de moindre carrés linéaires ou non-linéaires. Dans le premier cas la
solution est obtenue par SVD. Dans le deuxieme cas I’estimation des parametres se fait itérativement
en faisant I’hypothese que les f; sont localement linéaires par rapport au vecteur de parametres. A
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0.2
% 1 2 3 4
X
Segmentation Détection des Fonction de lissage:
grossiére de [ bords adoucit les transitions

\/

Carte d’occupation
du logo

F1G. 1.3 — Construction de la carte d’occupation. Les bords du logo sont détectés par seuillage
de la carte de distance. Celle-ci est issue d’une transformée en distance appliquée a la segmentation
grossiere de £. Une fonction de lissage est ensuite appliquée afin d’éliminer les imperfections de
segmentation et d’améliorer le rendu de I’augmentation 2D.

chaque itération un incrément Au est estimé. Ce dernier permet de mettre a jour le vecteur de pa-
rametres courant tout en vérifiant la décroissance de I’erreur. A partir d’une estimation initiale, on
obtient ainsi une suite de valeurs qui converge vers un minimum local @1 de £. Le critere de conver-
gence est fixé par || Au|| < €, ol ¢ est typiquement fixé a e = 107°

1.6.1 Moindres carrés linéaires

Si les f; sont des fonctions linéaires de u, le critere peut étre réécrit sous forme matricielle. Dans
le cas homogene, c’est-a-dire sans membre droit, nous obtenons :

E(u) = ||Ful*.

La solution au sens des moindres carrés, sous la contrainte que HuH2 = 1, est donnée par le vecteur
singulier associé a la plus petite valeur singuliere de la matrice F obtenue par SVD.

Certains problemes examinés dans ce tapuscrit conduisent a la résolution d’un syst¢eme non-
homogene dont la solution au sens des moindres carrés est donnée par la minimisation du critere :
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£(u) = |Fu — b||?, avec b # 0. Notons que le nombre d’équations est dans tous les cas supérieur
au nombre d’inconnues. La résolution du systéme d’équations normales FTFu = F'b conduit 2 la
pseudo inverse :

u=F'b.

1.6.2 Moindres carrés non-linéaires

Les différentes méthodes d’optimisation décrites ci-dessous different du point de vue du calcul
de I’incrément Au. Elles sont habituellement couplées a une mise a jour additive u «— u + Au du
vecteur de parametres. Notons que pour certaines fonctions de colit une mise a jour compositionnelle
dans I’espace des transformations peut €tre envisagée. Plus de détails sont donnés en §2.2.2.3.

Descente de gradient. Cette méthode fixe la direction de descente comme la ligne de plus grande
pente de £. Elle est basée sur I’observation que £(u) décroit le plus rapidement dans la direction
opposée a celle du gradient de £. Dans le cadre d’une fonction a plusieurs parametres, les dérivées
partielles sont regroupées dans un vecteur : le gradient de la fonction g;(u). Chaque élément corres-
pond alors a la dérivée partielle de la fonction selon I’un de ses parametres. En rassemblant I’ensemble
des vecteurs gradients associés a chaque résidus f;, on obtient la matrice Jacobienne de ’erreur :

gl
J=| :
8
L’incrément de la descente de gradient est donné par : Au = — 7 'f. L’avantage de cette méthode

est que la convergence vers un minimum local est assurée. En revanche elle converge habituelle-
ment en un tres grand nombre d’itérations. Ceci s’explique en partie par la non prise en compte de
I’information de courbure liée aux dérivées secondes.

Gauss-Newton. L’approximation locale par Gauss-Newton (GN) de £(u) est obtenue par dévelop-
pement de Taylor au premier ordre de f(u + Au) :

E(u+ Au) = Hf(u—l—Au)H2
= |f(u)+ JAul?,

ou J est la matrice Jacobienne de f. Une itération de Gauss-Newton revient a résoudre un systeme
de moindres carrés linéaires non-homogenes. L’incrément est obtenu par résolution des équations
normales :

HAu = —b, (1.4)

avec H = J'J I’approximation de Gauss-Newton de la matrice Hessienne et b = J'f. Au final
I’incrément de GN est donné par :
Au=—-H'J'f.

L’approximation de Gauss-Newton assure une convergence quadratique efficace, sans estimer la « vraie »
matrice Hessienne. La décroissance du critere n’est cependant pas assurée. Le comportement de la
convergence dépend fortement de la condition initiale.
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Levenberg-Marquardt. L’algorithme Levenberg-Marquardt (LM) fut publié dans (Levenberg, 1944)
puis redécouvert dans (Marquardt, 1963). Il est devenu un standard parmi les méthodes d’optimisa-
tion de moindres carrés non-linéaires. Chaque itération combine la méthode de GN et la méthode de
descente de gradient (décrites ci-dessus). Lorsque la solution est éloignée d’un minimum local, la des-
cente de gradient est privilégiée, offrant une convergence lente mais assurée. Au contraire, aux abords
d’un minimum local, la méthode de GN est utilisée de par sa plus grande efficacité de convergence.
L’incrément est donné par Au = — (777 + 71)" ' J'f, avec J la matrice Jacobienne de f.

