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Résumé

En vision industrielle, de nombreuses applications de mesure et de contrôle qualité

évoluent vers des problématiques tri-dimensionnelles. Les systèmes de stéréovision sont

des solutions technologiques qui attirent les industriels par leur simplicité mécanique.

Deux caméras statiques disposées à des endroits stratégiques peut s'avérer su�santes pour

répondre à cette problématique bien que les contraintes industrielles imposent de respecter

des temps de traitement courts et des mesures précises. La diversité des applications nous

amènent à envisager deux approches a�n de répondre à deux types d'application.

La première technique consiste en la reconstruction 3D à partir de paires de points

images qui se correspondent dans les deux images. Elle est destinée à répondre à la

problématique de mesure 3D. Les méthodes de calibration monoculaire et de calcul 3D par

triangulation sont la base de la reconstruction 3D. Nous étudions la précision de mesure

et son évolution selon la pose du système de capture par rapport à la scène observée.

La seconde technique consiste à construire des images de disparité a�n de répondre à

des problématiques de construction de pro�l et d'analyse de défaut. La contrainte d'aligne-

ment des caméras, nécessaire pour accélérer le processus de mise en correspondance, im-

plique d'utiliser des méthodes de calibration stéréoscopique et de recti�cation des images.

Nous étudions l'impact de l'alignement sur la qualité de la recti�cation. La production de

carte dense de disparité se base sur les techniques de stéréo-corrélation. Nous montrons

les limites de l'utilisation d'un noyau de corrélation carré et proposons une alternative par

production de deux cartes denses de disparité à partir de deux noyaux mono-directionnels,

améliorant la mesure de disparité sur les zones de contours et d'occultations.

Mots Clés
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Abstract

In industrial vision, many applications for measuring and quality control are moving to

three-dimensional problems. Stereovision systems are technological solutions that attract

industry by their mechanical simplicity. Two static cameras placed at strategic locations

may be su�cient to address this problme although the industrial constraints imposed to

respect a short processing time and precise measurements. The diversity of applications

lead us to consider two approaches to resolve the two types of application.

The �rst technique consists in the 3D reconstruction from pairs of image points which

correspond in both images. It is intended to address the problem of 3D measurement. The

methods of monocular calibration and 3D triangulation are the basis of 3D reconstruction.

We study the accuracy and its evolution according to the capture system pose compared

to the observed scene.

The second technique is to construct disparity maps to address problems of building

pro�le and default analysis. The alignment constraint of cameras needed to accelerate

the process of matching involves the use of methods of stereoscopic calibration and image

recti�cation. We study the impact of alignment on the quality of the recti�cation. The pro-

duction of dense disparity map is based on the stereo-correlation techniques. We show the

limits of the use of a squared correlation kernel and propose an alternative production of

two dense disparity maps from two mono-directional kernels , improving the measurement

of disparity around edges and occlusions.
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Chapitre 1

Introduction générale

La vision industrielle est aujourd'hui un élément essentiel dans le domaine de la pro-

duction pour des applications d'assistance aux opérateurs, de sécurisation , de contrôle,

de mesure, ... Elle est une surcouche de la vision par ordinateur à laquelle elle associe un

système d'acquisition, un système d'éclairage, un système mécanique et où l'ensemble de

ces éléments suit un processus de synchronisation a�n de répondre à une problématique

industrielle.

Cette thèse présente notre contribution à l'intégration de la stéréovision dans le do-

maine industriel. Elle s'insère dans un partenariat avec la société Visionic dans le cadre

de conventions industrielles de formation par la recherche.

La société Visionic 1 est une société spécialisée en informatique industrielle et en vi-

sion industrielle. Elle fait partie des leaders parmi les intégrateurs vision en France. Elle

conçoit, réalise, et installe des machines spéciales pour du contrôle et de la mesure sans

contact dans les domaines divers tels que l'automobile, la pharmaceutique, ...

Les acteurs de la vision industrielle sont confrontés à des problématiques de plus en plus

complexes. La résolution d'applications tri-dimensionnelle est une demande récente des

industries de production. Les intégrateurs vision et les fabricants de caméras se dirigent

vers des solutions de stéréovision, soit par la conception de capteur évolué, soit par le

développement d'outils logiciel.

Nous nous consacrons à deux approches de la stéréovision liées à deux contextes ap-

plicatifs distincts : la mesure tri-dimensionnelle et le contrôle tri-dimensionnel.

La mesure tri-dimensionnelle a pour objectif de fournir des coordonnées 3D de tout

élément de la scène auquel nous nous intéressons sous la contrainte qu'il soit visible par

les deux caméras. Nous nous focalisons dans ce cas à la problématique de calibrage fort

pour estimer les paramètres intrinsèques et extrinsèques de nos caméras ainsi qu'au calcul

3D par triangulation.

1. Site internet de la société http ://www.visionic.fr

1

http://www.visionic.fr
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Le contrôle tri-dimensionnel a pour objectif de fournir une information 3D de l'en-

semble des éléments de la scène pour des problématiques de contrôle d'aspect. Nous nous

intéressons à la production de carte dense de disparité représentative de la profondeur

des éléments de la scène. Une implémentation industrialisable au sens � temps de cycle �

nous amène à nous intéresser à la problématique d'alignement des caméras par détermi-

nation de l'orientation inter-caméra par estimation de la géométrie épipolaire. Elle nous

permet d'apporter une recti�cation à nos images d'entrée, accélérant ainsi le processus de

stéréo-corrélation.

Dans un premier chapitre, nous présenterons de manière détaillée, la problématique

associé à cette thèse. Nous présenterons dans un premier temps les fondamentaux de la

stéréovision, les di�érentes approches. Nous aborderons à la fois le contexte industriel et

le contexte scienti�que de la thèse. Nous citerons quelques solutions industrielles exis-

tantes. Nous distinguerons les deux types d'application industrielle et les deux approches

distinctes qui permettent de résoudre chacune d'elle. Nous schématiserons les étapes de

ces deux approches.

Dans un second chapitre, nous présentons la première approche que nous intitule-

rons � reconstruction 3D directe �. Nous aborderons les méthodes de calibrage fort. Nous

rappellerons les techniques d'estimation des paramètres intrinsèques et extrinsèques des

caméras. Nous détaillerons la partie de construction des droites caméra-objet et la mesure

tri-dimensionnelle par intersection de droites. Nous montrerons comment nous améliorons

la précision de notre système par un apprentissage 3D. Des résultats expérimentaux sont

présentés montrant l'in�uence de la pose des caméras sur la précision de la mesure 3D.

Dans un troisième chapitre, nous présentons la seconde approche que nous intitulerons

� production de carte dense de disparité �. Nous aborderons les méthodes d'estimation de

la géométrie épipolaire et des matrices de recti�cation. Nous détaillerons les di�érentes

étapes de stéréo-corrélation ainsi que les di�érents critères de corrélation associés. Nous

présenterons notre approche pour optimiser la production de carte de disparité algorith-

miquement et dans l'implémentation. Nous aborderons en�n notre méthode améliorant

qualitativement et quantativement nos cartes de disparité.

Dans un quatrième chapitre, nous présenterons des applications industrielles mettant

en ÷uvre les deux méthodes de reconstruction 3D directe et de production de carte dense

de disparité. Nous évaluerons la première méthode sur une application de recalage 3D et

une application de décaissage puis la seconde méthode sur deux applications de contrôle

d'aspect.
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Problématique
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Introduction

La stéréovision est une composante de la vision par ordinateur. Elle intéresse de nom-

breux scienti�ques car elle o�rirait à une machine les mêmes capacités que l'homme :

apprécier la profondeur des éléments d'une scène. Néanmoins, le contexte environnemen-

tal, la précision de mesure et le temps de réactivité du système sont des contraintes qui

nous amènent à poursuivre les recherches dans le domaine.

L'industrie est en attente de solutions de stéréovision mais pas à n'importe quelle

condition. Le système doit être répétable, rapide, précis même dans des conditions di�-

ciles (état poussiéreux, des pièces ré�échissantes, ...) et il doit s'intégrer à une chaîne de

production existante.

2.1 La stéréovision

La stéréovision repose sur le principe de la triangulation. Si un point de l'espace est

visible par deux caméras, nous pouvons déterminer ses coordonnées tri-dimensionnelles.

La problématique de la stéréovision est double. Elle nécessite à la fois de déterminer les

paires de points qui se correspondent, et également de calculer la valeur tri-dimensionnelle

en se basant sur la géométrie du système stéréoscopique. La calibration du capteur de

stéréovision est la condition indispensable de la réalisation de cette dernière.

On distingue deux approches de la calibration : la calibration monoculaire qui exprime

la relation entre les points de l'espace et leur projection dans l'image et la calibration sté-

réoscopique qui exprime la relation entre les points correspondants dans les deux images.

Les aspects théoriques de la stéréovision sont grandement étudiés depuis maintenant

trois décennies. De nombreux ouvrages [Fau93] [HM95] [HZ00] ont été publiés et sont

des références. Ils permettent de poser la théorie de la géométrie de la stéréovision basée

sur les principes de la géométrie projective.
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2.2 Les applications industrielles

Dans le domaine industriel, les applications sont diverses de par leur contexte environ-

nemental, de par la scène et son contenu à observer, de par l'intégration à l'existant, de

par le type de contrôle à réaliser. Les intégrateurs en vision industrielle tendent à maitriser

l'environnement par des caméras et un éclairage adaptés. Aujourd'hui, ce sont davantage

les contrôles à réaliser qui sont sources de problématique et ils sont variés.

Nous citerons quelques applications 3D montrant cette diversité.

2.2.1 Le "décaissage" et le "dévraccage"

Le � (dé)caissage � (ou � (dé)palettisation �) et le � (dé)vraccage � sont des applica-

tions qui consiste à insérer ou à extraire des éléments d'un conteneur par guidage d'un

robot industriel. Un système d'acquisition et de traitement vision permet de localiser en

2D ou en 3D un ensemble d'éléments semblables. Le � (dé)caissage � a pour particularité

de présenter les éléments de manière ordonnée, présentant les mêmes primitives dans la

ou les images acquises, ou du moins su�samment proche. Le � (dé)vraccage � est une

application où l'a priori sur la position et l'orientation des éléments n'existe plus. Les élé-

ments restent semblables mais leur localisation nécessitera des traitements plus complexes

gérant notamment les éventuelles superpositions.

(a) Décaissage (b) Dévraccage

Figure 2.1 � Problématique du dévraccage par rapport au décaissage

Nous pouvons voir en �gure 2.1, la problématique liée au dévraccage. En e�et, pour

une application de décaissage, les éléments sont ordonnés, présentent la même face de

la pièce. Les primitives dans les images, telles une recherche de cercles, sont aisément

détectables. Les éléments sont dissociés les uns des autres et sont disposés sur un même
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plan. Au �nal, la saisie de chaque élément par le robot est grandement simpli�ée et

n'a�ectera pas les autres éléments.

En opposition , une application de dévraccage implique des problématiques complexes.

Notamment le phénomène de superposition a des conséquences sur la recherche de primi-

tives qui peuvent être occulté. Les primitives sont présentes avec des positions aléatoires,

une orientation variante, des tailles di�érentes. Cela rend di�cile leur détection. La saisie

par le robot des di�érents éléments implique des trajectoires complexes dues notamment

à l'orientation. Aussi, l'applicatif doit tenir compte que la prise d'un élément risque d'agir

sur les autres éléments et que ces mêmes éléments peuvent empêcher la saisie, notamment

due à la superposition et la proximité entre les éléments.

Nous pouvons visualiser un exemple d'application de � palettisation � en �gure 2.2.

Les cartons en entrée sont présentés de manière pseudo-aléatoire. Le robot embarquant le

système de capture, localise le carton, le saisit à l'aide d'un système de préhension adapté

et le dispose sur une palette suivant une position et un ordonnancement prédé�nis. Les

exigences pour ce type d'application sont la stabilité, la précision, le temps de cycle et un

robot adapté par rapport à la préhension, aux trajectoires et à sa capacité de charge.

(a) Schématisation (b) Exemple

Figure 2.2 � Solution de palettisation par assistance robotique

Les éléments qui dé�nissent la diversité applicative sont :

� Les outils pour positionner les objets à déplacer. Elle doit être adaptée à l'objet.

� Le système de préhension. Les robots utilisent essentiellement des pinces, mais aussi

des mécanismes à ventouses ou magnétiques. Néanmoins, nous nous dirigeons vers
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des systèmes proches de la main de l'homme car elle permettrait de saisir les objets

dans toutes les orientations.

� La manière de déposer les objets dans sa nouvelle position et la trajectoire associée.

2.2.2 Le recalage et la mesure 3D

Les applications de recalage et de mesure 3D ont la même problématique : localiser

des points 3D.

Le recalage 3D consiste à localiser une pièce a�n de dé�nir sa position et son orien-

tation par rapport à un repère monde prédé�ni. Ces applications sont utilisées pour que

le système de vision puisse faire abstraction de la manière dont la pièce se présente aux

systèmes d'acquisition. Elles sont généralement associées à des systèmes robotiques em-

barquant les caméras. Le recalage 3D permet de guider le robot vers la ou les zones de

la pièce sur lesquelles nous souhaitons réaliser di�érents contrôles ou mesures. Méthodi-

quement, cela consiste à localiser dans l'espace un ensemble de points de référence de la

pièce et, à partir de la connaissance métrique a priori que l'on a de la pièce, les di�érentes

positions associées à des trajectoires du robot sont calculées.

(a) une caméra (b) deux caméras (c) trois caméras

Figure 2.3 � Solution de recalage 3D

En �gure 2.3, nous présentons une schématisation d'une application de recalage 3D

dont les points caractéristiques sont des motifs à détecter dans les images, fournissant des

informations d'échelle et d'orientation. Elle peut être réalisée de manière di�érente :

� avec un système à une caméra où l'information d'échelle et d'inclinaison des points

caractéristiques caractérise l'information 3D,

� avec un système stéréoscopique qui facilite l'appariement des points caractéristiques,

� avec un système multi-caméra qui favorise la précision de mesure 3D.
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La mesure 3D se base sur les mêmes principes. A partir d'un ensemble de points

caractéristiques de la pièce, des mesures de points, de distance ou d'angles sont réalisées.

Cette application ne se limite pas à une pièce mais s'étend à l'ensemble de la scène que

l'on observe.

2.2.3 Le contrôle d'aspect

Le contrôle d'aspect peut être destiné à plusieurs types d'application mais cela consiste

à construire une représentation de la surface d'un élément comme dans la �gure 2.4.

Figure 2.4 � Solution de construction de pro�l de surface pour des composants électro-
nique

Les applications destinées à utiliser ce procédé servent à identi�er la surface, soit pour

véri�er la présence de variations attendues, soit pour détecter des éventuels surplus ou

manque matière. Il y a deux moyens de réaliser la mesure :

� par l'utilisation d'outils de traitement pour réaliser des mesures ou des contrôles.

� par comparaison avec un modèle où nous réalisons une première représentation de

surface sur une pièce de référence, puis à partir de la représentation des pièces à

analyser, nous réalisons une comparaison.
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2.3 Les solutions industrielles

Les fabricants de caméras et puis précisément de système de capture, amènent leur

produits vers ces problématiques 3D. Soit par des caméras intelligentes qui intègrent

des moyens de mesure tri-dimensionnelle, soit un capteur stéréoscopique mécaniquement

aligné, soit deux caméras associées à un éclairage spéci�que, soit deux caméras associées

à des librairies de traitement évoluées, ...

Nous distinguons plusieurs familles de la technologie 3D :

2.3.1 La conoscopie holographique

Dans un système conoscopique, un rayon laser est projeté sur une surface, puis la ré-

�exion au travers du même faisceau passe à travers un cristal biréfringent et est envoyé sur

un capteur CDD. La fréquence des motifs de di�raction peut être analysée et permet de

déterminer la distance par rapport à cette surface. L'atout principal de l'holographie co-

noscopique est qu'un unique faisceau (aller-retour) est nécessaire pour e�ectuer la mesure,

permettant de mesurer par exemple la profondeur d'un trou �nement percé.

Figure 2.5 � Principe de la conoscopie holographie

Un système conoscopique est également appelé "capteur ponctuel en Z". Cela signi�e

qu'il donne la distance séparant le capteur de l'objet ré�échissant le rayon laser. Le si-

gnal se résume donc à une valeur. Le système est généralement associé à un système de

déplacement tel qu'un axe linéaire. Cette association permet alors de générer un signal

ou la distance Z est fonction de la position du capteur le long de son axe de déplacement.
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Chacune des mesures Z est séparée de la suivante par une valeur ∆x égale au pas de dé-

placement du capteur le long de l'axe. Le signal acquis est ensuite analysé par des outils

classiques du traitement du signal.

Figure 2.6 � Utilisation par déplacement linéaire

L'intervalle de mesure du Z est limité à quelques centimètres et dépend de la lentille

utilisée. Il en va de même pour la précision de la mesure e�ectuée.

Nous noterons qu'il n'existe qu'une société qui propose un capteur de conoscopie ho-

lographique, la société israélienne Optimet qui a déposé un brevet sur cette technologie.

Les précisions obtenues sont inférieures, dans les cas les plus défavorables, au 1/10 de

millimètre ce qui fait de la conoscopie holographique un capteur de grande précision.

L'axe du laser étant colinéaire à l'axe optique, les capteurs à conoscopie holographique

permettent de mesurer sur des pentes inclinées jusqu'à 85�par rapport à l'axe optique.

En�n, un renvoi d'angle à 90�permet de mesurer des zones cachées. A noter qu'il existe

des variantes ou des intégrations à base de miroirs rotatifs permettant d'obtenir un pro�l

en Z voire un nuage de points 3D à partir d'une source de mesure ponctuelle en Z.

Les travaux de thèse de D. Gava [Gav98] ont été entrepris en association avec la

société Optimet dans l'objectif de développer ce capteur 3D reposant sur la technologie

conoscopique. Il y évoque notamment la problématique de calibration.

2.3.2 La triangulation laser

Un système de triangulation laser est composé d'une caméra matricielle et d'une ligne

laser. Un déplacement de l'objet ou de la caméra est nécessaire pour acquérir une image.
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L'épaisseur de la ligne laser est un élément important à maîtriser et dé�nit le plus petit

∆Z observable. Car si l'épaisseur de la ligne laser est trop importante, un trop faible ∆z

ne su�ra pas à déformer la ligne laser. Le signal acquis est une image 2D (ou 2D 1/2
1)

qui peut être travaillée par des outils de traitements 2D classiques.

Figure 2.7 � Schématisation de la triangulation laser

Pour une position donnée, le système de triangulation laser est capable de calculer

un pro�l linéaire. Une image 2D 1/2 générée par triangulation laser est construite par

l'accumulation de plusieurs de ces pro�ls linéaires. Ainsi pour acquérir une image 2D 1/2

de 500 lignes de 1000 pixels il faut que la caméra acquière 500 images de n lignes de 1000

pixels et qu'elle détermine pour chacune de ces images le pro�l linéaire de 1000 points

formé par la ligne laser. La �gure 2.8 montre une image acquise avec un système de

triangulation laser.

Le déplacement est indispensable à l'acquisition. Si la pièce observée dé�le sous la

caméra, cela ne pose pas de problème. Cependant si la pièce est statique, alors il est im-

pératif de mettre en mouvement la caméra par un axe linéaire. Dans ce cas la mécanique

et l'électronique à mettre en ÷uvre est contraignante. A noter que sur certaines applica-

tions robotisées, la caméra peut être déplacée par le robot ou bien un système de miroir

rotatif permet de faire balayer le champ par le laser.

Les lasers utilisés sont généralement de classe 3B, c'est à dire de puissance d'émission

comprise entre 25 mW et 500 mW. Les normes imposent de protéger les opérateurs de

1. Nous dé�nissons une image 2D 1/2 comme une image 2D dont le niveau de gris n'est pas une
information d'intensité lumineuse mais une information de profondeur
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Figure 2.8 � Exemple d'image, convertie sur 256 niveaux de gris, acquise avec un système
de triangulation laser

sorte qu'ils ne soient pas exposés directement ou à une ré�exion directe du laser.

La précision en Z s'acquiert en augmentant l'angle entre l'axe du laser et l'axe optique

de la caméra. Cependant plus on augmente l'angle, plus on génère des zones d'ombre,

c'est à dire des zones dans lesquelles le Z n'est pas mesurable.

En�n il est impératif de calibrer le système pour passer d'une information 2D 1/2 à

une information 3D.

2.3.3 La projection de franges

Un système de projection de franges est constitué d'une caméra et d'un projecteur,

schématisé par la �gure 2.9. Le projecteur projette une lumière structurée (généralement

des franges ou une grille) sur l'objet à observer. La scène est acquise par la caméra. Une

lumière est dite structurée lorsqu'elle est spatialement modulée en intensité comme par

exemple la lumière provenant d'une source lumineuse devant laquelle on a placé une grille.

On peut déterminer la géométrie d'une surface grâce à ce genre d'illumination pour

autant que la direction de cette dernière soit distincte de celle de l'axe optique de la

caméra. Une structuration adéquate de la lumière permet de transmettre l'information qui,

pour chaque pixel de la caméra, détermine sans ambigüité un plan virtuel qui intersecte

la surface de l'objet en ce point. La hauteur est déterminée ensuite par triangulation.

L'information de hauteur étant véhiculée par la lumière, les zones d'ombres portées sont
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Figure 2.9 � Schématisation de la projection de franges

inexploitables.

Le principe de calcul de l'image 3D est similaire à celui de la triangulation laser excepté

que le déplacement de la ligne laser et de la caméra est remplacé par la projection d'une

grille. Il s'agit de calculer, pour les points mise en évidence par la grille, la déformation

locale de la grille générée par la topologie de l'élément observé. Le signal de sortie est un

nuage de points 3D.

La �gure 2.9 montre la déformation des franges sur une pièce présentant une cavité.

Le système nécessite une calibration et présente une sensibilité importante aux varia-

tions de lumière. De plus la méthode est inutilisable sur les objets ré�échissants. En�n

l'objet doit être immobile durant toute la période d'acquisition.

Le système ne nécessite aucun mouvement contrairement aux systèmes de triangula-

tion laser. Les temps d'acquisition sont relativement courts (40 à 200 ms). La résolution en

Z des images obtenues est très élevée avec par ailleurs une fréquence d'acquisition pouvant

aller jusqu'à 20 images par seconde. On remarquera cependant qu'aussi �n qu'il soit, le

quadrillage de la grille projetée ne permet pas d'atteindre, en résolution, les performances

d'un système de triangulation laser dans lequel le pas d'avancement du système permet

un quadrillage très �n de l'objet analysé. Pour cela plusieurs acquisitions de la même

scène peuvent être prises en faisant varier la grille projetée.
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CHAPITRE 2. PROBLÉMATIQUE

Figure 2.10 � Conséquence de la surface de la pièce sur la déformation des franges

Sai Siva Gorthi dans [GR10] fait un bilan des travaux utilisant la projection de franges.

La méthode de résolution suit le même cheminement même si les méthodes utilisées sont

diverses :

� Projection et acquisition

� Analyse des franges

� Construction d'une image de profondeur

� Calibration pour dé�nir les correspondances entre les points image et les points 3D.

2.3.4 La stéréovision classique

Un système de stéréovision est caractérisé par l'acquisition de deux images de l'objet

à observer sous deux angles di�érents. Après avoir acquis deux images d'un objet sous

deux angles di�érents, les coordonnées images des points à mesurer sont déterminées sur

chacune d'entre elles. L'appariement des points similaires est généralement faite automa-

tiquement. Le résultat est une liste de coordonnées 3D.

Dans un premier temps chacun des deux points de vue (chacune des deux caméras

par exemple) est calibré indépendamment de l'autre à l'aide de plusieurs mires avec des

positions et des orientations variantes. Nous parlons ici de calibration monoculaire. Elle

permet de déterminer les paramètres intrinsèques et extrinsèques de chaque caméra. Les

paramètres intrinsèques de la caméra sont la projection du centre optique dans le repère

image, la distance de la focale et les paramètres de distorsion de l'image.

Les paramètres extrinsèques sont les données de translation et de rotation entre le
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Figure 2.11 � Schématisation de la stéréovision classique

repère caméra et le repère monde. Ils permettent notamment de positionner chaque caméra

dans un même repère donné.

Dans un second temps, chacune des deux images acquises est traitée par des outils

classiques de traitement d'image de manière à produire une liste de points 2D caracté-

ristiques des objets. Chaque image ayant produit chacune une liste de points, un appa-

riement est nécessaire ensuite pour déterminer quels sont les points de la liste de gauche

et de la liste de droite qui se correspondent. Cet appariement peut être fondé sur des a

priori de la scène observée comme la préservation de l'ordre des éléments d'une image

à l'autre. Cette contrainte impose le plus souvent d'avoir deux images similaires ou, au-

trement dit, de positionner les caméras très proches l'une de l'autre. Une fois les couples

(x, y)gauche et (x, y)droite constitués, les modèles de calibration permettent de calculer les

point (x, y, z)monde correspondants.

On voit ainsi apparaître l'inconvénient d'une telle méthode. Elle nécessite de pouvoir

isoler dans l'image les éléments dont on veut calculer une information 3D. Si ces élé-

ments ne présentent pas de géométrie ni d'aspect caractéristique alors les listes de points

de gauche et de droite ne peuvent être extraites. Cela peut se produire pour des pièces

en vrac ou pour des applications dont on ne connaît rien de l'image (images autorou-

tières). Un dernier inconvénient de cette méthode est la nécessité de calibrer le système

stéréoscopique. La précision du système dépend de sa bonne calibration.

Néanmoins, les avantages sont nombreux. Le système d'acquisition est simple (deux
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caméras) et ne nécessite aucun mouvement. Il présente une grande �exibilité : on peut

choisir la caméra et l'optique. Il existe des systèmes vendus tout intégré et tout calibré.

En�n, le marché propose une grande diversité de solutions. A noter en�n que le système

de stéréovision peut n'être constitué que d'une seule caméra amenée, par exemple, aux

deux points de vue par un robot.

2.3.5 La stéréovision par production de carte de disparité

L'objectif est ici de générer une carte de disparité, c'est à dire une image 2D 1/2 où les

niveaux de gris sont représentatifs de l'éloignement des objets par rapport au système de

capture. L'idée de cette méthode est de trouver toutes les paires de pixels (Pgauche, Pdroite)

correspondants suivant deux alternatives :

� une mise en correspondance dense, c'est à dire pour l'ensemble des points de l'image

� une mise en correspondance éparse, c'est à dire pour des primitives de l'image (des

contours par exemple).

Cela nécessite une recherche bidimensionnelle qui est ramenée une recherche monodi-

mensionnelle grâce aux propriétés de la géométrie épipolaire et de recti�cation des images

qui en découle. On calcule la disparité pour un pixel comme la distance relative, en abs-

cisse, avec son correspondant. Une calibration inter-caméra est nécessaire et permet de

dé�nir les matrices de recti�cation.

En production, chaque image est recti�ée par sa matrice de recti�cation. La disparité

de chaque pixel (ou primitive) est calculée pour donner l'image 2D 1/2. Les �gures 2.12

2.13 montrent l'image de disparité pour les deux alternatives.

Des outils classiques de traitement d'image 2D viennent ensuite analyser l'image. Le

temps de calcul d'une image de disparité peut prendre quelques centaines de millisecondes.

2.3.6 La stéréovision par projection de franges

Un système de stéréovision par projection de franges est très similaire à un système

classique de stéréovision. Les cas d'utilisation sont toutefois très di�érents. Un système

classique de stéréovision intervient généralement dans des cas où il s'agit de localiser des

éléments (décaissage ou dévracage). Dans ces problématiques, l'appariement des objets

étudiés est rendu possible par leur géométrie ou d'autres a priori. La stéréovision par

projection de franges intervient dans des problématiques où rien ne permet d'appairer

des points 2D en vu d'en calculer leur coordonnées 3D. Il s'agit de problématiques telles

que la mesure de déformations d'un matériau ou encore la modélisation 3D d'un objet

avec pour objectif, par exemple, de le comparer à un �chier numérique. Sur un matériau

lambda soumis à un étirement, il n'y a pas de point particulier qui puisse être repéré dans
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Figure 2.12 � Carte dense de disparité

Figure 2.13 � Carte éparse issue des travaux [Kra08] de Sébastien Kramm sur une scène
autoroutière

les images des deux caméras. Une solution serait de positionner des mires de couleur sur

le matériau a�n de créer des éléments d'appariement. Cette solution ne convainc pourtant

pas car elle n'est pas sans contact, peut dégrader le matériau et n'est pas précise. La bonne

solution consiste donc à projeter une grille dont les n÷uds vont fournir des éléments
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d'appariement. De même qu'un système classique de stéréovision, une calibration des

paramètres intrinsèques et extrinsèques est nécessaire. Le signal de sortie est un nuage de

points 3D.

Figure 2.14 � Schématisation de la stéréovision par projection de franges

Les inconvénients sont les mêmes que ceux identi�és avec la méthode classique de stéréo-

vision c'est à dire calibrer le système stéréoscopique. Nous retrouvons là aussi les mêmes

avantages : simplicité du système, absence de mouvement et grand choix de solutions.

Il existe des systèmes vendus tout intégré et tout calibré. En�n, le marché propose une

grande diversité de solutions.

Nous citerons notamment les travaux [SS03] qui utilise la projection de franges pour

construire des carte dense de disparité.

2.3.7 Le temps de vol

La télémétrie par mesure de temps de vol est une méthode de mesure sans contact basée

sur la mesure du temps de propagation aller et retour ∆t de la lumière entre le capteur

et la pièce à mesurer.

La distance mesurée est : d = c∆t
2g
, avec c la vitesse de la lumière et g la constante de

gravité.

L'information récupérée par le capteur est une image 2D. Le système est insensible

aux conditions d'éclairages puisqu'il embarque son propre système. L'image acquise ne
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présente pas de zones cachées.

La distance de mesure se trouve entre quelques dizaines de centimètres (en dessous

le temps de vol est trop court pour être mesuré) à quelques mètres. Suivant la distance

capteur-objet, la résolution en X et Y varie d'un peu plus de 1 mm à une dizaine de mm.

La résolution en Z est de plus ou moins 20 mm. La faible résolution en Z fait de ce capteur

un outil d'évaluation des distances mais absolument pas un outil de mesure en Z.

Le type d'application est essentiellement de l'absence présence d'objets ou de la mesure

approximative de volume. Les résolutions de tels capteurs sont inférieures à 200 pixels par

200 pixels. Ceci est dû la taille importante des pixels du capteur. Cette taille est approxi-

mativement de 40 µm par 40 µm contre 5 µm par 5 µm pour des caméras traditionnelles.

A titre de curiosité, un capteur temps de vol VGA (640 pixels par 480 pixels) aurait une

taille supérieure à 25 mm par 19 mm, ce qui représente incontestablement une surface

démesurément grande par rapport aux pavés CCD ou CMOS. A noter que la taille des

pixels s'explique par la nécessité d'avoir une grande zone de récupération des photons

émis par l'éclairage embarqué et renvoyé par l'objet observé.

Figure 2.15 � Schématisation de l'acquisition temps de vol

Parmi les avantages, on trouve évidemment le côté tout intégré du capteur qui embarque

son propre éclairage. Le capteur su�t en lui-même. Le système d'acquisition est simple et

ne nécessite pas de calibration. L'inconvénient majeur est la faible dimension des capteurs.
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2.3.8 Avantages et inconvénients

Les technologies 3D sont diverses de part leurs caractéristiques, leur mise en ÷uvre,

leurs performances et également les domaines applicatifs auxquels elles sont destinées. Le

tableau 2.1 énumère les di�érents avantages et inconvénients de l'ensemble des solutions

3D présentées ainsi que les domaines applicatifs de prédilection.

Solution 3D Avantages Inconvénients Domaine applicatif

Conoscopie
holographique

Précision de mesure

Temps d'acquisition
dû au déplacement.
Technologie peu
répandu

Métrologie

Triangulation laser Précision de mesure
Temps d'acquisition
dû au déplacement

Analyse de surface

Projection de franges
Temps d'acquisition
court

Sensible aux
variations de
luminosité.
Objets ré�échissants

Analyse de surface

Stéréovision classique
Flexibilité de système
d'acquisition

Calibration
indispensable.
Nécessité d'avoir des
objets caractérisables.
Appariement de
points

Mesure 3D

Stéréovision par
production de carte
de disparité

Flexibilité de système
d'acquisition

Calibration
indispensable

Analyse de surface

Stéréovision par
projection de franges

Flexibilité de système
d'acquisition

Objets ré�échissants Analyse de surface

Temps de vol
Tout en un.
Traitement temps réel

Résolution de mesure Analyse de surface

Table 2.1 � Bilan : Avantages et inconvénients des solutions 3D et leur domaine d'appli-
cation
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2.4 Les deux approches dans leur contexte applicatif

Compte tenu de la diversité applicative en vision industrielle, deux applications dis-

tinctes sont ciblées et mettent en ÷uvre deux approches de stéréovision. Il est évident

que les deux approches ne peuvent être mises en confrontation car elle répondent à des

problématiques di�érentes. La présentation de ces deux méthodes ont fait l'objet d'une

communication [PKBS10] lors d'une conférence.

2.4.1 Approche par reconstruction 3D

La reconstruction 3D directe est la première approche que l'on a associé à un système

de capture stéréoscopique. Elle se base sur le principe que si l'on visualise un même

point de l'espace sous deux angles di�érents, nous pouvons obtenir une information tri-

dimensionnelle.

Principe

L'élément de base de la reconstruction 3D est la triangulation entre les deux objectifs

et le points de l'espace à identi�er. La �gure 2.16 exprime cette triangulation.

Figure 2.16 � Triangulation

La problématique est de construire les deux droites (OgP ) et (OdP ) ou encore (OgPg)

et (OdPd). Ainsi, un calibrage fort de chacune des caméras indépendamment l'une de

l'autre nous permet d'estimer les paramètres intrinsèques et extrinsèques des deux camé-

ras. Chaque droite est dé�nie en trois étapes successives :

� Estimation de la pose caméra à partir des paramètres extrinsèques.
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� Expression du point image dans le repère caméra à partir des paramètres intrin-

sèques.

� Expression du point image dans le repère monde à partir des paramètres extrin-

sèques.

Au �nal, les coordonnées des caméras et des points image dans le repère monde nous

permettent de construire les deux droites (OgP ) et (OdP ). Le résultat de la triangulation

est le calcul de l'intersection des deux droites (OgP ) et (OdP ) ou plus précisément du

point médian du segment qui minimise la distance inter-droite.

Application de recalage 3D

Dans l'objectif de valider la méthode par reconstruction 3D directe, nous évaluons la

précision de mesure 3D sur une application de recalage robot. Cette application consiste

à présenter une pièce industrielle devant le système d'acquisition stéréo dans une posi-

tion aléatoire et, à partir d'un nombre limité de points caractéristiques, de localiser la

pièce dans le repère monde dé�ni. Ce type d'application a pour objectif, à partir de la

connaissance de la position de la pièce, de réaliser un ensemble de contrôles et de mesures

à di�érents emplacements de la pièce.

2.4.2 Approche par production de cartes de disparité

Principe

La production de carte dense de disparité est la seconde approche. Elle fournit une

information de profondeur pour l'ensemble des points de l'image exprimé par la disparité,

qui est l'écart relatif entre deux points image qui se correspondent. La �gure 2.17 illustre

cette notion de disparité. Elle montre également que plus un point 3D est proche du

système de capture, plus la disparité augmente.

La problématique est donc de mettre en correspondance les points similaires des deux

images. A�n de ne pas comparer l'ensemble des points de l'image de gauche avec l'ensemble

des points de l'image de droite, nous utilisons les propriétés de la géométrie épipolaire

basée sur les propriétés de la géométrie projective. Elle permet de réduire l'intervalle

de recherche de correspondant. Nous utilisons la recti�cation des images déduite de la

géométrie épipolaire a�n que les correspondants soient sur la même ligne dans les deux

images.

Pour faire l'appariement des points similaires, nous utilisons les techniques de stéréo-

corrélation basées sur la minimisation ou la maximisation d'un critère de corrélation. La

carte dense en est le résultat.
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(a) Mesure de la disparité d = y2 − y1 (b) Disparité par rapport à la profondeur

Figure 2.17 � Notion de disparité pour un système aligné

Application de détection de défaut

Dans l'objectif de valider la méthode par production de carte dense de disparité, nous

évaluons la capacité du système à détecter des surplus ou des manques matière sur des

pièces industrielles de manière quantitative et qualitative.
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Conclusion

Dans ce chapitre, nous posons la problématique associée à la mesure 3D. Les di�érentes

technologies 3D présentent chacune d'elles des avantages et des inconvénients.

Nous rappelons que le système de stéréovision doit être rapide, précis et intégrable. Si

nous reprenons chacun de ces critères :

� Une solution rapide implique que les solutions nécessitant un déplacement du sys-

tème d'acquisition sont inadaptées pour l'ensemble des contraintes mécaniques as-

sociées mais surtout pour le temps requis pour réaliser l'acquisition. Les cadences

de production dans un contexte industriel rend ces solutions inutilisables.

� Une solution précise implique que la résolution de nos capteurs doit être su�sam-

ment importante, éloignant pour le moment les caméras temps de vol car leur faible

résolution implique soit une imprécision, soit un champ applicatif réduit.

� Une solution intégrable implique que le système d'acquisition soit �exible tout en

gardant les qualités de précision.

L'ensemble de ses contraintes industrielles nous a amené à nous intéresser aux so-

lutions de stéréovision. Néanmoins, la diversité applicative nous contraint à envisager

deux alternatives : � la reconstruction 3D directe � et � la production de carte dense de

disparité �.

Nous présenterons dans les deux prochains chapitres ces deux méthodes répondant par

complémentarité à l'ensemble des applications 3D industrielles.
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Introduction

La reconstruction 3D directe consiste en la mesure tridimensionnelle d'un point M,

exprimé dans un repère monde préalablement dé�ni, à partir de ses projections dans les

deux images.

Elle repose sur le principe de la triangulation 3D. En e�et, une seule caméra ne peut

fournir cette information car chaque point de l'image correspond à un rayon de l'espace

entre le point 3D physique et le centre optique de la caméra mais nous ne pouvons déter-

miner quel point de ce rayon est réellement le point 3D. L'utilisation d'une seconde vue

crée un second rayon avec le même point 3D et le centre optique de la seconde caméra. Il

en découle que le point 3D correspond à l'intersection de ces deux rayons.

Signalons que l'autre approche pour réaliser la reconstruction 3d se base sur la connais-

sance de la matrice essentielle [LH81] exprimant la relation entre les deux repères caméra.

Les travaux récents [LJ11] utilisent cette approche.

Nous retrouverons dans [Stu97] et [HZ00], une étude complète des techniques de

triangulation 3D.

Nous noterons quelques travaux récents qui s'intéressent à la reconstruction 3D no-

tamment dans le cas où les points images seraient bruités [VSCCTPF07] [LBDLF08].

Les travaux [MLGM09] proposent une méthode itérative pour estimer la position 3D.

[CWC+01] tient compte des variations de la distance entre les caméras et le point 3D pour

améliorer la précision de la reconstruction 3D.

Nous pouvons dès à présent identi�er les problématiques de la reconstruction 3D :

comment construire ces rayons uniquement à partir de la connaissance des images ? Com-

ment garantir qu'un point de l'espace se projette bien dans les deux images ? Si tel est le

cas, comment garantir que deux projections correspondent bien au même point 3D ? Ces

interrogations expriment la di�culté associé à la reconstruction 3D.

Nous allons présenter dans ce chapitre les di�érentes étapes permettant de résoudre

cette problématique qui passe par la calibration de nos deux caméras. Nous montrerons

ensuite comment nous résolvons la problématique de la triangulation et comment nous

améliorons la précision de la reconstruction 3D par une calibration supplémentaire.

Nous évaluerons en�n la précision de la mesure 3D selon di�érents critères pour le

positionnement des caméras.
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3.1 Calibration monoculaire planaire

La calibration monoculaire ou aussi appelée � calibrage fort � consiste à dé�nir la

fonction de projection d'une caméra exprimant ainsi la relation entre un point de l'espace

et le point image associé. Elle est la base de la reconstruction 3D. Elle se décompose en

deux transformations distinctes :

� la fonction entre le repère monde et le repère de la caméra exprimant les paramètres

extrinsèques de la calibration.

� la fonction entre le repère caméra et le repère image exprimant les paramètres in-

trinsèques de la calibration

Dans notre problématique, nous nous intéressons au modèle caméra le plus utilisé, le

modèle projectif ou sténopé qui inclus, pour paramètres intrinsèques, la distance focale,

le point principal de l'image.

Nous noterons les travaux [Tsa87] [Bey92] qui introduisent des paramètres de dis-

torsions basé sur un modèle non linéaire. Néanmoins, nous faisons abstraction de cette

problématique dans cette étape de la calibration. En e�et, nous proposons de réaliser une

calibration spatiale de notre système stéréo, que nous développerons par la suite, incluant

les e�ets non linéaires sur les pourtours des images issues de nos caméras.

Nous nous intéressons au modèle de caméra exprimé dans [Zha00], montrant une

méthode pour estimer les di�érents paramètres de nos caméras à partir d'une liste de

correspondances de points issus d'un même plan et de leur projection dans l'image. Les

résultats de cette méthode montrent l'importance du choix des points de contrôle pour

réaliser la calibration. L'utilisation de mire plane présentée en au moins deux orientations

distinctes garantit une meilleur estimation de la calibration.

Nous noterons que de nombreux travaux se poursuivent dans la résolution de la ca-

libration monoculaire dans une problématique de reconstruction 3D. Nous citerons des

travaux récents qui s'intéressent au choix de l'élément de la scène nécessaire pour estimer

les paramètres des caméras :

� [CZZ09] utilise des mires classiques et se base sur la méthode de Tsaï.

� [LWZ08] utilise une mire sur une seule dimension.

� [WC09] utilise des triangles pour lesquels il réalise la mise en correspondance des

trois côtés.

� [WJQW10] utilise un objet particulier.

� [CDY+08] utilise la projection d'une lumière structurée.