Par rapport 2 ’incrément de GN, seule la diagonale de la matrice H = 777 est modifiée. Cette
correction est appelée amortissement et le parametre 7 est dit coefficient d’amortissement. Augmenter
ou réduire 7 revient respectivement a donner plus ou moins d’importance a la descente de gradient.

> Si I’incrément Au introduit une diminution de I’erreur, alors il est accepté et 7 est divisé par

10 avant la prochaine itération.

> Au contraire, si Au entraine une augmentation de I’erreur, alors 7 est multiplié€ par 10 et I’in-

crément est recalculé. Ces opérations sont répétées jusqu’a ce que 1’erreur diminue.

Si le coefficient 7 est grand, alors la matrice (J .7 + 71) est proche d’une matrice diagonale et
Au correspond quasiment a I’incrément d’une descente de gradient. Par contre, si 7 est petit, il se
rapproche de celui de Gauss-Newton. L’ algorithme est adaptatif et contréle automatiquement 1’amor-
tissement. De ce fait, il est capable d’alterner entre une lente descente de gradient loin d’un minimum
local et une rapide convergence quadratique dans son voisinage.

""Efficient Second order Minimisation'. L’ approximation Efficient Second order Minimisation
(ESM) est proposé dans (Malis, 2004). Elle s’avere étre spécifique aux fonctions de cofit pour les-
quelles les résidus f; peuvent &tre mis sous la forme suivante : f;(u) = s;(ug) — s;(u), avec ug les
parametres identité (ou de référence) connus et fixes. Les fonctions de colt utilisées dans notre étude
sont (ou peuvent étre mises), la plupart du temps sous cette forme. L’erreur finale s’écrit :

£(u) = Z lsi(uo) — s ()]

Lapproximation de la fonction de colit par ESM est une approximation du second ordre, théori-
quement meilleure que celle de GN, ne nécessitant pas le calcul de la « vrai » matrice Hessienne. Elle
est donnée par :

p 2

E(u+Au) =)

i=1

si(uo) — si(w) + 5 (&7 () + g (wg)) A

Y

ol les g;(u) sont les vecteurs gradients des s;(u) et g;(ug) les vecteurs gradients des s;(up).
L'incrément de ESM est donné par Au & —2(J (up) + J(u))'f.

Cette procédure d’optimisation possede des propriétés de convergence intéressantes. Par exemple
le nombre d’itérations pour converger est souvent inférieur a celui de 1’algorithme Gauss-Newton.



Chapitre 2

Cadre général du recalage d’images par
modeles déformables

Nous définissons les éléments de base pour le recalage d’images d’une surface déformable.
La premiere partie de ce chapitre est une revue des méthodes classiques estimant les modeles
déformables a partir de données image. Les deuxieme et troisieme parties décrivent les modeles
déformables utilisés au cours de nos travaux.

2.1 Introduction

Le principe du recalage d’images est d’estimer les transformations qui rendent deux ou plusieurs
images les plus semblables possibles. La ressemblance est mesurée par des criteres que nous présen-
tons en §2.2. Ces transformations sont principalement de deux types :
>> Une transformation géométrique modifiant la position des pixels dans les images. Elle
engendre un champ de déplacement dense entre une image de référence et I’image cible. Nous
nous intéressons plus particulierement aux transformations non-rigides, appelées par la suite
fonctions de déformation. Celles utilisées au cours de nos travaux sont décrites en §2.3.

> Une transformation photométrique modifiant la valeur des pixels. Elle modélise les varia-
tions d’illumination globales et / ou locales. Notons que ces phénomenes ne sont pas toujours
explicitement modélisés : certaines approches privilégient une estimation de la transformation
géométrique a partir d’informations image invariantes aux conditions d’éclairage.

Dans la littérature, il existe deux grandes approches de recalage d’images. L’ approche directe uti-
lise I’information de couleur contenue dans chaque pixel des images. Elle minimise une erreur basée
sur I’'information directement disponible, comme par exemple 1’intensité lumineuse. Par opposition
aux approches basées primitives' qui extraient au préalable un ensemble discret de primitives (points,
droites, courbes, efc.) indépendamment dans chaque image, puis analysent les correspondances afin
d’estimer le déplacement. Ces méthodes minimisent une fonction de cofit basée sur la notion de dis-
tance entre primitives correspondantes.

I"feature-based" en anglais.
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Propriétés des approches directes. Elles estiment précisément les transformations entre images
de par la grande quantité d’information disponible. De plus, elles ne requicrent pas la mise en
correspondance de primitives. En contrepartie, elles sont sensibles aux variations d’apparences et
ne permettent pas I’estimation de mouvements importants entre des images puisque 1’information
d’intensité n’est que localement corrélée aux déplacements.