� [LWZ08] associe une lumière structurée et un motif imprimé.

L'ensemble de ses travaux évalue la qualité de la calibration monoculaire par le résultat

de précision de la reconstruction 3D. [ZHZH07] va un peu plus loin en évaluant cette

précision en fonction du volume décrit par les points de calibration.
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CHAPITRE 3. RECONSTRUCTION 3D DIRECTE

3.1.1 Dé�nitions

Nous nous intéressons au calibrage basé sur le modèle projectif linéaire et nous dé�-

nissons ainsi les di�érents repères associés à la caméra, au plan image et au repère monde

comme dans la �gure 3.1.

Figure 3.1 � Les di�érents repères

Suivant les notations, nous dé�nissons :

� Le repère caméra (Ocam, Xcam, Ycam, Zcam)

� Le repère image (Oi, x, y)

� Le repère monde (O,X, Y, Z)

Nous notons les propriétés suivantes :

� Tout point 3D M(X, Y, Z), dans le repère monde, se projète en m(x, y, 1) dans le

repère image

� p est le projeté du centre optique Ocam de la caméra dans le plan image

� La distance Ocamp est appelé la distance focale notée f

3.1.2 Expression des paramètres

La calibration monoculaire dé�nit la relation entre les di�érents repères associé à la

caméra. Les paramètres intrinsèques expriment la relation entre le repère caméra et le

repère image. Les paramètres extrinsèques expriment la relation entre le repère caméra et

le repère monde.

L'ensemble de ces paramètres sont estimés à partir de la matrice de projection.
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3.1. CALIBRATION MONOCULAIRE PLANAIRE

3.1.2.1 La projection perspective

La projection perspective exprime la relation entre un point 3D de l'espace et la

position de son projeté dans l'image. Elle représentée par la relation :

λ

xy
f

 =

XY
Z

 (3.1)

qui s'écrit en coordonnées homogènes :

xy
f

 =

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0



X

Y

Z

1

 (3.2)

3.1.2.2 Les paramètres intrinsèques

La matrice des paramètres intrinsèques exprime la relation un point image exprimé

dans le repère image et ce même point exprimé dans le repère caméra. La �gure 3.2

montre les paramètres d'échelle et de translation :

Figure 3.2 � La relation caméra-image

On obtient ainsi les relations suivantes :{
kxxcam = x− x0

kyycam = y − y0

(3.3)
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CHAPITRE 3. RECONSTRUCTION 3D DIRECTE

avec (x0, y0) les coordonnées du point principal dans le repère image et (kx, ky) les

facteurs d'échelle qui sont liés à la dimension métrique des pixels de l'image.

Sous forme matricielle, la matrice K des paramètres intrinsèques s'écrit :

xy
1

 = K

xcamycam

f

 =
1

f

αx 0 x0

0 αy y0

0 0 1


xcamycam

f

 (3.4)

avec αx = fkx et αy = fky

3.1.2.3 Les paramètres extrinsèques

La matrice des paramètres extrinsèques exprime la relation en translation et en rota-

tion entre le repère caméra et le repère monde exprimée par la �gure 3.3.

Figure 3.3 � La relation caméra-monde

Sous forme matricielle : 
Xcam

Ycam

Zcam

1

 =

[
R t

0T 1

]
X

Y

Z

1

 (3.5)

3.1.2.4 La matrice de projection

On en déduit directement la relation entre les points 3D et les points images par la

relation matricielle :
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xy
1

 = K

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

[R t

0T 1

]
X

Y

Z

1

 (3.6)

3.1.3 Estimation des paramètres

Lors de la calibration de notre caméra, nous ne possédons que les informations issues

directement des images. C'est ainsi qu'à partir d'une liste de correspondances entre des

points Mi(X, Y, Z) dans le repère monde et des points mi(x, y) dans le repère image,

nous pouvons estimer la matrice de projection de l'équation 3.6, chaque correspondance

générant deux équations :

xi =
p11Xi + p12Yi + p13Zi + p14

p31Xi + p32Yi + p33Zi + p34

et yi =
p21Xi + p22Yi + p23Zi + p24

p31Xi + p32Yi + p33Zi + p34
(3.7)

Pour estimer les paramètres intrinsèques et extrinsèques, la méthode par décomposition

QR de la matrice de projection peut être utilisée.

Cependant, Zhang propose dans [Zha00] d'utiliser des mires planaires pour lesquels

la coordonnée Z est nulle, permettant ainsi d'estimer les paramètres intrinsèques et ex-

trinsèques directement à partir de correspondances (Mi(X, Y, 0) ↔ mi(x, y)) sans passer

par l'estimation de la matrice de projection. Cette méthode rend la mise en pratique de

la calibration monoculaire beaucoup plus simple.
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CHAPITRE 3. RECONSTRUCTION 3D DIRECTE

3.2 Sélection de points d'intérêt et appariement

Dans notre approche de la reconstruction 3D, nous supposons que nous sommes ca-

pables de localiser dans les deux images les projections des points 3D à mesurer. Le système

de capture, par son positionnement, doit rendre l'ensemble des points 3D stéréo-visible.

L'occultation est au c÷ur de la problématique de l'appariement de point. Deux phé-

nomènes en découlent :

� nous ne pouvons détecter l'ensemble des points dans les deux images

� nous créons des erreurs d'appariement.

La �gure 3.4 montre des cas schématisant la problématique.

(a) Comment gérer les appariements ? (b) Comment gérer les occultations ?

(c) Conséquence de l'occultation

Figure 3.4 � Représentation de cas d'appariement problématiques
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Dans le premier cas, les deux objets sont visibles mais il y a quatre appariements

possibles. Dans ce cas de �gure, l'appariement peut être résolu par des a priori d'ordre des

objets dans la scène ou éventuellement par un seuillage sur une ou plusieurs composantes

des points 3D calculés à la condition que les objets ne soient pas trop proches les uns des

autres.

Le second cas exprime la problématique d'occultation qui entraîne un nombre di�érents

de points 2D dans les deux images. Dans l'illustration présentée, les deux objets sont

parfaitement alignés, auquel cas nous pouvons construire deux appariements et ils seront

valides. Si l'alignement n'existait pas, ce qui est toujours le cas, alors l'un des deux sera

un faux appariement et donc la question se pose : lequel choisir ? Nous pourrions résoudre

ce cas par seuillage également avec l'a priori que ce sont les objets les plus proches qui

occultent les objets les plus éloignés.

Le dernier cas présenté exprime également la problématique d'occultation mais, ici,

l'appariement � créerait � des positions 3d inexistantes que nous sommes incapables

d'identi�er. En e�et, dans les deux images, nous observons le même nombre d'objets

mais ils ne correspondent pas aux mêmes objets physiques. Si nous nous basons sur la

notion d'ordre des objets, nous allons créer trois appariements (en bleu) dont l'un sera un

faux appariement, le point du milieu. Le seuillage ne pourra, non plus, le supprimer.

Ces cas problématiques montrent la di�culté à identi�er les bons appariements lorsque

nous souhaitons localiser des éléments semblables. La connaissance de la scène devient

primordiale et le système d'acquisition doit être positionné de sorte que l'ensemble des

éléments de la scène soit visible par les deux caméras.
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3.3 Triangulation pour le calcul 3D

La triangulation consiste, à partir de la calibration de chaque caméra et d'une paire

de points image qui se correspondent, d'estimer la position 3D de point de l'espace.

L'objectif est de dé�nir la position de chaque caméra C1 et C2 et des deux points images

respectivement P1 et P2, dans un même repère, le repère monde. Nous construisons ensuite

les deux droites (C1P1) et (C2P2) et nous calculons le point d'intersection des deux droites.

En pratique, le point d'intersection n'existe pas et il sera donc dé�ni comme le point

médian du segment qui minimise la distance inter-droite. La �gure 3.5 schématise la

principe de distance inter-droite.

Figure 3.5 � Segment qui minimise la distance inter-droite

Étant donné deux droites (D) et (D') de l'espace, on appelle distance entre (D) et (D')

la valeur minimale de la distance MM' où M est un point qui décrit (D) et M' un point

qui décrit (D'). On démontrerons que cette distance est la distance HH' correspondant à

la perpendiculaire (HH') commune aux deux droites.

La �gure 3.6 exprime l'intersection de droite par rapport à notre problématique.

3.3.1 Conversion dans le repère monde

La première problématique de la triangulation est de construire les deux droites de

reconstruction 3D. Il est donc nécessaire que les centres optiques des caméras et les pro-
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3.3. TRIANGULATION POUR LE CALCUL 3D

Figure 3.6 � Segment qui minimise la distance inter-droite

jections du point 3D dans les images soient exprimés dans le même repère.

3.3.1.1 Calcul de la pose caméra

Les paramètres extrinsèques exprimant la relation entre le repère caméra et le repère

monde dé�ni, nous permet de déduire directement la pose caméra. En e�et la matrice de

projection contient les informations de translation entre les deux repères. Plus précisé-

ment, le vecteur translation de la matrice de projection exprime la position, en coordon-

nées métriques, du point d'origine dans le repère monde par rapport au centre optique de

la caméra.

On en déduit que la position de la caméra est le vecteur translation de la matrice de

projection inverse. Et, la matrice de projection étant une matrice orthogonale, on dé�nit

la pose caméra comme le vecteur suivant :

T ′ = [−R]TT (3.8)

avec R la matrice de rotation et T le vecteur de translation de la matrice de projection.

3.3.1.2 Expression des points images dans le repère monde

Le point image est dé�ni par les coordonnées (u, v) dans le repère image. L'objectif

est d'exprimer les coordonnées de ce point dans le repère monde.

La résolution s'exécute en deux étapes :

� Expression des points image dans le repère caméra

� Expression des points images dans le repère monde
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La première étape se base sur le modèle de la caméra (voir la �gure 3.7) et les para-

mètres intrinsèques associés.

Figure 3.7 � Le modèle de caméra

En e�et, on déduit directement la coordonnées Z par la distance focale. Les coordon-

nées X et Y sont dé�nis par une simple translation au point principale de l'image (qui

est la projection du centre optique dans le repère image) et l'application d'un facteur

d'échelle de la valeur métrique (cx, cy) en abscisse et en ordonnée du pixel.

Ainsi, on exprime la conversion du point image du repère image vers le repère caméra

à partir de la matrice modélisant les paramètres intrinsèques de la caméra par :

Pimage =

uv
1

 =⇒ Pcamera =


u−px
cx

v−py
cy

f

 (3.9)

avec f = fxpx ou f = fypy

La seconde étape est le passage des coordonnées caméra aux coordonnées monde. Nous

réutilisons les paramètres extrinsèques de la caméra et calculons les coordonnées monde

du point image par application de la matrice de projection inverse :

Pmonde =

Px

Py

pz

 =

r
′
11 r′12 r′13 t′x

r′21 r′22 r′23 t′y

r′31 r′32 r′33 t′z




u−px
cx

v−py
cy

f

 (3.10)

3.3.2 Calcul du point médian

3.3.2.1 Dé�nitions

Nous utilisons la représentation paramétrique, de paramètre t, d'une droite dans l'es-

pace. Ainsi, La droite (D) passant par le point O = (x0, y0, z0) et de vecteur directeur
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−→u =

uxuy
uz

 est l'ensemble des points M tels que :


x = uxt+ xO

y = uyt+ yO

z = uzt+ zO

(3.11)

Soient (D) et (D′) deux droites non parallèles et ∆ la perpendiculaire commune aux

deux droites passant par A ∈ (D) et A′ ∈ (D′), la distance minimale entre les deux droite

est AA′. En e�et, pour tout points M1 et M2 appartenant respectivement à (D) et (D′),

la relation de Charles nous amène à
−−−−→
M1M2 =

−−−→
M1A1 +

−−−→
A1A2 +

−−−→
A2M2. Comme

−−−→
A1A2 est

orthogonal avec
−−−→
M1A1 et avec

−−−→
A2M2 alors les produits scalaires suivants sont nuls :

−−−→
A1A2.

−−−→
M1A1 = 0

−−−→
A1A2.

−−−→
A2M2 = 0

(3.12)

et comme le produit scalaire est distributif par rapport à l'addition, alors
−−−→
A1A2 et

(
−−−→
M1A1 +

−−−→
A2M2) sont orthogonaux.

On en déduit que M1M2
2 = A1A2

2 + ‖
−−−→
M1A1 +

−−−→
A2M2‖

2
et donc on obtient M1M2 ≥

A1A2

Au �nal, la droite qui minimise la distance inter-droite est la perpendiculaire commune

aux deux droites.

3.3.2.2 Résolution du point médian

Posons :

� C1 et C2 les centres optiques des caméras,

� P1 et P2 les points images dé�nis dans le repère monde,

� −→u1 et −→u2 les vecteurs directeurs des deux droites (C1P1) et (C2P2),

� −→n un vecteur normal aux deux droites (C1P1) et (C2P2), [M1M2] le segment qui

minimise la distance entre (C1P1) et (C2P2) tel que M1 ∈ (C1P1) et M2 ∈ (C2P2),

� M le point médian du segment [M1M2],

� d la longueur du segment [M1M2].

Nous caractérisons les deux droites par leur représentation paramétrique suivante :
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
x1 = u1xt1 + C1x

y1 = u1yt1 + C1y

z1 = u1zt1 + C1z

(3.13)

et 
x2 = u2xt2 + C2x

y2 = u2yt2 + C2y

z2 = u2zt2 + C2z

(3.14)

avec −→u1 =
−−−→
C1P1

‖
−−−→
C1P1‖

et −→u2 =
−−−→
C2P2

‖
−−−→
C2P2‖

.

−→n étant un vecteur normal aux deux droites (C1P1) et (C2P2) alors −→n =
−−−→
C1P1

∧−−−→
C2P2

et donc :

−→n =

(P1y − C1y)(P2z − C2z)− (P1z − C1z)(P2y − C2y)

(P1z − C1z)(P2x − C2x)− (P1x − C1x)(P2z − C2z)

(P1x − C1x)(P2y − C2y)− (P1y − C1y)(P2x − C2x)

 (3.15)

Nous aurions pu bien évidemment dire que −→n est un vecteur normal à −→u1 et −→u2 et

ainsi l'expression de −→n serait simpli�ée par :

−→n =

u1yu2z − u1zu2y

u1zu2x − u1xu2z

u1xu2y − u1yu2x

 (3.16)

L'objectif est maintenant de montrer que
−−−−→
M1M2 et −→n sont colinéaires, c'est à dire

qu'il existe un paramètre k ∈ R tel que :
M2x −M1x = knx

M2y −M1y = kny

M2z −M1z = knz

(3.17)

Si nous reprenons l'expression des droites (C1P1) et (C2P2), nous obtenons le système

d'équations à 3 inconnus t1, t2 et k suivant :
u2xt2 + C2x − u1xt1 − C1x = knx

u2yt2 + C2y − u1yt1 − C1y = kny

u2zt2 + C2z − u1zt1 − C1z = knz

(3.18)

En supposons que −→n 6= −→0 , auquel cas, l'intersection des droites (C1P1) et (C2P2)

existerait, le système d'équations se résume à résoudre le système matricielle suivant :

38



3.3. TRIANGULATION POUR LE CALCUL 3D

−u1x u2x − nx

−u1y u2y − ny

−u1z u2z − nz

 =

t1t2
k


C1x − C2x

C1y − C2y

C1z − C2z

 (3.19)

Nous en déduisons la position 3D des points M1, M2 par :

M1 =

u1xt1 + C1x

u1yt1 + C1y

u1zt1 + C1z

 (3.20)

et

M2 =

u2xt2 + C2x

u2yt2 + C2y

u2zt2 + C2z

 (3.21)

Finalement, la reconstruction 3D pour les deux points correspondants P1 et P2 est

dé�nie par :

M =
1

2

M1x +M2x

M1y +M2y

M1z +M2z

 (3.22)
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3.4 Calibration spatiale

L'objectif de la calibration spatiale est d'améliorer la précision de la mesure 3D pour

l'ensemble des points du champ commun aux deux caméras. Nous proposons ici d'apporter

une correction aux données 3D mesurées par apprentissage de point dont on connait la

position réelle dans l'espace.

Nous utilisons une régression polynomiale multiple d'ordre 2 avec interaction. Les

données d'entrée sont les coordonnées 3D (Xm, Ym, Zm) mesurées par triangulation qui

représentent les variables explicatives et les données de sortie sont les coordonnées 3D

réelles (Xr, Yr, Zr) qui représentent les variables dépendantes.

Nous construisons donc le modèle suivant :


Xr = x0 + x1Xm + x2Ym + x3Zm + x4XmYm + x5XmZm + x6YmZm + x7Xm

2 + x8Ym
2 + x9Zm

2

Yr = y0 + y1Xm + y2Ym + y3Zm + y4XmYm + y5XmZm + y6YmZm + y7Xm
2 + y8Ym

2 + y9Zm
2

Zr = z0 + z1Xm + z2Ym + z3Zm + z4XmYm + z5XmZm + z6YmZm + z7Xm
2 + z8Ym

2 + z9Zm
2

(3.23)

Chaque axe est modélisé par un plan formé d'un ensemble de paraboles dépendantes

des deux autres axes. La �gure 3.8 montre une représentation spatiale de la variable Z par

rapport au deux axes X et Y. Cette représentation est également dé�nie pour la variable

X par rapport aux axes Y et Z ainsi que la variable Y par rapport à l'axe X et Z.

Figure 3.8 � Représentation spatiale de la régression polynomiale

Nous verrons dans la partie expérimentation que l'erreur de positionnement 3D pour les
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trois axes décrit cette tendance, justi�ant ainsi son utilisation pour améliorer la précision

3D.
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3.5 Expérimentation

3.5.1 Évaluation de la précision 3D

Nous avons mis en place un système stéréoscopique con�gurable, nous apportant les

quatre degrés de liberté suivants :

� La pose de la tête stéréoscopique dans l'espace 3D.

� L'écartement entre les deux caméras E

� L'angle formé par les axes optiques des deux caméras α

� L'angle entre les axes optiques et la normale au repère monde θ

La �gure 3.9 présente ces di�érents paramètres pour con�gurer le positionnement des

caméras.

Figure 3.9 � Expression des paramètres de positionnement des deux caméras

Avec l'assistance d'un robot calibré sur le repère monde dé�ni, nous présentons un

motif à di�érentes positions de l'espace qui discrétisent un volume constant pour toutes

les con�gurations du système stéréoscopique. L'objectif est de dé�nir la précision de la

reconstruction 3D directe par comparaison entre les positions 3D fournies par le robot et

les positions 3D mesurées. Nous dé�nissons les erreurs sur les trois axes et en distance

par :
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Ex = (Xrobot −Xmesure)

Ey = (Yrobot − Ymesure)

Ez = (Zrobot − Zmesure)

(3.24)

et

Ed =
√

(Xrobot −Xmesure)2 + (Yrobot − Ymesure)2 + (Xrobot −Xmesure)2 (3.25)

Le robot recale son repère sur le repère monde dé�ni par la mire illustrée en �gure

3.10(a). Le système dé�nit les paramètres extrinsèques sur cette même mire pour obtenir

la correspondance avec le robot.

En phase de déplacement, le robot présente le motif, en �gure 3.10(b), avec une

position que nous pouvons dé�nir précisément. Néanmoins, l'orientation du motif étant

invariant lors du déplacement du robot, le décalage sur les trois axes entre la position

fournie par le robot et la position réelle du point central du motif est constante. Finale-

ment, lors du calcul de l'erreur entre la position 3D fourni par le robot et la position 3D

mesurée par notre système, la valeur moyenne de l'erreur correspondra à ce décalage.

C'est ainsi que nous évaluons la précision de mesure sur la valeur de l'écart-type de

l'erreur. De plus, lors de la phase de calibration spatiale qui dé�nit le modèle entre les

points 3D robot et les points 3D mesurés, cette valeur moyenne et donc ce décalage y sera

intégrée dans les composantes constantes de l'équation 3.23.

(a) Mire pour le repère monde (b) Motif

Figure 3.10 � Éléments de calibration et de détection pour l'évaluation de la précision
3D

Nous dénombrons environ 500 points de mesure pour un volume de l'ordre 10 dm3.

L'évaluation est réalisée sur trois écartements inter-caméra, trois angles "axes optiques-

normale" et deux distances "caméras-scène". L'angle inter-caméra est adapté pour que le

volume d'analyse soit dans le champ des deux caméras.
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La précision est évaluée selon l'écart-type de l'erreur 3D. Nous faisons abstraction

de la valeur moyenne de chaque axe car elles représentent un o�set qui s'intègre dans

la calibration spatiale. Elles ne modi�ent en rien notre capacité à fournir une mesure

précise. Nous observons l'erreur en distance entre les points réels et les points mesurés

mais également l'erreur en fonction des trois axes X, Y et Z.

3.5.1.1 In�uence dans le volume

Nous visualisons sur la �gure 3.11, la répartition de l'erreur en distance selon l'axe X

et Y et pour un Z �xé au Z moyen tel que :

z =
zmax − zmin

2
(3.26)

Ces résultats sont issus des caméras de résolution 768x576 et tiennent compte des

di�érents écartements inter-caméra E et d'angles entre les axes optiques et la normale α.

L'évaluation de l'erreur en distance est dé�nie pour un volume �xe de largeur 30

centimètres (en X) et de longueur 28 centimètres (en Y). L'axe optique des caméras a été

centré manuellement vers le point central du volume.

Nous observons que pour l'ensemble des con�gurations (angle inter-caméra, écarte-

ment), l'erreur en distance est minimale pour les points au centres du volume qui cor-

respondent à des points projetés dans le centre des deux images. Nous expliquons ce

phénomène par la légère distorsion des images. En e�et, la phase de triangulation 3D se

base sur la construction de droite entre le centre optique et le point image exprimé dans

le repère monde. Si nous tenions compte de la distorsion, nous devrions construire des

courbes qui dépendent des paramètres de distorsion. Nous aurions pu estimer ces para-

mètres lors de la phase de calibration monoculaire mais nous avons fait le choix d'utiliser

une calibration spatiale qui corrigera ce phénomène.

D'ailleurs, l'évolution de l'erreur suit la tendance de la �gure 3.8 exprimant la régres-

sion polynomiale.

3.5.1.2 In�uence de la résolution des caméras

Nous avons réalisés des essais avec deux paires de caméras de résolutions di�érentes,

soit une paire de caméras de résolution 768x576 et une autre de résolution 1360x1024.

La �gure 3.12 montre les erreurs pour chacun des axes et en distance pour les di�é-

rentes positionnement des caméras. L'axe des abscisses sont des indices représentant les

di�érentes con�gurations d'angle inter-caméra, d'écartement des caméras et d'angle avec

la normale. Il n'y a pas de notion d'ordre dans les mesures, nous montrons uniquement la

di�érence d'erreur entre les deux résolutions de caméra.
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3.5. EXPÉRIMENTATION

(a) E = 400mm et α = 15� (b) E = 400mm et α = 30� (c) E = 400mm et α = 45�

(d) E = 600mm et α = 15� (e) E = 600mm et α = 30� (f) E = 600mm et α = 45�

(g) E = 800mm et α = 15� (h) E = 800mm et α = 30� (i) E = 800mm et α = 45�

Figure 3.11 � Évolution de l'erreur en distance (mm) pour le plan moyen

Cette évaluation ne tiens pas compte des éléments de calibration spatiale car elle

pourrait dissimuler l'in�uence de la résolution des caméras que nous souhaitons mettre

en avant.

Nous observons que, pour une résolution plus grande, les erreurs sont moindres pour

l'ensemble des con�gurations, excepté pour l'erreur en X. Mais, en terme de précision

calculée par la valeur de l'écart-type de l'erreur en distance, nous passons d'un écart-type
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CHAPITRE 3. RECONSTRUCTION 3D DIRECTE

(a) Erreur en X (b) Erreur en Y

(c) Erreur en Z (d) Erreur en distance

Figure 3.12 � L'écart-type de l'erreur (mm) sur les trois axes et en distance pour deux
résolutions de caméra

compris entre 2.5mm et 3.5mm à un écart-type compris entre 1mm et 2mm.

Ce phénomène s'explique par la précision de la détection du motif dans les deux images.

Plus la résolution des caméras est grande, plus la localisation 2D est précise. Au �nal, une

meilleur précision 2D minimise l'erreur de construction des droites pour la triangulation

3D.

3.5.1.3 In�uence de l'angle inter-caméra

Nous voulons montrer ici l'in�uence de l'angle inter-caméra θ sur la précision de me-

sure. Ainsi, pour chaque con�guration des caméras, nous mesurons l'angle θmoyen moyen

formé par l'ensemble des points du volume et les deux caméras, et nous évaluons les

variations de l'écart-type selon cet angle.

La �gure 3.13 montre les résultats pour les deux résolutions de caméras.

L'erreur sur les trois axes et en distance décroit lorsque l'angle inter-caméra tend vers

45�.
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3.5. EXPÉRIMENTATION

(a) Résolution 768x576 (b) Résolution 1360x1024

Figure 3.13 � Évolution de l'écart-type de l'erreur (mm) sur les trois axes et en distance
en fonction de l'angle moyen formé par les deux caméras et les points mesurés

3.5.1.4 In�uence de la correction par régression

Nous souhaitons évaluer l'in�uence de la correction par régression 3D sur la valeur de

l'écart-type de l'erreur de précision. Dans ce cas, l'apprentissage du modèle de régression

est réalisé à partir de l'ensemble des points de mesure et la précision est évaluée à partir

des mêmes points.

Nous pouvons, dans premier temps, visualiser la tendance de l'erreur dans l'espace

pour un Z �xé.

Nous observons que l'erreur ne suit plus la tendance sans régression, c'est à dire une

erreur minimale pour les points au centre du volume. La tendance est liée au modèle de

régression, l'erreur est aléatoire dans le volume.

La �gure 3.15(a)(b)(c)(d) montre l'écart-type des erreurs pour les trois axes et en

distance pour l'ensembles des con�gurations de caméras. Nous pouvons constater l'amé-

lioration par rapport aux résultats de la �gure 3.12.

La �gure 3.15(e)(f) exprime la relation entre l'angle inter-caméra et la précision, avec

et sans l'apport de la correction par régression.

Nous constatons une diminution conséquente de l'erreur 3D. Sans régression, les valeurs

d'écart-type oscillait entre 2.5mm et 3.5mm pour la plus faible résolution et entre 1mm

et 2mm pour la plus grande résolution. Dorénavant, les valeurs oscille entre 0.25mm et

0.50mm, et entre 0.15mm et 0.40mm sur l'ensemble des con�gurations des caméras. Nous

conservons toujours la di�érence de précision entre les deux résolutions.

L'in�uence de l'angle est moins prononcé que pour le cas non corrigé.

3.5.2 In�uence de la précision 2D

Dans cette dernière partie, nous souhaitons montrer l'in�uence de la mesure 2D de

la position du motif dans les images sur la précision de reconstruction 3D. Dans cette
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optique, nous avons appliqué une erreur gaussienne de valeur moyenne nulle sur les don-

nées d'entrée. En modi�ant la variance de l'erreur gaussienne, nous observons l'impact

sur l'écart-type de l'erreur en distance.

La �gure 3.16 montrent les résultats pour les deux résolutions de caméra pour les cas

avec et sans correction par régression 3D.

Le premier constat est que, dans tous les cas de résolution et de régression envisagés,

plus l'erreur 2D augmente, plus l'erreur 3D augmente également, et cela pour l'ensemble

des con�gurations de caméras.

Le second constat est que, l'évolution de l'erreur 3D par rapport à l'erreur 2D varie

selon l'angle inter-caméra. En e�et, plus l'angle inter-caméra augmente, plus l'erreur 3D

augmente rapidement.

48



3.5. EXPÉRIMENTATION

(a) Z = Zmin, sans régression (b) Z = Zmin, avec régression

(c) Z = Zmoy, sans régression (d) Z = Zmoy, avec régression

(e) Z = Zmax, sans régression (f) Z = Zmax, avec régression

Figure 3.14 � Évolution de l'erreur (mm) en distance, pour trois plan, avec et sans
régression
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(a) Erreur en X (b) Erreur en Y

(c) Erreur en Z (d) Erreur en distance

(e) Erreur selon l'angle θ, sans régression (f) Erreur selon l'angle θ, avec régression

Figure 3.15 � Évolution de l'écart-type de l'erreur (mm) sur les trois axes et en distance,
avec et sans régression 3D
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3.5. EXPÉRIMENTATION

(a) Résolution 768x576 sans régression (b) Résolution 768x576 avec régression

(c) Résolution 1360x1024 sans régression (d) Résolution 1360x1024 avec régression

Figure 3.16 � Évolution de l'écart-type de l'erreur (mm) en distance en fonction de
l'erreur 2D, pour les deux résolutions de caméras, avec et sans régression 3D
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Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la méthode par reconstruction 3D directe qui est

une solution pour localiser tout point de l'espace sous contrainte qu'il soit visible par nos

deux caméras et que nous sommes capables de réaliser l'appariement de leur projection

dans les deux images.

Nous avons présenté les di�érentes étapes de calibration monoculaire, de triangulation

3D et d'amélioration par régression 3D et d'évaluation de la mesure 3D. Puis nous avons

évalué les performances de la reconstruction 3D.

La précision de la mesure 3D dépend de plusieurs paramètres. Tout d'abord, la pré-

cision de détection 2D des points caractéristiques dans les images garantit une meilleure

précision 3D. L'utilisation de caméras de plus grande résolution est une solution.

Un grand angle formé par les centres optiques et le point 3D permet d'améliorer la

précision 3D. Une augmentation de l'écartement ou un rapprochement des caméras permet

d'augmenter cet angle. Néanmoins, les contraintes de bon appariement des points image

limitent la pose des caméras pour éviter les phénomènes d'occultations. Aussi, la détection

2D peut devenir imprécise à cause de l'angle de perspective créé.

Au �nal, la con�guration des caméras est un compromis où l'objectif est d'augmen-

ter l'angle de la triangulation 3D tout en garantissant la stéréo-visibilité des points 3D

analysés et leur bonne détection dans les deux images.

Notre proposition d'améliorer la précision 3D par l'utilisation d'une calibration spatiale

s'avère être primordiale pour s'abstenir de la problématique liée à l'e�et non-linéaire créé

par la distorsion des images et pour s'abstenir des variations de l'angle de triangulation

3D dans le volume étudié.

Des résultats expérimentaux sur des applications industrielles seront présentés par la

suite montrant des cas d'utilisation de la méthode par reconstruction 3D directe.
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Production de carte dense de disparité
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CHAPITRE 4. PRODUCTION DE CARTE DENSE DE DISPARITÉ

Introduction

La production de carte de disparité consiste à dé�nir une information tridimensionnelle

de l'ensemble des points visibles dans l'espace étudié à partir de leur projection dans les

deux images stéréoscopiques. Pour un point de l'espace, on dé�nit cette information par

sa position pixellique (u, v) dans l'image dite de référence, gauche ou droite, et la disparité

entre les deux points images. La disparité est la distance en abscisse entre deux points

correspondants et est inversement proportionnelle à l'éloignement du point de l'espace

par rapport au système stéréoscopique.

Dans la littérature, on distingue deux approches pour dé�nir l'information de l'image

pour laquelle nous mesurons la disparité :

� soit l'ensemble des pixels de l'image qui aboutit à produire une carte dense de

disparité

� soit des primitives de l'image qui aboutit à produire une carte éparse de disparité

La première approche consiste, pour chaque point de la première image, à trouver son

correspondant dans la seconde image. La seconde nécessite de réaliser un pré-traitement

des images pour identi�er les primitives qui se distinguent soit en :

� des points d'intérêt dont nous retrouverons les plus populaires dans [HS88] [ST94]

[SB95] [Low99] [BTG06]

� des contours, notamment avec [Can86] [SC92]

Nous citerons également l'utilisation de l'opérateur de déclivité dans [Kra08].

Dans notre problématique, nous nous intéressons à la production de carte dense de

disparité.

Dans un premier temps, nous montrerons de manière détaillée les éléments nécessaires

à la calibration de notre système de caméras. Puis nous présenterons une méthode pour

construire les matrices de recti�cation qui sont déduites de la calibration inter-caméra.

Dans un second temps, nous développerons notre méthode pour construire nos cartes

denses de disparité qui est basée sur la mise en correspondance par mesure de corrélation

entre les pixels des deux images. Nous apportons des éléments pour accélérer le processus

et pour améliorer la qualité de nos images résultats. Notre méthode fut l'objet d'un article

[PKB11] montrant notre technique de mise en correspondance à partir de deux fenêtres

de corrélation rectangulaires.

54



4.1. CALIBRATION STÉRÉOSCOPIQUE

4.1 Calibration stéréoscopique

La géométrie épipolaire est la conséquence de l'expression de la géométrie projective

appliquée à un système stéréoscopique. Elle exprime la relation en translation et en rota-

tion entre les deux caméras.

La �gure 4.1 exprime la géométrie épipolaire. On dé�nit C1 et C2 les centres optiques

des deux caméras. Soit un point P dans l'espace, on construit le plan épipolaire comme le

plan passant par ces les points C1, C2 et P. En conséquence, on dé�nit les points p1 et p2

comme les projections du point P respectivement dans les plans image R1 et R2, ainsi que

les épipoles e1 et e2 comme les projections des centres optiques C2 et C1 respectivement

dans les plans image R1 et R2.

Figure 4.1 � Construction du plan épipolaire

Les propriétés de la géométrie projective montre la relation entre les deux points image

p1 et p2. On en déduit cette relation par une matrice homogène 3 x 3 appelée matrice

fondamentale [LH81] telle que :

pT2 Fp1 = 0 (4.1)

La calibration du système stéréoscopique passe par l'estimation de la matrice fonda-

mentale. Soit les points image p1 = (u1, v1, 1) et p2 = (u2, v2, 1) qui correspondent à la

projection du même point P de l'espace, nous obtenons l'équation suivante :

u1u2f11 + u1v2f21 + u1f31 + v1u2f12 + v1v2f22 + v1f32 + u2f13 + v2f23 + f33 = 0 (4.2)

La matrice fondamentale étant homogène, c'est à dire qu'elle est valable à un facteur

non nul près, nous �xons f33 = 1. Au �nal, l'estimation de la matrice fondamentale

nécessite au moins huit correspondances de points image.

En pratique, le système est résolu en sens des moindres carrés à partir d'un ensemble

plus important de paires de correspondants. Il existe néanmoins des méthodes non linéaires

[LF96] ou utilisant des estimateurs robustes a�n de prendre en compte des éventuels
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erreurs d'appariement des points image. Torr montre une étude sur les performances des

estimateurs [TM97]. Pour estimer la matrice fondamentale, les plus utilisés sont le LMedS

[Zha98] ou le RANSAC [FB81]). Les travaux [AS03] montrent les bonnes performances

du LMedS et [Ste99] montrent les limites du RANSAC s'il y a de nombreuses erreurs

d'appariement. Les travaux [MS04] montrent que jusqu'à 90% d'outliers, l'estimation de

la matrice fondamentale reste valide.

Nous noterons que de nombreux travaux s'intéressent à la problématique d'auto-

calibrage qui consiste à obtenir des points correspondants directement dans le contenu

des images. Les descripteurs locaux, dont le plus connu est le SIFT [Low99], permettent

de sélectionner des points particuliers dans les deux images et les estimateurs robustes

permettent de réaliser l'appariement des points. Nous citerons les travaux [JFB11] qui

utilisent le descripteur SURF [BTG06] dans une problématique � temps réel � montrant

également les bonnes performances sur di�érentes con�gurations d'échelle, de luminosité,

de déplacement.

[SK07] propose un comparatif sur un ensemble de méthode de résolution de la matrice

fondamentale. Nous citerons notamment les travaux récents [ZPF06] qui utilisent une

méthode linéaire et [BI12] qui proposent une méthode non-linéaire garantissant une

bonne recti�cation des images.

Dans notre contexte où la calibration est réalisée en amont, l'utilisation de points de

mires permet d'obtenir un appariement direct.
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4.2 Recti�cation des images

La calibration d'un système stéréoscopique est essentielle car elle permet, à partir d'une

liste de points correspondants, de déterminer la relation géométrique pour l'ensemble des

points des deux images. Néanmoins, nous aborderons ici la recti�cation des images avec

l'objectif d'aligner les points correspondants sur la même ligne dans les deux images. Cette

technique coïncide avec le fait de vouloir accélérer le processus d'appariement de point et

de calcul des disparités.

La recti�cation a commencée à être abordée dans la littérature à la �n des années 80.

Mais c'est à la �n des années 90 que la méthode proposé dans [HAH99] devient la méthode

de base de la recti�cation planaire. Il propose de séparer le calcul des deux matrices de

recti�cation dont la première est calculée explicitement pour projeter le premier épipole

à l'in�ni et la seconde est déduite de la géométrie épipolaire en minimisant la valeur de

la disparité.

Néanmoins on distingue trois approches de la recti�cation :

� Les méthodes par reparamétrage des coordonnées pixelliques dans un autre espace

� Les méthodes par projection des lignes épipolaires

� Les méthodes planaires

Les méthodes par reparamétrage sont destinées à des applications particulières et ont

l'inconvénient d'apporter des déformations des lignes des images. Nous citerons notam-

ment les travaux [RMC97] qui réalise une recti�cation cylindrique et les travaux [PKV99]

[Ora01] qui réalisent un reparamétrage en coordonnées polaires. Ces méthodes sont desti-

nées à une con�guration particulière du système d'acquisition, notamment une translation

en avant.

Les méthodes � lignes � consistent à projeter, de façon alignée, les lignes épipolaires.

Ces méthodes nécessitent un traitement plus important que les autres méthodes. Elles ont

fait l'objet de nombreux travaux tels [PD96] [CWT04] mais nous ne pouvons connaître

leur impact sur la déformation projective des images résultats.

Les méthodes planaires sont les plus utilisées et ont fait l'objet de nombreux travaux

[GF97] [IT99] [LZ99], avec notamment les méthodes [HAH99] qui minimise la disparité

et [MW05] qui minimise la déformation projective.

Nous citerons également des travaux récents tels [WY05] qui prend en compte les

e�ets de distorsion, [KMPF10] qui adapte l'échelle des images avant de mettre en pratique

une recti�cation non-linéaire et [GNLY10] qui utilise les méthodes d'� optimisation par

essaims particulaires � dans le but de sélectionner les meilleurs appariements de points

pour estimer la recti�cation.

Dans notre problématique, nous avons utilisé l'approche [MW05] car elle permet de

conserver au mieux la forme des objets de la scène et donc de faciliter l'étape d'apparie-
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ment qui s'en suit. Nous présenterons la première partie de cette dernière méthode que

nous avons utilisée puis nous aborderons rapidement le principe de la minimisation de la

déformation projective bien que nous puissions s'en abstenir si nos caméras sont proches

de l'alignement.

Il est important de di�érencier le calcul des matrices de recti�cation qui permettront

d'aligner nos deux images et l'application de la recti�cation qui consiste à appliquer une

homographie à chacune des deux images. Dans cette partie liée à la calibration de notre

système, nous montrons une méthode pour estimer les deux matrices de recti�cation à

partir de la matrice fondamentale.

Le calcul se décompose en deux étapes :

� le calcul de la première matrice de recti�cation engendrant la parallélisation des

lignes épipolaires dans la première image.

� le calcul de la seconde matrice de recti�cation engendrant l'alignement des lignes

épipolaires entre les deux images

4.2.1 Expression algébrique de la problématique

D'un point de vue géométrique, la recti�cation consiste à faire une projection de

l'image dans un nouveau plan. Algébriquement, on applique une homographie, matrice 3

x 3, à l'ensemble des points de l'image.

L'objectif est de déterminer les deux homographies H1 et H2 telles que, pour toutes

paires de correspondants p1 = (u1, v1, 1) et p2 = (u2, v2, 1), leur projeté p′1 = (u′1, v
′
1, 1) et

p′2 = (u′2, v
′
2, 1) respectent la condition v′1 = v′2 = v′.

La seconde condition est que les points p′1 et p′2 doivent respecter la contrainte de la

géométrie épipolaire, qui se traduit par :

u′1u
′
2f11 + u′1v

′
2f21 + u′1f31 + v′1u2f12 + v′1v

′
2f22 + v′1f32 + u′2f13 + v′2f23 + f33 = 0 (4.3)

ou encore :

u′1u
′
2f11 + v′(u′1f21 + u2f12 + f32 + f23) + u′1f31 + v′2f22 + u′2f13 + f33 = 0 (4.4)

Cette expression doit être vraie pour tout u′1, u
′
2 et v

′, elle est donc nulle si l'ensemble

des termes qui la composent sont nuls également. Nous obtenons ainsi la contrainte f32 +

f23 = 0. Par convention et comme la matrice fondamentale est vraie à un facteur d'échelle

près, nous �xons f32 = 1 et f23 = −1.
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La matrice fondamentale pour un système où l'ensemble des points correspondants

sont sur la même ligne image se traduit par :

F0 =

0 0 0

0 0 −1

0 1 0

 (4.5)

Nous obtenons �nalement les deux expressions :

{
pT2 Fp1 = 0

p′T2 F0p
′
1 = 0

(4.6)

Les points p′1 et p′2 étant les projetés des points p1 et p2 par les homographies H1 et

H2, nous pouvons écrire que p′1 = H1p1 et p′2 = H2p2. En conséquence, nous obtenons

l'égalité :

(H2p2)TF0(H1p1) = 0 (4.7)

qui peut s'écrire :

pT2H
T
2 F0H1p1 = 0 (4.8)

On en déduit la relation entre la matrice fondamentale F et les matrices de recti�cation

H1 et H2 par :

F = HT
2 F0H1 (4.9)

4.2.2 Détermination des matrices de recti�cation

Pour calculer numériquement les paramètres des matrices de recti�cation, nous de-

vons résoudre l'expression précédente car elle assure la contrainte d'alignement des points

correspondants. Néanmoins, nous rappelons que l'objectif est d'amener ses points cor-

respondants sur la même ligne image, qui se traduit par une parallélisation des lignes

épipolaires.

Finalement, la détermination des matrices de recti�cation se décompose en deux étapes

successives :

� Calcul de la première matrice de recti�cation H1 entrainant la parallélisation des

lignes épipolaires dans la première image.