Propriétés des approches basées primitives. Elles ont pour principaux avantages d’estimer des
déplacements importants entre les images. L’évaluation des transformations géométriques est en
outre peu sensible aux variations d’éclairement. En contrepartie, elles nécessitent de détecter et de
mettre en correspondance des primitives. Le nombre de correspondances obtenu peut €tre faible, il
en résulte alors une estimation des transformations peu précise.

Ces deux types de méthodes s’averent étre complémentaires. Leur combinaison permet de béné-
ficier des avantages des deux approches (Ladikos et al., 2007; Pilet et al., 2007). Dans un premier
temps, le déplacement est estimé a partir de primitives puis est raffiné par minimisation d’un cri-
tere direct. L’algorithme introduit gere alors les grands déplacements tout en estimant précisément
la transformation géométrique pour chaque pixel. Dans notre étude, nous utilisons principalement les
méthodes directes. Les approches basées primitives ne sont que brievement introduites en §2.2.3. Plus
de détails sur ces méthodes peuvent étre trouvés dans la littérature (Lepetit et al., 2005; Pilet et al.,
2005; Torr and Zisserman, 1999).

Le recalage d’images d’une surface déformable a partir de méthodes directes et basées primitives
est intrinsequement mal posé. Il est nécessaire de contraindre le probleme par I’emploi de modeles
déformables et / ou en incorporant un ou plusieurs terme(s) de régularisation dans la fonction de
cofit. Une grande variété de modeles déformables sont proposés dans la littérature. Le choix se fait en
fonction de I’application visée et des propriétés de la surface observée. Par exemple, certains modeles
engendrent des déformations lisses, d’autres introduisent des déformations ponctuelles.

Organisation du chapitre. Ce chapitre s’articule autour de trois grandes parties. En §2.2 les outils
permettant d’estimer une fonction de déformation a partir de données images sont présentés : les diffé-
rents criteres, les termes de régularisation, les méthodes spécifiques d’optimisation etc. La deuxieéme
partie de ce chapitre, §2.3, est consacrée a 1’étude des fonctions de déformation utilisées au cours
du tapuscrit. Nous présentons ensuite en §2.4 les modeles approximant les déformations 3D d’une
surface par une combinaison linéaire de modes de déformation. Enfin, nous concluons ce chapitre en
§2.5.

2.2 Cadre général de I’estimation

2.2.1 Forme de la fonction de coiit

En recalage non-rigide, la forme générale de la fonction de cofit se compose de deux termes, un
terme de données £, qui compare les informations issues de I’'image de référence et celles provenant
de I’'image cible, et un terme de régularisation &, :

E(u) = E4(u) + \&s(u), @.1)
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avec A, le parametre controlant I’influence de la régularisation. Le terme & est important puisque
I’estimation du champ de déplacement dense entre deux images a partir uniquement d’intensités lu-
mineuses ou de primitives est un probleme mal posé (Horn and Schunck, 1981) si la fonction de dé-
formation utilisée n’est pas suffisamment contrainte. Notons que certaines fonctions de déformation
sont naturellement régularisées : par exemple les fonctions plaque mince (TPS?) (Bookstein, 1989)
minimisent 1’énergie de courbure. Dans ce cas le terme de régularisation £, peut étre omis. Il est éga-
lement possible d’ajouter d’autres termes a la fonction de colit afin d’imposer certaines propriétés aux
déformations estimées, voir par exemple en §4.4.

2.2.1.1 Criteres directs

Critere de type somme de différences au carré. Le terme de données le plus répandu pour les
approches directes est un critere de type somme de différences au carré (SSD?) calculé entre I’image
de référence et I’image courante recalée sur ’image de référence par la fonction de déformation
W(q;u):
def
Eo(u) £ 3 IZW(a;w) — Zo(a)||* (2.2)

qeER

La figure 2.1(b) illustre schématiquement ce critere. La variation d’intensité est supposée étre intro-
duite uniquement par le déplacement entre les deux images : c’est I’hypothese de constance d’inten-
sité*. Les conditions d’éclairage sont présumées constantes au cours du temps. Afin de relaxer cette
hypothese, une transformation photométrique peut €tre explicitement incorporée dans 1’équation (2.2)
comme décrit en §2.2.2.1. Dans la suite du tapuscrit, notamment aux chapitres 3 et 4, nous utiliserons
ce critere pour le recalage d’images d’une surface déformable.

L’Information Mutuelle. L’ information mutuelle (MI°) est la quantité d’information d’une image
contenue dans une deuxieme image. La MI est maximale lorsque les deux images sont identiques. 11
en existe plusieurs définitions, I’une d’entre elle est donnée par :

€a(u) = ((Zo) + C(Z(W(u))) = ((Zo, Z(W(:;u))), (23)

avec ( I'entropie de Shannon (Shannon, 1948). Elle mesure la quantité d’information contenue dans
une série d’événements. L’entropie d’une image traduit sa complexité. Une image uniforme a une
entropie faible tandis qu’une image fortement texturée pos