� Calcul de la seconde matrice de recti�cation H2 déduite de la relation 4.9.
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4.2.2.1 Calcul de H1

Cette première étape consiste à projeter l'épipole e1 = (eu, ev, 1) à l'in�ni tel que

H1e1 = (eu, 0, 0). Nous pouvons directement déduire l'expression matricielle suivante :

H1e1 =

 1 0 0

− ev
eu

1 0

− 1
eu

0 1


euev

1

 =

eu0
0

 (4.10)

4.2.2.2 Calcul de H2

Cette seconde étape consiste à résoudre l'équation F = HT
2 F0H1. Si nous développons

le second terme, nous obtenons :

HT
2 F0H1 =

h211 h221 h231

h212 h222 h232

h213 h223 h233


0 0 0

0 0 −1

0 1 0


 1 0 0

h121 1 0

h131 0 1



=

−h131h221 + h121h231 h231 −h221

−h131h222 + h121h232 h232 −h222

−h131h223 + h121h233 h233 −h223


(4.11)

Les termes h211, h212 et h213 disparaissent de l'expression et sont donc �xés tels que

la matrice H2 s'écrit :

H2 =

 1 0 0

h212 h222 h232

h213 h223 h233

 (4.12)

On en déduit le système à 9 équations suivant a�n de résoudre les termes de la matrice

H2 à partir de la relation avec la matrice fondamentale à un facteur α près :

−h131h221 + h121h231 = αf11

h231 = αf12

−h221 = αf13

−h131h222 + h121h232 = αf21

h232 = αf22

−h222 = αf23

−h131h223 + h121h233 = αf31

h233 = αf32

−h223 = αf33

(4.13)
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Le système est surdéterminé et nous pourrions déduire directement les termes de la

matrice H2. Il est néanmoins plus judicieux de résoudre le système au sens des moindres

carrés, réduisant par la même occasion, les éventuelles erreurs dans le calcul des termes

de la matrice fondamentale.

Ainsi, nous devons résoudre la matriceH2 ainsi que le facteur α. Nous nous permettons

de �xer h233 = 1 car une homographie est valable à un facteur d'échelle près. On remarque

que, en �xant h233, le terme h211 �xé également à 1 initialement, devrait être adapté pour

obtenir la bonne homographie. Néanmoins, la première ligne de la matrice H2 n'intervient

que sur la composante x des points images et, comme notre problématique est de recti�er

nos images pour aligner les x, quelque soit la valeur de h211, la contrainte d'alignement

est respectée.

On en déduit les valeurs de H2 par résolution du système matriciel suivant :

−h111 0 0 h121 0 −f11

0 −h131 0 0 h121 −f21

0 0 −h131 0 0 −f31

0 0 0 1 0 −f12

0 0 0 0 1 −f22

0 0 0 0 0 −f32

−1 0 0 0 0 −f13

0 −1 0 0 0 −f23

0 0 −1 0 0 −f33





h221

h222

h223

h231

h232

α


=



0

0

h121

0

0

−1

0

0

0


(4.14)

4.2.2.3 Minimisation de la déformation projective

Lors de l'étape du calcul des matrice de recti�cation H1 et H2, nous avions �xé les

valeurs de la première ligne parce qu'elle n'intervenaient pas et donc n'avaient aucune

conséquence sur le respect de la contrainte épipolaire. Mallon propose ainsi une solution

qui utilise la première ligne des matrices de recti�cation pour minimiser la déformation

des images recti�ées, indépendamment l'une de l'autre. Il propose ainsi d'appliquer une

transformation telle que les nouvelles matrices de recti�cation R1 et R2 s'écrivent :

R1 = R′1H1 =

a1 a2 a3

0 1 0

0 0 1

H1 et R2 = R′2H2 =

b1 b2 b3

0 1 0

0 0 1

H2 (4.15)

Ces transformations entraîne la création d'un e�et � Shearing � sur les images comme

l'exprime la �gure 4.2.
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Figure 4.2 � Conséquence du � Shearing �

Les paramètres a3 et b3 n'agissant pas sur la déformation mais uniquement en trans-

lation, Mallon en déduit que les valeurs a1, a2 et b1, b2 sont le résultat de la minimisation

des fonctions suivantes :

f(a1, a2) =
n∑

i=1

(σ1 − 1)2 + (σ2 − 1)2

f(b1, b2) =
n′∑
i=1

(σ′1 − 1)2 + (σ′2 − 1)2

(4.16)

n et n' étant l'ensemble des points utilisés pour réaliser la minimisation, (σ1, σ2) et (σ′1, σ
′
2)

sont respectivement les valeurs singulières du jacobien des matrices R1 et R2.

Nous avons fait le choix de ne pas utiliser la minimisation de déformation projective

car elle a peu d'in�uence si nos caméras sont très proche de l'alignement et que donc la

déformation de nos images est déjà faible.

4.2.2.4 Recalage des matrices de recti�cation

La recti�cation des images par les matrices H1 et H2 garantit l'alignement des lignes

images mais il peut se produire deux phénomènes, que l'on retrouve dans la �gure 4.3 :

� Les points image résultats peuvent être de coordonnées négatives.

� La taille peut être di�érente entre les deux images recti�ées (en vert).

Le premier phénomène se résout par une translation des images recti�ées et ainsi les

matrices de recti�cation deviennent :

H ′1 =

1 0 t1x

0 1 ty

0 0 1

H1 et H ′2 =

1 0 t2x

0 1 ty

0 0 1

H2 (4.17)
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Figure 4.3 � Conséquences de la recti�cation : l'image recti�ée de gauche a des coordon-
nées négatives, la taille des deux images recti�ées est di�érente

La contrainte d'alignement nous oblige à appliquer la même translation ty qui sera la

valeur maximale entre t1y et t2y. Pour dé�nir les valeurs de t1x, t2x, t1y et t2y, on applique

les homographies H1 et H2 aux quatre coins des deux images de taille respective (l1, h1)

et (l2, h2) tels que :

Pi
hg = Pi(0, 0) = Hi

0

0

1

 , Pi
hd = Pi(li, 0) = Hi

li0
1

 ,

Pi
bg = Pi(0, hi) = Hi

 0

hi

1

 et Pi
bd = Pi(li, hi) = Hi

 lihi
1


i=1,2

(4.18)

Ainsi, nous obtenons :


tix = −min(

Pi
hg(u)

Pi
hg(w)

,
Pi

hd(u)

Pi
hd(w)

,
Pi

bg(u)

Pi
bg(w)

,
Pi

bd(u)

Pi
bd(w)

)

tiy = −min(
Pi

hg(v)

Pi
hg(w)

,
Pi

hd(v)

Pi
hd(w)

,
Pi

bg(v)

Pi
bg(w)

,
Pi

bd(v)

Pi
bd(w)

)
i=1,2

(4.19)

et

ty = max(t1y, t2y) (4.20)

Pour dé�nir les valeurs de longueur l et hauteur h uniques pour les deux images

recti�ées, on applique dorénavant les homographies H ′1 et H ′2 respectivement aux quatre

coins des deux images de la même manière que pour le calcul de la translation.

Ainsi, nous obtenons les longueur l1 et l2 et les hauteur h1 et h2 telles que :
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
li = (max−min)(

P ′i
hg(u)

P ′i
hg(w)

,
P ′i

hd(u)

P ′i
hd(w)

,
P ′i

bg(u)

P ′i
bg(w)

,
P ′i

bd(u)

P ′i
bd(w)

)

hi = (max−min)(
P ′i

hg(v)

P ′i
hg(w)

,
P ′i

hd(v)

P ′i
hd(w)

,
P ′i

bg(v)

P ′i
bg(w)

,
P ′i

bd(v)

P ′i
bd(w)

)
i=1,2

(4.21)

et nous dé�nissons l et h telles que :{
l = max(l1, l2)

h = max(h1, h2)
(4.22)

En pratique, la recti�cation n'est pas une homographie de l'image d'entrée vers l'image

de sortie mais on applique une homographie inverse. Pour chaque point des deux images

de sortie, on applique les homographies inverses, respectivement H ′−1
1 et H ′−1

2 . La consé-

quence directe est que chaque point des images recti�ées est dé�ni, nous n'avons pas de

"trou" qui serait dû à la conversion en valeur entière des points recti�és.

4.2.3 Évaluation de la recti�cation

Nous présentons les résultats de la recti�cation, c'est à dire nous évaluons l'erreur

d'alignement sur un ensemble représentatif de points correspondants dans les deux images

recti�ées. La procédure a été de faire l'évaluation sur les paires de points similaires utilisées

pour l'estimation de la matrice fondamentale, soit un ensemble de quelques 3000 paires

de points issus de la procédure de calibration. Les conditions de test sont dé�nis par :

� deux caméras de même résolution 768x576

� un écartement caméra de l'ordre de 20 centimètres

� une distance entre les caméras et l'origine du repère monde de l'ordre du mètre

La mesure d'erreur est la di�érence de coordonnées v entre un point gauche recti�é par

la matrice de recti�cation gauche et son correspondant à droite recti�é par la matrice de

recti�cation droite. Soit les points correspondants P1i et P2i, soit H1 et H2 les matrices

de recti�cation, l'erreur de recti�cation se traduit par :

Ei =

(
P1i(u).h121 + P1i(v).h122 + P1i(w).h123

P1i(u).h131 + P1i(v).h132 + P1i(w).h133

− P2i(u).h221 + P2i(v).h222 + P2i(w).h223

P2i(u).h231 + P2i(v).h232 + P2i(w).h233

)2 (4.23)

Les résultats suivants montrent l'in�uence de l'angle inter-caméra sur la précision de

la recti�cation :

Plus le système de caméra est proche de l'alignement, plus on minimise l'erreur de

recti�cation. Cela se véri�e avec le tableau 4.1. Néanmoins nous justi�ons l'erreur de
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Angle erreur < 0.5px 0.5px ≤ erreur < 1px 1px ≤ erreur erreurmax

30� 1503 pts (52.0%) 587 pts (20.3%) 798 pts (27.6%) > 5px
' 0� 2756 pts (88.6%) 333 pts (10.7%) 22 pts (0.7%) 1.42px

Table 4.1 � In�uence de l'angle inter-caméra sur la précision de la recti�cation

recti�cation par l'éventuelle erreur dans l'estimation de la matrice fondamentale dont les

causes seraient :

� l'imprécision 2D sur les points de mire

� la distorsion des images non prise en compte dans l'estimation linéaire de la matrice

fondamentale

On peut observer la répartition des erreurs de recti�cation sur la �gure 4.4 pour les

deux angles évalués.

(a) Angle à 30� (b) Pseudo-alignement

Figure 4.4 � Répartition de l'erreur de recti�cation - Les points verts représentent les
erreurs inférieur au demi pixel, les points jaunes représentent les erreurs comprises entre
0.5px et 1px et les points rouges représentent les erreurs supérieures au pixel

Nous observons que l'erreur d'alignement des points image après recti�cation, est

minimale au centre de l'image et augmente lorsque que l'on se déplace vers les pourtours

des images. Cela se justi�e que la recti�cation planaire ne prend pas en compte les e�ets

de distorsion des images. Néanmoins, nous admettrons que les caméras seront disposées

de sorte que le champ analysé sera centré dans les deux images.

Nous pouvons également en conclure que, pour la production de carte dense de dis-

parité, nous devrons privilégier un système de caméra au plus proche de l'alignement qui

aura pour conséquence de limiter les erreurs de recti�cation mais également de limiter la

déformation projective des images.
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4.3 Stéréo-corrélation

4.3.1 État de l'art

La mise en correspondance est réalisée par mesure de ressemblance entre deux pixels.

Nous distinguons néanmoins di�érentes méthodes pour réaliser la mise en correspondance :

� Les méthodes locales

� Les méthodes globales

� Les méthodes mixtes

� Les méthodes à passages multiples

Les travaux [Cha05] fait une comparaison complète des méthodes de mise en corres-

pondance basée sur [SS02] et [BBHM03].

Nous citerons des travaux récents mettant en ÷uvre les di�érentes approches de mise

en correspondances avec [GIK03] [GM04a] [CJ04] pour les méthodes locales, [GM04b]

[SLKS05] [GY05] [BG07] pour les méthodes globales, [AD04] [LALS04] [BHM04] pour

les méthodes mixtes, [WQ04] [KLCL05] pour les méthodes à passages multiples.

Les méthodes locales et les méthodes globales sont les plus utilisées dans la littérature

bien que les méthodes mixtes et à passages multiples se développent de plus en plus. Nous

citerons notamment dans la seconde catégorie, les méthodes par coupure de graphe dites

"graph cuts" [BVZ98] [IG98] [Roy99]. Les méthodes par coupure de graphe consistent à

construire un graphe où les pixels sont les n÷uds et les arcs sont les mesures de similarité

entre les pixels. L'objectif est de construire un ensemble de sous-graphes correspondant à

des régions distinctes de la scène. Ce sont des méthodes itératives qui, dans notre contexte

industriel, ne sont pas exploitables car les temps de traitement sont de plusieurs dizaines

de secondes pour des images de faible résolution et sur un intervalle de disparité réduit

[KZ01].

C'est ainsi que nous avons privilégié les méthodes locales appelées généralement mé-

thodes corrélatives qui sont très variées et qui font l'objet de nombreux travaux récents

[SMM04] [LYX08] [HH09] [HZW+10] [LAC11].

4.3.2 Appariement par stéréo-corrélation

La mise en correspondance est l'étape essentielle à la production de carte dense de

disparité. Elle consiste à déterminer les points qui se correspondent dans les deux images,

c'est à dire faire correspondre les deux projections dans les images d'un même point de

l'espace.

Nous nous plaçons dorénavant dans le contexte où nous images sont alignées et que

l'ensemble des correspondants sont sur la même ligne dans les deux images. Pour construire
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notre carte dense de disparité, nous devons, pour chaque point de l'image de gauche,

trouver le point droit qui lui correspond. La disparité est déduite par la di�érence relative

entre les deux points correspondants. L'intervalle de recherche de correspondance peut se

réduire sur un intervalle limité dans l'image de droite à partir de la connaissance de la

scène observée.

La stéréo-corrélation est un moyen de mesurer la ressemblance entre deux pixels. Elle

consiste à mesurer la ressemblance entre les points issus des deux images par comparai-

son de leur voisinage respectif. Cette mesure est quanti�ée par le calcul d'un score de

corrélation.

4.3.2.1 Les indices de corrélation

Le choix du critère de corrélation est important pour obtenir le meilleur appariement.

Il existe di�érents indices de corrélation dont la complexité est inversement proportion-

nelle au nombre de faux appariements. Le temps de traitement et la nature des images

expliquent le choix d'un critère par rapport à un autre.

Le critère SSD (Sum of Squared Di�erences) est la somme des di�érences au carré de

l'ensemble des pixels du noyau (fenêtre de corrélation de taille k avec k = 2n+ 1, n ∈ Z)
respectivement dans l'image de gauche et dans l'image de droite :

SSDu,v(d) =

k−1
2∑

i=− k−1
2

k−1
2∑

j=− k−1
2

(Ig(u+ i, v + j)− Id(u+ i+ d, v + j))2 (4.24)

Une déclinaison du critère SSD est le critère SAD (Sum of Absolute Di�erences), qui

est la somme des di�érences absolues de l'ensemble des pixels du noyau respectivement

dans l'image de gauche et dans l'image de droite.

SADu,v(d) =

k−1
2∑

i=− k−1
2

k−1
2∑

j=− k−1
2

|Ig(u+ i, v + j)− Id(u+ i+ d, v + j)| (4.25)

Les fonctions x2 et |x| ayant la même monotonie sur R, la contrainte de minimisation

sur le critère SSD et SAD entrainera le même résultat. La di�érence réside dans les

intervalles de valeurs des deux critères, soit [0 · · · 65025] pour le SSD et [0 · · · 255] pour le

SAD.

Le critère ZSSD (Zero-mean Sum of Squared Di�erences) est la somme des di�érences

au carré des écarts avec la moyenne de l'ensemble des pixels du noyau respectivement

dans l'image de gauche et dans l'image de droite :
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ZSSDu,v(d) =

k−1
2∑

i=− k−1
2

k−1
2∑

j=− k−1
2

((Ig(u+i, v+j)−Ig(u, v))−(Id(u+i+d, v+j)−Id(u+d, v)))2

(4.26)

Nous citerons le critère ZNSSD qui normalise le score de corrélation par les varia-

tions locales d'intensité. Nous citerons également les critères CC et ZNCC basés sur la

corrélation croisée.

Les critères ZSSD, ZNSSD et ZNCC présentent les meilleurs résultats bien que le

critère SSD ou SAD peuvent s'avérer su�sant dans un contexte industriel où on tend à

maitriser l'éclairage de la scène et ils ont l'avantage d'être plus rapides à calculer.

4.3.2.2 La validation croisée

L'étape de validation croisée permet de minimiser les erreurs de mise en correspon-

dance et de supprimer les points erronés dans la carte disparité issus principalement des

points occultés dans l'une des deux images. La procédure est de construire deux cartes de

disparité avec comme image de référence, respectivement la première et la seconde image.

La validation est la fusion des deux images de disparité par comparaison avec prise en

compte du décalage. C'est à dire que pour chaque pixel de la première carte, on véri�e

que la valeur de disparité d1 est l'opposé de la disparité dans la seconde carte au même

pixel décalé de d1. On véri�e donc que :

d1(u, v) = −d2(u+ d1(u, v), v) (4.27)

4.3.3 Optimisation algorithmique

Nous proposons une technique d'optimisation du calcul des scores de corrélation.

Pour illustrer l'optimisation de la production des carte dense de disparité, nous nous

intéressons au critère de corrélation SSD. Nous noterons dorénavant SDi comme la di�é-

rence au carré entre deux pixels ayant une disparité di :

Lors de la construction de carte dense de disparité, des opérations identiques sont

réalisées de nombreuses fois. On dénombre que pour deux points �xés gauche et droite,

leur SD intervient dans k3 calculs de SSD. La �gure 4.5 montre l'exemple pour un noyau

de taille k = 3. Dans ce cas, deux points �xes dans l'image de gauche et l'image de droite

interviennent dans 27 calculs de SSD.

Le principe de base de notre méthode est de construire une image SSD et une image

de disparité qui sont mises à jour à chaque disparité di considérée. Ainsi, sur un intervalle

68



4.3. STÉRÉO-CORRÉLATION

Figure 4.5 � Représentation des 27 comparaisons de fenêtre de corrélation de taille k = 3,
dans lesquelles deux points �xes gauche et droite sont présents (les carrés rouges et jaunes
correspondent respectivement à l'image de gauche et celle de droite)

de disparité [dmin · · · dmax], nous construisons une image SSDi correspondant au résultat

du calcul du SSD pour une disparité �xée di (voir �g. 4.6).

En résumé, pour chaque disparité di, nous construisons une image SSDi à partir de

l'image de gauche et de l'image de droite décalée de di, l'image SSD et l'image de disparité

sont actualisées, respectivement par les valeurs d'erreur de l'image SSDi et la valeur di,

pour l'ensemble des points p(x, y) si SSDi(x, y) < SSD(x, y).

Nous proposons une méthode qui se base sur deux principes : la séparabilité du calcul

de SSDi et la mémorisation du SD précédent pour calculer le SD suivant.
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Figure 4.6 � Pseudo-algo du processus de production de carte dense de disparité

4.3.3.1 Séparabilité

Pour optimiser le traitement, notre méthode met en évidence la séparabilité du calcul

d'une image de SSDi. En e�et, au lieu de calculer l'indice de corrélation sur toute la

fenêtre, on décompose l'opération en une opération en ligne suivi d'une opération en

colonne. La décomposition du calcul du SSDi en deux opérations nous amène à construire

une image temporaire SSDLi, résultat de l'opération en ligne. Ainsi, nous exprimons

SSDLi et SSDi par :

SSDLi(x, y) =

x+ k−1
2∑

j=x− k−1
2

SDi(j, y) (4.28)

et
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SSDi(x, y) =

y+ k−1
2∑

j=y− k−1
2

SSDLi(x, j) (4.29)

4.3.3.2 Mémorisation

Les méthodes corrélatives [DMM04] [MMHM02] [Vek03] mettent en ÷uvre la réutilisa-

tion des scores préalablement calculés sur tout le noyau. La séparabilité permet également

de conserver le calcul intelligent des SSDLi avec mémorisation du calcul précédent a�n de

réduire le nombre d'opérations. Il intervient à la fois sur le calcul en ligne et sur le calcul en

colonne. Notre méthode se di�érencie par la propagation du calcul de SSDLi d'une ligne

à l'autre car nous admettons que les bords de l'image, de la largeur du noyau, soient enta-

chés d'erreurs. Les images étant enregistrées dans un bu�er mono-dimensionnel (les lignes

sont les unes derrières les autres), la propagation horizontale en découle logiquement.

Pour le calcul en ligne (voir �g. 4.7), on calcule le SSDLi du premier pixel et les pixels

suivants sont calculés suivant :

SSDLi(x+ 1, y) = SSDLi(x, y)

− SDi(x−
k − 1

2
, y) + SDi(x+ 1 +

k − 1

2
, y) (4.30)

L'illustration de l'algorithme pour le calcul de SSDLi re�ète le calcul pour une dispa-

rité di = 0. Néanmoins, pour les autres disparités, le principe est le même mais on ajoute

un décalage de la valeur de la disparité sur l'une des deux images en fonction du signe de

la disparité.

Pour le calcul en colonne (voir �g. 4.8), on calcule le SSDi pour la première ligne de

l'image puis on propage le calcul des pixels suivants tel que :

SSDi(x, y + 1) = SSDi(x, y)

− SSDLi(x, y −
k − 1

2
) + SSDLi(x, y + 1 +

k − 1

2
) (4.31)

4.3.3.3 Mise à jour

Le calcul de SSDi est l'image de corrélation pour la disparité di dont les valeurs sont

comparées à l'image SSD. Pour les points de SSDi dont la valeur est inférieure à ceux

de SSD, nous faisons une mise à jour de la carte de disparité avec la valeur de disparité

courante di et une mise à jour de l'image SSD (voir �g. 4.9).
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Figure 4.7 � Initialisation de la première valeur puis propagation horizontale pour le
calcul en ligne (cas où di = 0)

4.3.3.4 Conséquences

L'apport de notre méthode réside dans notre quasi indépendance à la taille du noyau.

En e�et, la taille du noyau n'intervient qu'à l'initialisation de la première valeur lors de

l'opération en ligne et à l'initialisation de la première ligne lors de l'opération en colonne.

Au �nal, les temps de traitement pour la production de notre carte dense de disparité sont

uniquement proportionnels à la taille de nos images et à l'intervalle de disparité considéré

correspondant au nombre de SSDi construites et de mises à jour de SSD.

Nous avons quanti�é le nombre d'opérations en additions et en multiplications et

l'avons comparé au cas où nous utiliserions directement le critère de corrélation par com-

paraison sur deux noyau carrés sans utiliser la séparabilité ni la mémorisation.

Nous posons :

� L et H, respectivement la largeur et hauteur des images

� k la taille du noyau carré

� l'opération d'addition ⊕
� l'opération de multiplication ⊗
Nous estimons le nombre d'opérations pour une disparité �xe et nulle. Nous admettons

que, pour chaque valeur de disparité, le nombre d'opérations reste du même ordre. Au
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Figure 4.8 � Initialisation de la première ligne puis propagation verticale pour le calcul
en colonne

�nal, nous nous intéressons à la construction d'une image SSDi sans tenir compte de

l'étape de mise à jour de la carte de disparité et de l'image d'erreur qui est commune dans

les deux cas.

Sans optimisation : Pour une disparité nulle, nous calculons le score de corrélation sur

une fenêtre de taille k pour l'ensemble des paires de points de mêmes coordonnées dans les

deux images. Si nous faisons en sorte de garantir l'existence de la fenêtre de corrélation,

nous dénombrons au �nal (L− k)(H − k) calcul de score de corrélation.

Un score de corrélation SSD consiste à additionner les di�érences au carré de l'ensemble

des pixels de la fenêtre de corrélation, soit k2 − 1 additions de k2 di�érences au carré. La

di�érence est équivalente à une opération d'addition et le carré représente une opération

de multiplication.

Au �nal, la construction d'une image SSDi nous amène à réaliser le nombre d'opéra-

tions suivant :
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Figure 4.9 � Mise à jour de l'image SSD et de la carte dense de disparité

N = (L− k)(H − k)((k2 − 1)⊕+(k2)(⊕+⊗)) (4.32)

Avec optimisation : Nous décomposons le nombre d'opérations suivant les quatre

di�érentes étapes suivantes :

� Calcul horizontal

� initialisation de la première valeur

� propagation horizontale

� Calcul vertical

� initialisation des premières valeurs

� propagation verticale

L'initialisation de la première valeur en horizontal consiste à calculer un score de

corrélation sur un vecteur de taille k, soit (k-1) additions de k di�érences au carré, soit

(k − 1)⊕+k(⊕+⊗) opérations.

La propagation horizontale consiste à calculer les scores de corrélation pour l'ensemble

des pixels "calculables" par l'utilisation de la valeur précédente à laquelle on ôte une

di�érence au carré et on en ajoute une autre. A chaque pixel, nous réalisons donc deux
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additions intégrant deux di�érences au carré, soit (LH−k−1)(4⊕+2⊗) opérations pour

l'ensemble des pixels.

L'initialisation des premières valeur en vertical consiste à calculer l'ensemble des scores

de corrélation d'une ligne image sur un vecteur de taille k. La séparabilité implique que les

di�érences au carré sont déjà intégré dans le calcul du score et nous opérons dorénavant

uniquement avec des additions simples. Donc, cette étape implique que, pour chaque pixel,

nous réalisons (k-1) additions, soit L(k− 1)⊕ opérations pour l'ensemble des pixels de la

ligne.

La propagation horizontale consiste à calculer le score de corrélation pour l'ensemble

des pixels par l'utilisation de la valeur précédente à laquelle on ôte une valeur et on ajoute

une autre. Pour l'ensemble des pixels, nous réalisons L(H − k − 1)(2⊕) opérations.

Au �nal, la construction d'une image SSDi nous amène à réaliser le nombre d'opéra-

tions suivant :

Nopt = (k−1)⊕+k(⊕+⊗)+(LH−k−1)(4⊕+2⊗)+L(k−1)⊕+L(H−k−1)(2⊕) (4.33)

Évaluation Nous pouvons décomposer les additions et les multiplications pour les deux

cas telles que :

Optimisation nombre d'opération ⊕ nombre d'opération ⊗
Sans (L− k)(H − k)(2k2 − 1) (L− k)(H − k)k2

Avec 6L(H − k − 3)− 2k − 5 2(LH − 1)− k

Table 4.2 � Comparaison du nombre d'opérations d'additions et de multiplications pour
le cas classique et le cas avec optimisation

Pour illustrer l'impact de l'optimisation algorithmique du calcul d'une image d'erreur

SSD pour une disparité, nous présentons dans le tableau 4.3 les valeurs numériques du

nombre d'additions et de multiplications dans le cas d'image de résolution l = 800 et

H = 600 et un noyau de taille k = 11.

Milliers d'opérations opération ⊕ opération ⊗
Sans optimisation 111997 56231
Avec optimisation 2813 960

Rapport 39.8 58.6

Table 4.3 � Quanti�cation et confrontation du nombre d'opérations sur un exemple pour
le cas classique et le cas avec optimisation
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En conclusion, la méthode optimisée nous apporte un gain conséquent en temps de

traitement et nous permet de perdre la dépendance à la taille du noyau.

4.3.4 Amélioration qualitative

Les cartes denses de disparité ainsi construites mettent en évidence plusieurs problé-

matiques :

� nous avons des "sauts" de disparité, représentant le passage d'une valeur de disparité

à une autre

� nous avons de nombreuses erreurs d'appariement en zone homogène,

� nous avons de nombreuses erreurs d'appariement sur les zones proches des contours,

ce qui se traduit par un e�et de dilatation (voir �g. 4.11(b) à �g. 4.11(d)).

4.3.4.1 Précision subpixellique

Lors de la production de carte dense de disparité, on dé�nit un intervalle de recherche

[dmin..dmax] et donc notre méthode fournit une carte de (dmax−dmax+1) valeurs di�érentes.

Par exemple, pour un intervalle de disparité [10..50], la résolution des cartes sera de 41

valeurs de niveaux de gris di�érents. Qualitativement, on a des discontinuités lors du

passage d'une disparité d à une disparité d+ 1 (ou d− 1).

En réalité, la disparité entre 2 points qui se correspondent, n'est pas une valeur entière.

On met donc en place des méthodes d'estimation de la valeur réelle de la disparité.

Pour rappel, 2 points (x, y) et (x + disparit, y) se correspondent s'ils minimisent un

score de corrélation (SSD par exemple). L'idée est de conserver les valeurs du SSD entre

(x, y) et (x+disparit−1, y) et entre (x, y) et (x+disparit+1, y). On dé�nit une fonction

qui passe par les 3 valeurs de SSD et on cherche la valeur de disparité �ottante qui

minimise ou maximise cette fonction.

Si nous reprenons l'algorithme utilisé pour la production de carte dense de disparité,

cette opération nécessite soit de conserver l'ensemble des cartes SSDi, soit d'utiliser trois

cartes SSDi mais avec une gestion plus complexe que nous développerons par la suite.

A�n d'améliorer la résolution de nos images de disparité, nous avons mis en place

la fonction d'interpolation parabolique dont les résultats sont meilleurs que la fonction

d'interpolation dite � du toit � [Dev97]. En e�et, si deux points (x, y) et (x + de,y)

minimisent le SSD, on calcule df tel que :

df = de + 0.5
SSD(de + 1)− SSD(de − 1)

2.SSD(de)− SSD(de + 1)− SSD(de − 1)
(4.34)
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Figure 4.10 � Interpolation parabolique

4.3.4.2 Zones homogènes

Nous proposons d'utiliser la projection d'une image bruitée sur la scène a�n de créer

de la texture sur les éléments homogènes et cela de manière stéréoscopique. L'utilisation

d'une lumière structurée est courante pour les applications où la scène ne présente pas

su�samment de texture pour satisfaire la stéréo-corrélation. Nous retrouvons notamment

des travaux utilisant la projection de mouchetis [KWZK95] [RKS96] et plus récemment

[HS06] [MJYY06]

4.3.4.3 L'e�et de dilatation

L'e�et de dilatation exprime l'erreur de calcul de la disparité près des zones de

contours. En e�et, plus le noyau est grand, plus l'e�et de dilatation est important (voir

�g. 4.11(b) à �g. 4.11(d)). Cet e�et est particulièrement présent à proximité des contours

avec une grande transition et présentant des zones homogènes. Les �gures 4.12(a) et

4.12(b) montrent trois appariements de points pour trois noyaux di�érents. La probléma-

tique est que ces appariements engendrerons la même valeur de disparité mais cette valeur

sera a�ectée à un pixel di�érent, le point central du noyau considéré. Dans l'exemple, les

points, plus ou moins éloignés de l'objet (rouleau) en fonction de la taille du noyau, auront

une disparité proche de celle de l'objet lui-même alors qu'il devraient avoir la disparité

du support.

77



CHAPITRE 4. PRODUCTION DE CARTE DENSE DE DISPARITÉ

(a) Image originale (b) Noyau 9x9

(c) Noyau 21x21 (d) Noyau 37x37

Figure 4.11 � Visualisation de l'e�et de dilatation par rapport au contour supérieur des
rouleaux en rouge

(a) Image gauche (b) Image droite

Figure 4.12 � Justi�cation de l'e�et de dilatation avec 3 noyaux de taille di�érente

Pour réduire l'e�et de dilatation qui est proportionnel à la taille du noyau, nous pro-

posons de reconsidérer l'utilisation d'une fenêtre englobante carrée. En e�et, elle engendre

un e�et de dilatation dans toutes les directions. C'est ainsi que notre approche se base

sur la construction de deux cartes de disparité, l'une utilisant un noyau "ligne" et l'autre
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un noyau "colonne". Ces deux cartes sont produites de gauche vers la droite et nous ne

mettons pas en ÷uvre le principe de validation croisée qui sera e�ectuée à l'étape suivante.

L'objectif principal est que l'e�et de dilatation sera uniquement horizontal pour le cas en

ligne et vertical pour le cas en colonne.

La carte dense de disparité �nale est une combinaison de ces deux images par com-

paraison des valeurs de disparité. Si la disparité dans les deux images est identique alors

nous conservons cette disparité sinon on considère que nous n'avons pas de disparité. Au

�nal, c'est la fusion des deux cartes qui réalise une validation croisée.

pour y = 0 à hauteur faire
pour x = 0 à largeur faire

si ImgDispligne(x, y) = ImgDispcolonne(x, y) alors
ImgDisp(x, y) = ImgDispligne(x, y)

sinon
ImgDisp(x, y) = 0

Nous proposons également de conserver une certaine tolérance sur l'e�et de dilatation.

En e�et, l'appariement, uniquement sur un noyau mono-dimensionnel, engendre davantage

d'erreur que sur un noyau bi-dimensionnel dans la mesure où sa taille est k fois inférieure.

La tolérance représente la hauteur du noyau "colonne" et également la largeur du noyau

"ligne". Finalement, si on accepte un e�et de dilatation de T pixels alors on utilisera un

noyau "rectangulaire" de taille (T,k) et un autre noyau "rectangulaire" de taille (k,T). (k

étant la taille du noyau original). La tolérance n'a que très peu d'in�uence sur le temps

de traitement dû à notre quasi indépendance à la taille du noyau lors du calcul du SSDi.

Au �nal, le choix de la tolérance est un compromis entre un bon appariement né-

cessitant une fenêtre de corrélation de taille su�sante et une minimisation de l'e�et de

dilatation.

4.3.5 Implémentation

4.3.5.1 Approche subpixellique

La production de carte dense de disparité de base nous fournit, pour l'ensemble des

points de l'image, une valeur de disparité entière ainsi qu'un score de corrélation qui lui

est associé. Néanmoins, l'approche subpixellique nécessite que nous conservions les scores

de corrélation pour la disparité précédente et pour la disparité suivante.

Nous pouvons considérer deux approches pour mettre en application l'amélioration

subpixellique :

� par mémorisation des images d'erreur SSDi
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� par gestion de trois images d'erreur

La première approche consiste à conserver l'ensemble des images SSDi. En consé-

quence, l'image de disparité �nale devra être analysée en totalité. C'est à dire que pour

chaque pixel de l'image de disparité �nale, on récupère la disparité di ainsi les valeurs

d'erreur des images SSDi−1, SSDi et SSDi+1 à la même position que le pixel courant.

Cette approche a l'avantage d'être mise en place plus facilement mais a la contrainte

mémoire de conserver autant d'image qu'il y a de disparité à considérer.

La seconde approche consiste à n'utiliser que trois images d'erreur : l'image SSD globale

et les deux images des erreurs pour les disparités inférieure et supérieure. La gestion est

plus di�cile mais le gain en mémoire est considérable. Nous avons choisi cette approche

que nous allons expliciter.

Nous dé�nissons tout d'abord les di�érentes images nécessaires à la réalisation de l'amé-

lioration subpixellique dans le cadre de la seconde approche :

� les trois images d'erreur �nales inférieure, globale et supérieur, respectivement SSDinf ,

SSD et SSDsup

� les trois images d'erreur courantes SSDi−1, SSDi et SSDi+1

� l'image de disparité �nale Disp

� l'image de masque courante Mask

Nous décomposons l'approche en trois étapes : l'initialisation, la production et la

�nalisation.

L'initialisation permet de gérer la première disparité. En e�et, pour la première dispa-

rité d0, nous ne connaissons pas l'image d'erreur précédente car elle n'existe pas. Nous

imposons que, pour une valeur de disparité égale à d0, la valeur de disparité subpixellique

reste inchangée.

Dans un premier temps, nous calculons l'image d'erreur SSDd0 dans l'image courante

SSDi−1, que nous recopions ensuite dans les images SSDinf , SSD et SSDsup. Puis nous

considérons la disparité suivante d1 et nous calculons l'image d'erreur SSDd1 dans l'image

courante SSDi. Cette dernière nous permet de connaître l'erreur suivante par rapport à

la disparité d0, nécessaire à la mise à jour des images d'erreur globales.

La seconde étape consiste à poursuivre sur les disparités suivantes. La problématique se

trouve sur la gestion des trois images d'erreur courantes. En e�et, à chaque incrémentation

de la disparité, l'image SSDi calculée pour d0 devient l'image SSDi−1 lors du calcul

pour la disparité d1. Pour cela, les images d'erreur courantes SSDi−1, SSDi et SSDi+1

fonctionnent à la manière dans bu�er circulaire.
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Aussi, comme la mise à jour des images d'erreur �nales impose de connaitre l'image

d'erreur courante SSDi+1, alors SSDinf , SSD et SSDsup sont actualisées par la disparité

di après le calcul de l'erreur avec la disparité di+1.

Cette étape est donc réalisée jusqu'à la disparité dmax − 1.

Au �nal, pour chaque disparité di :

� Nous construisons l'image de masque courante Mask qui est une image binaire qui

activera les pixels dont l'erreur dans SSDi est inférieur à l'erreur dans SSD.

� Nous actualisons simultanément l'image de disparité globale Disp avec la valeur de

disparité di.

� Nous calculons l'image courante SSDi+1 pour la disparité suivante (di + 1).

� Nous actualisons les images globales SSDinf , SSD et SSDsup à partir du masque

et des images courante SSDi−1, SSDi et SSDi+1.

� Nous recommençons l'opération avec la disparité suivante (di + 1) en décalant

les images SSDi−1, SSD et SSDi+1. Ainsi l'image SSD d'avant devient l'image

SSDi−1, l'image SSDi+1 d'avant devient l'image SSD et en�n l'image SSDi−1

d'avant devient l'image SSDi+1. Cette dernière sera modi�ée à l'étape suivante.

La dernière étape de �nalisation consiste à gérer la dernière valeur de disparité dmax.

A la manière de l'étape précédente, nous construisons l'image de masque Mask, nous

actualisons l'image de disparité Disp. Pour la dernière disparité, la disparité suivante

n'existe pas et, de la même manière qu'à l'étape d'initialisation, nous admettons que la

dernière disparité est inchangée. Ainsi, nous actualisons les images globales SSDinf , SSD

et SSDsup, à partir du masque, avec la même image SSDsup.

L'image Disp contient les valeurs entières de disparité, les images SSDinf , SSD et

SSDsup contiennent respectivement les scores de corrélation précédent, courant et suivant.

Ainsi, à partir de l'équation 4.34, nous pouvons calculer la valeur de disparité �ottante

pour l'ensemble des pixels de l'image de disparité.

4.3.5.2 Optimisation multiprocesseur

Pour l'implémentation de notre algorithme de production de carte dense de disparité,

nous construisons nos deux cartes de disparité, respectivement avec un noyau en ligne et

un noyau en colonne, sur deux c÷urs de processeur di�érents. Une série de mesures nous

permet d'estimer un gain de 1,8 en temps de calcul sur l'ensemble du traitement.
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4.3.5.3 Optimisation XMMX

Le MMX est un jeu d'instructions pour les microprocesseur de type x86. L'architecture

du MMX est présentée dans la �gure 4.13.

Figure 4.13 � Architecture interne du MMX

Cette architecture permet de manipuler plusieurs valeurs simultanément. Le terme de

SIMD (Single Instruction Multiple Data) est généralement utilisé. Plusieurs extensions

d'instructions existent, nommé SSE (Streaming SIMD Extensions), de la version 1 à la

version 5 aujourd'hui. Ces instructions sont notamment utilisées dans le traitement du

son et de l'image car cela permet d'accélérer considérablement les algorithmes sous la

condition qu'ils soient parallélisables.

La version étendue, nommé XMMX, permet de réaliser une opération sur 16 octets de

données en une seule instruction.

Dans nos travaux, nous utilisons le jeu d'instructions SSE en version 4 qui intègre les

registres étendus XMMX.

Pour exemple, lors de la phase d'initialisation des trois images de disparité (à des

valeurs nulles) , le XMMX permet de traiter 16 octets de données en une seule instruction.

Le pixel étant représenté sur un octet, on peut traiter les images de disparité par bloc de

16 pixels, soit un gain de 16 par rapport à une implémentation classique.
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Nous utilisons ici l'optimisation XMMX à son maximum mais le gain est évidemment

dépendant du type de données à traiter.

Nous montrons un exemple avec l'instruction � pcmpeqb � en �gure 4.14 avec la

fonction qui initialise l'image SSD. En e�et, lors de la mise à jour de l'imaqe globale

SSD, nous cherchons à insérer les nouvelles valeurs issues de SSDi qui minimisent les

valeurs courantes de SSD. Il est donc nécessaire que les valeurs de SSD soient de valeurs

maximales avant les di�érentes mises à jour.

template<class T> void ComputeIn it ia l i zat ionMax ( vector<T> & v)
{

// po in teur sur l a première va l eu r du vec t eur
T ∗ ptrV = &v [ 0 ] ;
// c a l c u l du nombre d ' opéra t ion :
// count=( t a i l l e v ec t eur / 16) ∗ ( nb d ' o c t e t pour une donnée )
const int count = (v . s i z e ( )∗ s izeof (T) ) >> 4 ;

// nous mettons l ' adres se du po in teur dans l e r e g i s t r e eax
__asm mov eax , ptrV
// nous mettons l e compteur d ' opéra t ion dans l e r e g i s t r e ecx
__asm mov ecx , count
/∗ i n s t r u c t i o n XMMX qui f a i t un t ra i t emen t de comparaison o c t e t

par o c t e t . I c i , on compare xmm0 avec l u i−même. Au f i n a l xmm0
cont iendra que des b i t s à 1 . Et donc chaque donnée de t a i l l e
s i z e o f (T) sera à sa va l eu r maximale ∗/

__asm pcmpeqb xmm0, xmm0

// l a b e l
__asm bouc le :
/∗ Nous mettons l a va l eu r de xmm0 à l ' adres se eax ( po in teur

sur l e s données ) ∗/
__asm movdqu [ eax ] , xmm0
// Nous nous dép laçons sur l a première va l eu r des 16 o c t e t s s u i v an t s
__asm add eax , 16
// On décrémente l e compteur d ' opéra t i ons
__asm dec ecx
/∗ Nous v é r i f i o n s s i l e compteur e s t non nul , auque l cas on

recommence ∗/
__asm jnz bouc le

}

Figure 4.14 � Code source de la fonction pour construire l'image SSD d'origine

La fonction � ComputeInitializationMax � est une fonction templatée a�n de montrer

la dépendance aux données manipulées. Le nombre d'opération, dans cette exemple, est

dépendant du compteur d'opération � count �. En e�et, si nous voulons initialiser une

image en niveau de gris, les données sont sur un octet et comme l'instruction � pcmpeqb �

traite seize octets alors, en une seule opération, nous initialiserons seize pixels.

En opposition, l'initialisation de l'image SSD contient des valeurs plus importantes.
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En e�et, le score SSD est compris entre 0 et k22552. Nous pouvons montrer que, pour un

noyau carré compris entre 3 et 257 , les données de l'image SSD sont sur quatre octets.

Ainsi, en une seul opération, nous pourrons initialiser 16
4

= 4 données.

Dans notre problématique, chaque étape de la construction des images SSDi ne peut

pas toujours être parallélisée par des instructions XMMX.

En e�et, la phase de construction des images SSDLi, résultat de la propagation ho-

rizontale, ne peut pas être parallélisée. Pour modi�er une valeur de l'image SSDLi à

la position (x,y), nous avons besoin de connaitre la valeur à la position (x-1,y) dans la

même image. Nous ne pouvons donc pas calculer deux valeurs successives lors d'une même

opération.

Par contre, lors de la propagation verticale, nous pouvons calculer plusieurs valeurs

successives d'une même ligne car cela ne nécessite que la connaissance préalable des valeurs

de la ligne supérieure et qui ont déjà été calculées.

En�n l'ensemble des opérations n'e�ectuant aucune opération entre des pixels d'une

même image peut être traité par des opérations XMMX comme l'initialisation des images

Disp à des valeurs nulles et les images SSDinf , SSD et SSDsup à des valeurs maximales

et aussi la mise à jour des images SSDi, SSDinf , SSD, SSDsup et Disp.
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4.4 Experimentation

4.4.1 Projection de mouchetis

Nous montrons dans un premier temps l'évolution entre la production de carte dense

de disparité à partir de l'image originale (voir �g. 4.15(a)) et celle à partir de l'image

issue de la scène sur laquelle nous avons projeté une image de bruit (voir �g. 4.15(b)).

Les images recti�ées utilisées sont de taille 488 par 489 (238632 pixels) et l'intervalle de

disparité est [-40..30], soit un total de 70 valeurs de disparité à considérer.

Nous pouvons voir sur la �gure 4.15(c) et 4.15(d), l'apport du mouchetis sur notre

scène par rapport aux zones homogènes. On dénombre pour l'image originale 140863

points non appariés soit 59%, contre 105471 pour l'image mouchetée, soit 44,2%.

Les images sont le résultat de la production de carte dense de disparité à partir de

notre méthode sans prise en compte de l'e�et de dilatation. A�n de supprimer les erreurs

d'appariement, nous avons utilisé le procédé de validation croisée.

4.4.2 Correction de l'e�et de dilatation

Pour évaluer notre algorithme visant à limiter l'e�et de dilatation, nous le confrontons

aux résultats obtenus avec la librairie OpenCV 1. La fonction de production de carte

de disparité intégrée dans OpenCV est basée sur l'indice de corrélation SAD (Sum of

Absolute Di�erences). Cet indice est di�érent du nôtre mais, dans une problématique de

minimisation, le SAD et le SSD ont des résultats équivalents.

La di�érence entre les deux méthodes réside dans le fait que nous n'avons pas l'e�et

de dilatation de la surface. Nous conservons donc la forme rectangulaire et nous n'avons

pas d'estimation de la disparité sur les zones d'occultation. (voir �g. 4.16)

Nous avons quanti�é le nombre de points qui représentent la forme rectangulaire a�n

d'évaluer le pourcentage de conservation des formes (voir �g. 4.17). Nous avons évalué nos

performances selon le critère de tolérance et nous obtenons des écarts, avec le nombre de

points issus de l'image de vérité terrain, inférieurs au demi pourcent (soit une cinquantaine

de points) alors que la méthode de OpenCV dépasse les 2% (autour de 400 points d'écart).

Aussi, l'e�et de dilatation augmente proportionnellement pour les cartes denses de dis-

parité issues de OpenCV alors que notre algorithme est insensible à cette problématique.

(voir �g. 4.18)

On peut noter l'in�uence de la tolérance (voir �g. 4.19). Plus la tolérance augmente,

moins la carte de disparité est bruitée mais moins l'estimation des contours est précise.

1. OpenCV est une librairie opensource de référence en traitement d'image et vision par ordinateur :
http ://opencv.willowgarage.com
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(a) Original (b) Mouchetis

(c) Disparités (Original) (d) Disparités (Mouchetis)

Figure 4.15 � In�uence du mouchetis pour un noyau 21x21 (utilisation du SSD avec
validation croisée)
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(a) Vérité terrain (b) Occultation

(c) Notre carte (k = 31) (d) OpenCV (k = 31)

(e) Notre carte (contours) (f) OpenCV (contours)

(e) Notre carte (occultation) (f) OpenCV (occultation)

Figure 4.16 � Correction de l'e�et dilatation pour di�érents noyaux et comparaison avec
les résultats issus de OpenCV (http ://vision.middlebury.edu/stereo/data/)
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Figure 4.17 � L'écart en pourcentage du nombre de points appartenant à la forme rec-
tangulaire et comparaison avec les performances de OpenCV
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(c) Notre carte (k = 21) (d) OpenCV (k = 21)

(e) Notre carte (k = 41) (f) OpenCV (k = 41)

Figure 4.18 � Évolution de l'e�et de dilatation en fonction du noyau et comparaison
avec OpenCV
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(a) Vérité terrain (b) Les contours

(c) Tolérance de 3 (d) Tolérance de 5

(e) Tolérance de 7 (f) Tolérance de 9

Figure 4.19 � In�uence de la tolérance (http ://vision.middlebury.edu/stereo/data/)
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Conclusion

Di�érentes approches pour produire des cartes denses de disparité existent mais les

méthodes par stéréo-corrélation permettent d'avoir un bon compromis entre la qualité des

images et le temps de traitement.

Nous avons présenté dans ce chapitre notre méthode de production de carte dense de

disparité qui est un moyen de construire une représentation d'une scène dans sa profon-

deur. Nous avons présenté les di�érentes étapes de calibration stéréo, de recti�cation, de

stéréo-corrélation et d'amélioration qualitative et quantative.

Le calcul du score de corrélation est grandement accéléré :

� dans l'algorithme par les propriétés de séparabilité du calcul du score de corrélation

et de récursivité entre eux,

� dans l'implémentation par la construction en parallèle des deux cartes denses de

disparité en ligne et en colonne et par l'utilisation d'instructions XMMX.

La qualité de notre carte dense de disparité est améliorée :

� par l'utilisation d'une source lumineuse augmentant la texture de la scène qui ga-

rantit une meilleure mise en correspondance,

� par l'interpolation de la disparité qui assure une continuité sur la surface des objets,

� par l'utilisation de deux noyaux mono-directionnels garantissant la conservation de

la forme des objets apparaissant au premier plan.

Des résultats expérimentaux sur des applications industrielles seront présentés par la

suite montrant l'intérêt d'utiliser la méthode par production de carte dense de disparité.
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Introduction

Dans ce chapitre, nous avons mis en place les deux méthodes de reconstruction 3D

directe et de production de carte dense de disparité pour des applications industrielles.

Ces deux méthodes sont destinées à des applications di�érentes dans la mesure où la

première fournit des positions tri-dimensionnelles sur des points pré-dé�nis de l'espace

alors que la seconde ne fournit qu'une représentation de la profondeur. Il est donc évident

qu'une carte de disparité en tant que telle ne permet pas d'obtenir une mesure 3D.

Ainsi, nous allons dans un premier temps présenter deux applications nécessitant l'uti-

lisation de la reconstruction 3D : le recalage 3D et le décaissage.

Puis, nous présenterons deux applications nécessitant la production de carte dense de

disparité a�n d'analyser les variations de surface d'un objet.
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5.1 Application de recalage 3D

Dans cette partie, nous véri�ons nos résultats de test sur une application industrielle

de recalage, c'est à dire localiser une pièce de production (culasse) dans l'espace monde

prédé�ni. Lors de la première phase de test, le robot nous présentait un motif à di�érentes

position 3D et le système stéréoscopique �xe estimait ces positions. Dans un contexte

industrielle, pour les applications de production notamment, l'encombrement, le poids, ou

d'autres paramètres encore, impliquent que la pièce est très souvent présentée de manière

aléatoire devant un système de vision qui e�ectue la mesure.

C'est ainsi que pour mettre en évidence la précision de la reconstruction 3D sur ce

type d'application industrielle, il est nécessaire de �ger la pièce à localiser et de rendre

mobile le système de capture.

Ainsi, les deux caméras sont embarquées sur le robot qui se déplace en discrétisant un

volume constant.

5.1.1 Phase de calibration

Dans un premier temps, chaque caméra est calibrée indépendamment a�n d'estimer

leurs paramètres intrinsèques. Nous utilisons une mire de calibration fournissant 183 points

mesurables que nous présentons devant chacune des caméras avec cinq orientations dif-

férentes. Nous utilisons deux caméras de résolution voisine pour lesquelles nous devons

connaître la valeur métrique du pixel pour réaliser la calibration :

� une caméra (gauche) DALSA de résolution 1360x1024 avec une mesure pixellique

de 4.65µm

� une caméra (droite) BASLER de résolution 1392x1040 avec une mesure pixellique

de 4.65µm

Dans un second temps, nous posons une mire de calibration �xe sur une surface plane.

Le robot dé�nit le repère monde à partir de cette mire. Ensuite, le robot embarquant les

caméras se positionne dans la position de référence, la position moyenne du volume, a�n

de dé�nir les paramètres extrinsèques de chaque caméra par rapport à la même mire de

calibration.

La calibration des deux caméras nous fournissent ainsi les matrices des paramètres

intrinsèques et extrinsèques suivantes :

Pour la caméra gauche :

K =

1707.71 0 714.30

0 1705.70 501.64

0 0 1

et M =

0.982 0.018 0.188 −122.141

0.017 −1.000 0.004 21.219

0.188 −0.001 −0.982 924.012

 (5.1)
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et pour la caméra droite :

K =

1733.92 0 725.35

0 1733.38 480.97

0 0 1

et M =

 0.994 0.009 −0.108 114.173

0.008 −1.000 −0.008 35.579

−0.108 0.007 −0.994 928.659

 (5.2)

Nous pouvons en déduire la con�guration des caméras. Les caméras sont positionnées

dans le repère monde en :

Cg =

−122.141

21.219

924.012

et Cd =

114.173

35.579

928.659

 (5.3)

Nous en déduisons l'écartement inter-caméra :

E =
√

(Cg(x)− Cd(x))2 + (Cg(y)− Cd(y))2 + (Cg(z)− Cd(z))2 = 236.8mm (5.4)

5.1.2 Phase de production

La phase de production consiste à détecter les points caractéristiques de la culasse, à

faire l'appariement inter-image de ces points et en�n calculer la position 3D pour chaque

paire de points.

En pratique, à la position de référence, nous conservons la position robot Prref et la

position mesurée Pmref . Pour chaque points de l'espace prise par le robot, nous mesurons

la position 3D par reconstruction 3D directe et nous calculons l'erreur comme la di�érence

entre la position de référence mesurée et la position courante mesurée mais décalé de la

translation du robot avec la position de référence robot :

Ex(Pi) = (Pi(x)− Pmref (x)− (Prref (x)− Prcourante(x)))2

Ey(Pi) = (Pi(y)− Pmref (y)− (Prref (y)− Prcourante(y)))2

Ez(Pi) = (Pi(z)− Pmref (z)− (Prref (z)− Prcourante(z)))2

Edistance =
√
Ex

2 + Ey
2 + Ey

2

(5.5)

L'évaluation est réalisée sur une culasse, une pièce métallique dont la surface ré�échis-

sante et peu texturée est une contrainte importante. Le recalage 3D nécessite de dé�nir

un ensemble de points caractéristiques de la pièce que l'on puisse localiser dans les deux

images de manière précise et répétable. Des méthodes d'éclairage nous permettent de

mettre en exergue certains éléments de la pièce. En l'occurrence, les culasses présentent
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des cavités et l'utilisation d'un éclairage rasant permet d'illuminer la partie supérieure de

la pièce et d'assombrir ces cavités. Cela permet de faire ressortir des formes caractéris-

tiques que nous pouvons détecter par des traitements adaptés.

5.1.2.1 Localisation de points caractéristiques

Nous avons dé�ni trois points caractéristiques qui représentent le nombre minimum

de points nécessaires pour localiser une pièce dans l'espace. Nous utilisons des outils

de traitement d'image issu de la librairie propriétaire Vision Pro de la société Cognex.

L'éclairage rasant nous permet de mettre en évidence trois zones de la culasse qui seront

traitées par des outils adaptés. La �gure 5.1 nous les présente.

Les zones doivent être su�samment grandes pour être adaptées aux di�érentes posi-

tions des caméras.

(a) Les zones dans l'image gauche (b) Les zones dans l'image droite

Figure 5.1 � Sélection des points caractéristiques de la culasse

Les premier et troisième points caractéristiques de la culasse sont détectés à partir d'un

traitement de recherche de blob. Pour assurer l'unicité du blob, le traitement nous permet

de �ltrer les blobs par rapport à leur surface (le nombre de pixels) et leur circularité. Nous

avons dé�ni le centre de masse comme le point caractéristique du blob.

Le second point caractéristique de la culasse est détecté à partir d'une recherche d'el-

lipse. La recherche d'ellipse fonctionne par la recherche d'un ensemble de transition le

long d'une ellipse. Elle est le résultat de la meilleure ellipse passant par l'ensemble de

points de transition, plus précisément en minimisant l'erreur entre les transitions et l'el-

lipse à détecter. Le traitement nous permet de supprimer un ensemble de points dont

l'erreur seraient trop importante. Nous avons dé�ni le centre de l'ellipse comme le point

caractéristique de l'ellipse.

97



CHAPITRE 5. ÉVALUATION POUR DES APPLICATIONS INDUSTRIELLES

Nous observons le résultat de la détection des trois points caractéristiques dans la

�gure 5.2.

(a) Recherche de blob (b) Recherche d'ellipse

(c) Recherche de blob (d) Les trois points caractéristiques

Figure 5.2 � Traitements pour la localisation des points caractéristiques de la culasse

Le pseudo alignement par rapport à l'axe des y dans les deux images ainsi que l'ordre

des traitements, rendent automatique l'appariement des points caractéristiques.

Au �nal, pour chaque image nous construisons trois couples de point image, ainsi que

la paire du point moyen qui sera la donnée d'entrée pour estimer la précision du système

de reconstruction 3D.
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5.1.2.2 Reconstruction 3D

Nous avons déplacé le système de caméras embarqué sur le robot le long d'un volume

de dimension 300x200x200 mm3 pour un ensemble de 816 positions.

Nous avons évalué la précision 3D par mesure de l'écart-type entre la valeur mesurée

et la valeur attendu sur l'ensemble des points caractéristiques, puis pour l'ensemble des

points moyens. Nous évaluons aussi cette précision pour des volumes réduits.

Nous présentons les statistiques d'erreur pour les trois axes et pour l'erreur en distance

entre le point mesuré et le point réel avec visualisation des erreurs minimales et maximales.

Nous montrons nos résultats avec et sans la correction de l'erreur par régression 3D.

Erreur en mm Minimum Maximum Moyenne Ecart-type
X -4.508 3.282 0.000 1.581
Y -3.180 2.302 0.000 1.168
Z -3.723 3.122 0.000 0.928

Distance 0.310 5.726 1.968 0.920

Table 5.1 � Erreur de précision sans régression (volume 20x20x20 cm3)

Erreur en mm Minimum Maximum Moyenne Ecart-type
X -0.666 0.782 0.000 0.228
Y -0.383 0.695 0.000 0.139
Z -0.689 0.816 0.000 0.211

Distance 0.028 1.014 0.301 0.159

Table 5.2 � Erreur de précision avec régression (volume 20x20x20 cm3)

Les tables 5.1 et 5.2 montrent l'in�uence de la correction apportée par la régression

3D. Le gain en précision est de l'ordre de 6. Au �nal, l'erreur moyenne en distance est

de 0.301mm pour un écart type de 0.159mm. Pour tout point du volume, l'erreur est

inférieure au millimètre.

Erreur en mm Minimum Maximum Moyenne Ecart-type
X -0.604 0.532 0.000 0.190
Y -0.276 0.282 0.000 0.092
Z -0.442 0.469 0.000 0.152

Distance 0.016 0.679 0.228 0.124

Table 5.3 � Erreur de précision avec régression (volume 18x18x18 cm3)

Les tables 5.2, 5.3, 5.4 et 5.5 montrent l'in�uence du volume décrit par le robot

sur la précision de la mesure 3D. Le volume de déplacement du robot est, en pratique, en
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Erreur en mm Minimum Maximum Moyenne Ecart-type
X -0.428 0.333 0.000 0.137
Y -0.155 0.138 0.000 0.056
Z -0.247 0.302 0.000 0.090

Distance 0.017 0.439 0.152 0.083

Table 5.4 � Erreur de précision avec régression (volume 14x14x14 cm3)

Erreur en mm Minimum Maximum Moyenne Ecart-type
X -0.391 0.285 0.000 0.138
Y -0.126 0.122 0.000 0.049
Z -0.280 0.219 0.000 0.079

Distance 0.031 0.401 0.144 0.082

Table 5.5 � Erreur de précision avec régression (volume 10x10x10 cm3)

corrélation avec les variations de positionnement aléatoire que la culasse pourrait dé�nir.

Au �nal, les résultats montrent que moins la position de la culasse est susceptible de

variée, meilleure sera la précision 3D.

5.1.3 Bilan

Dans cette application de recalage 3D, nous conservons la précision de mesure 3D

présentée lors de l'expérimentation de la méthode de reconstruction 3D directe, bien que

l'erreur de précision 2D de l'analyse de blob et de recherche de cercle est susceptible

d'exister.

La précision du recalage 3D dépend également du nombre de points caractéristiques

utilisés pour dé�nir le positionnement de la culasse. Nous supposons que plus le nombre

de points augmentent, meilleure est l'imprécision.
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5.2 Application de décaissage

Dans cette partie, nous présentons une application industrielle de décaissage sur des

rouleaux d'impression présents dans une caisse. Une démonstration de localisation de rou-

leaux et de saisie par un système robotique a été mise en place lors d'un salon industrielle

[PV09] reposant sur les mêmes méthodes de calibration.

L'objectif ici est d'obtenir une application de démonstration dont les éléments de

calibration et de production peuvent être modi�és et enregistrés.

Nous avons décomposé l'application en cinq phases permettant de réaliser les di�é-

rentes calibrations et la localisation 3D.

5.2.1 Phase de calibration

5.2.1.1 Calibrations des paramètres intrinsèques

La calibration des paramètres intrinsèques des deux caméras est réalisée à partir

d'images de mires acquises hors-production.

Nous sauvegardons la calibration des paramètres intrinsèques par enregistrement des

matrices internes, de la taille des images et de la valeur métrique des pixels.

Figure 5.3 � IHM : Calibration des paramètres intrinsèques des deux caméras
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5.2.1.2 Calibrations des paramètres extrinsèques

La calibration des paramètres extrinsèques est réalisée à partir d'une mire unique

acquise par les deux caméras. Le robot dé�nit son repère à partir de cette même mire.

Nous sauvegardons la calibration des paramètres extrinsèques par enregistrement des

matrices de projection.

Figure 5.4 � IHM : Calibration des paramètres extrinsèques des deux caméras

5.2.1.3 Calibration spatiale

La dernière étape de calibration est l'estimation du modèle entre les points 3D mesurés

et les points 3D réels. Les points 3D mesurés sont dé�nis à partir de la localisation 2D des

rouleaux, des éléments de calibration monoculaires et de la triangulation 3D. Les points

3D réels correspondent aux positions du préhenseur du robot.

La réalisation de la calibration spatiale se base sur la méthode d'évaluation de la

précision de la reconstruction 3D que nous avons utilisée. En e�et, nous déplaçons un

motif que nous estimons "facilement" détectable dans les deux images. L'ensemble des

paires de points 2D nous permet de construire le modèle de régression 3D entre la mesure

3D et les positions du robot.

Nous sauvegardons la calibration spatiale par enregistrement des 30 paramètres de

système d'équation 3.23.
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Figure 5.5 � IHM : Calibration du modèle de régression 3D

5.2.2 Cycle de production

La production est l'étape de recherche des primitives des rouleaux que nous souhaitons

localiser ainsi que l'appariement des primitives des deux images appartenant au même

rouleau. Nous avons ensuite dé�ni une procédure pour réaliser le décaissage des rouleaux

par le robot.

5.2.2.1 Traitements 2D

La localisation dans les images des rouleaux passe par la dé�nition d'une primitive

commune que nous sommes capables d'identi�er de manière précise et répétable. Nous

avons dé�ni le centre de l'ellipse formée par le mandrin du rouleau comme le point carac-

téristique de chaque rouleau.

L'appariement des points caractéristiques des rouleaux se base sur la connaissance a

priori de la scène. En e�et nos caméras sont disposées de sorte que les rouleaux soient

ordonnés de la même manière dans les deux images. Aussi, la connaissance de l'organi-

sation des rouleaux dans la caisse nous amène à réaliser la localisation des rouleaux sur

plusieurs zones, c'est à dire une zone par ligne de rouleaux.

Pour chaque zone de recherche, nous nous aidons de la contrainte d'ordre de la ligne

de rouleaux pour réaliser l'appariement directement.
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Figure 5.6 � IHM : Programme de détection et d'appariement des rouleaux

(a) Zone dans l'image gauche (b) Zone dans l'image de droite

(c) Détection de rouleaux à gauche (d) Détection des rouleaux à droite

Figure 5.7 � Première zone de recherche de rouleaux
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(a) Image de gauche (b) Image de droite

(c) Les appariements

Figure 5.8 � Mise en correspondance des rouleaux des deux images après découpage en
zone et utilisation de la contrainte d'ordre

5.2.2.2 Gestion du cycle

Le cycle de production consiste à interagir entre l'application de vision et le robot.

Pour cela, une procédure a été mise en place pour réaliser le décaissage des rouleaux. Le

robot gère le comptage des rouleaux, nous lui fournissons donc le nombre de rouleaux à

décaisser. Le robot fait des demandes de position, le système de vision lance le programme

de localisation des rouleaux dans les images, d'appariement des points caractéristiques des

rouleaux et de la localisation 3D des rouleaux. Le robot récupère la position du rouleau

le plus haut et réalise le déplacement pour saisir le rouleau et le placer sur un support.

5.2.3 Bilan

Cette application a été mise en place comme démonstration utilisant la reconstruction

3D pour évaluer une application de décaissage. Les tolérances de précision étaient de

l'ordre du millimètre pour que le préhenseur du robot puisse pénétrer à l'intérieur du
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rouleau.

L'application est évolutive et peut être exportée à n'importe quel type d'objet sous

contrainte que les éléments soient stéréo-visibles et que l'on puisse réaliser l'appariement.
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5.3 Application de contrôle d'aspect

Dans cette partie, nous évaluons la production de carte de disparité dense pour la

constitution de pro�l représentatif de la surface d'un objet a�n de détecter d'éventuels

surplus ou manque de matière.

La production de carte dense de disparité est sensible aux conditions d'acquisition et

aux conditions environnementales. A partir de cette connaissance, il était important de

bien dé�nir ces conditions.

Premièrement nous avons observé que l'angle formé par les deux axes optiques des

caméras est proportionnel à la déformation de recti�cation de nos images. Aussi, l'erreur

d'alignement des points image après recti�cation, est minimale au centre de l'image et

augmente lorsque que l'on se déplace vers les pourtours des images. En�n, la con�guration

pseudo-aligné nous oblige à augmenter la distance caméras-scène ou diminuer l'écartement

inter-caméra pour que la surface analysée soit dans le champ des deux caméras. Ces

contraintes nous amènent à positionner les caméras dans une con�guration au plus proche

de l'alignement avec un écartement inter-caméra faible et une distance caméras-surface

adaptée pour que la surface soit le plus centrée dans les deux images.

Deuxièmement, nous avons également observé que la production de carte dense né-

cessite d'analyser des surfaces su�samment texturée pour garantir un appariement des

points image. La projection de mouchetis est utilisée pour répondre à cette problématique.

5.3.1 Phase de calibration

La calibration du système de caméra a été réalisée à partir de mires stéréo-visibles,

nous permettant d'obtenir une liste de paires de points image qui se correspondent dans

les deux images. En pratique, nous présentions cinq mires fournissant 183 points chacune,

avec une orientation di�érente.

L'ensemble des paires de points nous permet d'estimer la matrice fondamentale et les

matrices de recti�cation.

5.3.2 Phase de production

La phase de production se décompose en deux phases :

� La recti�cation des deux images d'entrée

� La production de carte dense de disparité

Pour l'évaluation, nous avons fait abstraction de la projection de mouchetis par l'uti-

lisation d'une surface recouverte d'une feuille imprimée d'une image bruitée.

Nous avons réalisé quatre con�gurations pour la pose des caméras en faisant varier la

distance caméras-surface, l'écartement des caméras.
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5.3.2.1 Première con�guration

Dans un premier temps, nous avons réalisé le pro�l d'une surface présentant une

courbure pour valider l'utilisation de l'image de bruit. Nous pouvons visualiser en �gure

5.9 la carte dense de disparité ainsi que la représentation tridimensionnelle de la surface.

(a) Image gauche recti�ée (b) Image droite recti�ée

(c) Carte de disparité (d) Visualisation 3D

Figure 5.9 � Visualisation d'une surface mouchetée sans défaut

Dans un second temps, nous avons superposé un élément moucheté d'une épaisseur de

3mm. Nous pouvons visualiser le résultat en �gure 5.10.

L'élément est détectable mais l'amplitude est faible.

5.3.2.2 Deuxième con�guration

Dans cette con�guration, nous avons rapproché le système d'acquisition de la surface,

tout en adaptant l'écartement inter-caméra a�n de visualiser la partie de la surface pour

laquelle nous avons ajouté des éléments de hauteurs di�érentes.
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(a) Image gauche recti�ée (b) Image droite recti�ée

(c) Carte de disparité (d) Visualisation 3D

Figure 5.10 � Visualisation d'un élément de 3mm d'épaisseur

Pour la même scène observé qu'en première con�guration, nous pouvons voir en �gure

5.11 que l'amplitude de l'élément carré a fortement augmenté. Sa détection est grandement

facilitée.

Pour une seconde scène observée, nous avons placé deux autres éléments d'épaisseur

moindre, de l'ordre de 2mm, que nous sommes toujours en mesure de visualiser. Les

résultats sont en �gure 5.12.

5.3.2.3 Troisième con�guration

Dans une troisième con�guration, nous souhaitons mettre en évidence l'apport de

l'utilisation de noyaux mono-directionnels.

Nous pouvons voir en �gure 5.13 que l'utilisation deux noyaux mono-directionnels

conserve mieux les deux formes carré par rapport à la méthode utilisant un noyau carré.
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(a) Image gauche recti�ée (b) Image droite recti�ée

(c) Carte de disparité (d) Visualisation 3D

Figure 5.11 � Visualisation d'un élément de 3mm d'épaisseur avec un rapprochement de
nos caméras

5.3.2.4 Quatrième con�guration

Dans la quatrième con�guration, nous avons simuler des chocs sur la surface. Nous

visualisons les trois chocs sur la �gure 5.14.

La dimension des chocs est de l'ordre du millimètre.

5.3.3 Bilan

Nous montrons dans ces premiers résultats que la production de carte dense de dis-

parité nous fournit uniquement une représentation de la profondeur de la scène observée

qui ne nous permet de donner une valeur métrique des éléments. Néanmoins, à partir de

la connaissance métriques des éléments, la visualisation nous fournit une information de

notre capacité à les détecter.

Nous remarquons que plus nous rapprochons nos caméras de la scène, meilleure est la
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(a) Image gauche recti�ée (b) Image droite recti�ée

(c) Carte de disparité (d) Visualisation 3D

Figure 5.12 � Visualisation d'éléments de 2mm d'épaisseur

précision de notre carte de disparité puisqu'elle nous permet de visualiser des éléments de

plus faible amplitude. Néanmoins la surface analysée, commune aux deux caméras, s'en

retrouve réduite.

En�n, l'utilisation de noyaux mono-dimensionnels conserve davantage la dimension

des éléments du fait de la réduction du phénomène de dilatation. Ceci peut présenter un

intérêt si l'on veut dimensionner ces éléments.
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(a) Image gauche recti�ée (b) Image droite recti�ée

(c) Notre carte de disparité (c) Carte de disparité avec un noyau carré

(d) Notre visualisation 3D (d) Visualisation 3D avec un noyau carré

Figure 5.13 � In�uence de l'utilisation de noyaux mono-directionnels
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(a) Image gauche recti�ée (b) Image droite recti�ée

(c) Carte de disparité (d) Visualisation 3D

Figure 5.14 � Visualisation de chocs de 1mm d'épaisseur
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5.4 Application de contrôle de défaut

Dans cette partie, nous présentons une application d'analyse de défaut sur une canette.

L'objectif d'obtenir une application de démonstration dont les éléments de calibration et

de production peuvent être modi�és et enregistrés.

Nous avons décomposé l'application en trois phases permettant de réaliser la calibra-

tion, l'apprentissage du pro�l et l'analyse de défaut.

5.4.1 Acquisition

L'acquisition des deux images est réalisée successivement. Il est donc nécessaire que la

scène observée soit statique entre les deux prises de vue.

Figure 5.15 � IHM : Programme d'acquisition des images des deux caméras

5.4.2 Phase de calibration

La calibration est réalisée à partir de mires acquises au même instant par les deux

caméras a�n de dé�nir un ensemble de points correspondants dans les deux images. Nous

avons déplacé la mire sur cinq orientations di�érentes.
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Figure 5.16 � IHM : Calibration du système stéréoscopique

La calibration permet de dé�nir les paramètres de la matrice fondamentale et des

matrices de recti�cation pour les deux images. Seules ces dernières sont nécessaires pour

enregistrer la calibration.

5.4.3 Analyse de défaut

L'objectif de l'application est de détecter des variations de la surface de la canette. La

méthode utilisée est de construire une carte dense de disparité sur une canette-étalon, c'est

une canette qui servira de modèle car elle ne présente aucune déformation. En conséquence,

pour chaque nouvelle canette analysée, nous construisons une nouvelle carte dense de

disparité et la comparons à l'image modèle.

5.4.3.1 Apprentissage du pro�l

Après avoir acquis les deux images, nous réalisons la recti�cation et construisons la

carte dense de disparité du modèle. Nous paramétrons la carte selon la taille du vecteur

noyau, la tolérance, l'intervalle de disparité et le critère de corrélation.
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Figure 5.17 � IHM : Construction de la carte dense de disparité pour une pièce étalon

5.4.3.2 Comparaison des pro�ls

L'étape de comparaison de la nouvelle carte dense de disparité avec celle du modèle

impose que la canette soit indexée, c'est à dire qu'elle soit positionnée de la même manière

que le modèle. La comparaison consiste à mesurer l'écart absolu de disparité entre l'image

modèle et l'image courante pour l'ensemble des pixel.

Nous observons sur la �gure 5.18, la déformation de la canette. L'erreur a été ampli�é

pour pouvoir visualiser la déformation.

5.4.4 Bilan

Cette méthode est courante en vision industrielle où on réalise une mesure sur une

pièce étalon et de comparer chaque nouvelle pièce au modèle.

Cette application a été mise en place comme démonstration utilisant la production

de carte dense de disparité pour évaluer la déformation de pièce quelconque. La première

contrainte est d'avoir une pièce présentant su�samment de texture, sans laquelle une

projection de mouchetis serait requis. La seconde contrainte est d'avoir un moyen de

garantir que les pièces soit placées de la même manière.
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Figure 5.18 � IHM : Construction de la carte dense de disparité pour la pièce courante
et recherche de défaut
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Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les deux méthodes de reconstruction 3D directe

et de production de carte de disparité associé à des applications spéci�ques.

Les applications de recalage 3D et de décaissage nécessitent de localiser dans un repère

monde pré-dé�ni des points caractéristiques. Cette mesure 3d est réalisée par la méthode

de reconstruction 3D de manière précise sous contrainte que nos objets soient stéréo-

visibles, détectables par des outils 2D précis et que l'on puisse réaliser l'appariement.

Les applications de d'analyse de surface nécessitent de connaître l'état de surface des

objets dans l'objectif d'avoir une tendance de la déformation des objets. Cette représenta-

tion est réalisée par la méthode de production de carte dense de disparité sous contrainte

que la scène soit texturée naturellement ou arti�ciellement par la projection d'une lumière

mouchetée.

Au �nal, nous montrons que les deux méthodes sont adaptées à de nombreuses appli-

cations mais que la maîtrise de l'environnement est primordiale, que ce soit par rapport à

la pose des caméras, de l'éclairage, et des pièces à localiser ou analyser. La performance

globale est directement liée à ces paramètres.

118



Chapitre 6

Conclusion

Nous avons présenté dans ce manuscrit nos travaux sur la stéréovision dans un contexte

industriel, nous intéressant à deux problématiques, la mesure 3D et le contrôle 3D, basées

sur deux approches de la stéréovision, la reconstruction 3D directe et la production de

carte dense de disparité.

La reconstruction 3D directe

Concernant la reconstruction 3D directe, nous avons présenté les étapes nécessaires à

la constitution d'une mesure 3D à partir de la connaissance deux points image correspon-

dants dans les deux images. La calibration monoculaire de nos caméras, estimée à partir

de points de mire non coplanaires, est une étape importante pour dé�nir le modèle de tri-

angulation 3D, basé sur la construction de deux droites dans le repère monde représentant

les rayons de projection du point 3D dans les deux images.

L'amélioration de la précision de la mesure 3D repose sur un apprentissage de corres-

pondances entre des positions réelles de l'espace et de positions mesurées par la triangu-

lation 3D, et la construction d'un modèle de régression 3D. Nous avons montré que cette

approche nous permet de corriger les erreurs de mesure 3D et de nous abstenir d'estimer

les paramètres de distorsion de nos caméras.

La production de carte dense de disparité

La production de carte dense de disparité a été réalisée à partir d'un système stéréo

non aligné, nous amenant à estimer la relation géométrique entre nos caméras à partir de

la seule connaissance des images. L'utilisation de points de mires permet de calibrer notre

système directement.

La recti�cation, dont nous avons détaillé la construction des matrices basée sur la

première partie de travaux de Mallon, permet d'obtenir la contrainte d'alignement des
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images a�n d'accélérer le processus de mise en correspondance. La minimisation de la

déformation projective passe par la contrainte d'avoir un système stéréo au préalable

proche de l'alignement, minimisant par la même occasion les erreurs de recti�cation.

La mise en correspondance passe par des méthodes corrélatives rapides sous la contrainte

que notre scène présente des éléments texturés naturellement ou par la projection d'une

source lumineuse adaptée. Nous avons optimisé la construction de l'image d'erreur pour

chaque disparité par la séparation du calcul en deux étapes, en ligne puis en colonne et

par l'utilisation d'instructions � bas-niveau �.

Nous avons montré que le choix de la fenêtre de corrélation avait une in�uence sur

la qualité des cartes de disparité. Nous avons proposé une approche alternative basée

sur l'utilisation de noyaux mono-directionnels. Elle permet de conserver la nature des

éléments au premier plan.

Les perspectives

La reconstruction 3D directe est valide pour un système stéréo mais pourrait être éten-

due à des solutions multi-caméras pouvant entraîner une amélioration de la précision 3D

mais complexi�ant l'appariement des points image. Nous envisagerions, pour un système

à N caméras, de construire un ensemble de triangulation 3D pour chaque combinaison de

paires de caméras, soit N(N−1)
2

calculs 3D. La mesure 3D �nale serait le point moyen de

l'ensemble des point 3D construits.

La production de carte dense de disparité, destinée aux applications d'analyse de sur-

face, fournit une image dont le niveau de gris est une information de profondeur. Une

analyse de cette image requiert la mise en place d'outils de traitement d'image qui pour-

raient être mis en ÷uvre pour détecter des variations de la surface des objets. La quanti�-

cation d'un surplus ou d'un manque matière pourrait être réalisée par la réutilisation des

résultats de calibration monoculaire. En e�et la connaissance des paramètres des caméras

nous donnerait une relation entre les points de l'image de disparité et les points 3D de

l'espace.
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Annexes

7.1 Les capteurs de la technologie 3D

7.1.1 Capteurs de conoscopie holographique

7.1.1.1 Les produits Optimet

Le ConoProbe est un capteur ponctuel en z permettant une fréquence d'acquisition

comprise entre 850Hz et 3000Hz. Le système est doté de 31 calibrations pré-stockées

permettant de faire varier la distance de mesure. La précision est de l'ordre du micron.

Toujours basé sur le principe de la conoscopie holographique, le ConoLine permet d'obtenir

un pro�l 3D sur une ligne de mesure.

La �gure 7.1 montrent la robustesse des solutions d'optimet par rapport :

� à la distance de mesure par l'utilisation de lentille adaptées

� à la surface de contact avec la pièce

� à la mesure indirecte par l'utilisation d'un miroir ré�échissant

� à l'angle d'incidence pouvant atteindre 85�

Figure 7.1 � Utilisation par déplacement linéaire
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7.1.2 Capteurs de triangulation laser

7.1.2.1 Sick Ranger

La caméra 3D Ranger est dotée d'un capteur 1536 pixels par 512 pixels. Elle permet

de réaliser simultanément des acquisitions d'images 2D et 3D (MultiScan). Cette caméra

acquiert jusqu'à 35 000 pro�ls par seconde, chacun contenant jusqu'à 1536 coordonnées

3D. Cela représente plus de 50 millions de pixels 3D par seconde. Les images en sorties

sont au format 8 bits ou 16 bits. Sick propose également un système pré-calibré intégrant

directement un laser.

Figure 7.2 � Le capteur Sick Ranger

7.1.2.2 Photon Focus

Caméra 3D Photon Focus : Cette caméra fonctionne sur le même principe que la

caméra 3D de Sick a une vitesse également très élevée (jusqu'à 150 images par seconde

en pleine résolution). Elle est dotée d'un capteur de 1020 pixels par 1024 pixels. Là aussi

la caméra permet le MultiScan et le format de sortie est du 8 bits ou du 16 bits.

Figure 7.3 � Le capteur Photon Focus
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7.1.2.3 Automation Technology

La gamme 3D de Automation Technology a la particularité de proposer des capteurs de

haute résolution (jusqu'à 2352 pixels par 1728 pixels) pour des vitesses remarquablement

élevées. Le tableau suivant liste des performances pour les 3 caméras de la gamme C3.

Figure 7.4 � Le capteur Automation Technology

7.1.3 Capteurs avec projection de franges

7.1.3.1 Vialux Z-Snapper

Ce système de projection de franges permet d'acquérir des images VGA à plus de 40

images par seconde a�n d'en extraire un nuage de points 3D.

Figure 7.5 � Le capteur Vialux Z-Snapper

7.1.4 Capteurs de stéréovision

7.1.4.1 Point Grey Bumblebee 2

Doté de 2 caméras couleur ou monochromes VGA (640 pixels par 480 pixels) ou XVGA

(1024 pixels par 768 pixels), ce système tout intégré et tout calibré pertmet des fréquences
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d'acquisition de 48 images par seconde en VGA et 20 images par seconde en XVGA. A

noter qu'un SDK (Software Developement Kit) fourni avec le système permet de calculer

en temps réel des cartes de disparité avec les images acquises par le système.

Figure 7.6 � Le capteur Point Grey Bumblebee 2

7.1.4.2 VisionRT

Le capteur VisionRT est un système de stéréovision intégrant une lumière structurée

de type mouchetis permettant de créer de la texture sur la surface analysée et ainsi permet

de garantir l'unicité de l'ensemble des points de la surface.

Figure 7.7 � Le capteur VisionRT

7.1.5 Capteurs de stéréovision par projection de franges

7.1.5.1 GOM Atos III

Après acquisition des deux images, le système calcule immédiatement les coordonnées

3D de jusqu'à 4 millions de points dans chaque mesure. Du volant jusqu'au véhicule

124



7.1. LES CAPTEURS DE LA TECHNOLOGIE 3D

complet - le scanner mobile "ATOS" 3D de GOM numérise les objets de 10 mm à 10 mètres

avec un espacement des points de 0.15 mm à 1 mm. Le système atteint une précision de

0.02 à 0.13 mm (1 :15,000 du volume mesuré). La haute densité de points permet une

analyse de CAO détaillée des surfaces, des arêtes et des éléments géométriques. De plus,

le logiciel fournit une polygonisation rapide et une exportation complète de données (ex.

STL) pour les traitements à la demande, bien adaptés pour la rétro conception.

Figure 7.8 � Le capteur GOM Atos III

7.1.6 Capteurs de temps de vol

7.1.6.1 PMD Technologies CamCube

Le capteur CamCube de PMDTechnologies existent sous di�érentes résolutions 200x200,

176x144 et 160x120 permettant respectivement des cadences d'acquisition de 40, 60 et 80

images par seconde. Des travaux récents [MLK08] [BHS08] et [EKB08] mettent en

÷uvre les capteurs PMD Technologiques pour des applications diverses.

Figure 7.9 � Le capteur PMD Technologies CamCube

7.1.6.2 Mesa Imaging SwissRanger

Le SwissRanger SR4000 est un capteur de résolution 176x144 et permettent une fré-

quence d'acquisition de 50fps. Il est un des capteurs les plus utilisé dans le domaine de la

recherche comme dans les travaux [SST08] [YK08] et [YCT10]
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Figure 7.10 � Le capteur Mesa Imaging SwissRanger
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