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Spécialité: Sciences et Technologies de l’Information Géographique
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membres de l’équipe MicMac de l’IGN : Ewelina RUPNIK, Mehdi DAAKIR, Jérémie
BELVAUX, Yilin ZHOU et Jonathan LISEIN. Nous avons partagé nos connaissances,
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Valerie RENAUDIN ainsi qu’à Monsieur Bertrand CANNELLE, qui ont bien voulu
être les examinateurs.
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RÉSUMÉ
Au cours des dernières décennies, plusieurs ruptures technologiques ont favorisé le
développement de la photogrammétrie : développement et miniaturisation des appareils
photographiques numériques, avènement du drone civil et de la cartographie mobile,
apparition de nouveaux algorithmes permettant des traitements 100% automatiques,
etc. La photogrammétrie est redevenue une technique de mesure et de surveillance
incontournable, surtout dans les contextes où le coût et la légèreté du matériel sont
contraignants.

Dans ce contexte, l’IGN et l’équipe LOEMI du laboratoire LaSTIG cherchent à
développer des plateformes matérielles et logicielles permettant d’atteindre simultanément
productivité et précision de la mesure.

Les utilisations de la photogrammétrie qui nécessitent une grande précision sont
par exemple la mesure de déformations ou encore la métrologie industrielle. Sur des
acquisitions à larges étendues, notamment les acquisitions linéaires de type corridor,
les relevés photogrammétriques sont souvent entachés d’erreurs systématiques, ayant
de fortes conséquences sur la précision de localisation du résultat final.

Dans la châıne métrologique de photogrammétrie, l’extraction des points homologues
est une des causes de l’imprécision du résultat final.

Cette thèse consiste à réaliser une méthode permettant d’améliorer la précision du
processus de traitement photogrammétrique existant pour réduire les erreurs systématiques.

Nous proposons une méthode de post-traitement du processus photogrammétrique
classique. Nous utilisons des modélisations de l’acquisition (poses et calibration des
caméras) et de la scènes (maillage 3D) obtenues avec un traitement classique, pour
extraire de nouveaux points homologues en optimisant leurs caractéristiques pour la
photogrammétrie. Ces caractéristiques sont : la distribution optimale dans l’espace
image et objet, la multiplicité des points sur les images et la précision de la mesure. Une
seconde itération d’ajustement de faisceaux avec les nouveaux points obtenus permet
de raffiner l’orientation externe et la calibration de la caméra et donc d’améliorer la
précision de localisation des points 3D finaux.

Les résultats obtenus à partir des jeux de tests issus de différents scénarios montrent
l’efficacité et la robustesse de la méthode en diminuant significativement le résidu des
points 3D triangulés. Les temps de calcul et le nombre d’itérations sont également
étudiés. Les résultats du processus de raffinement convergent dès la seconde itération
et montrent que cette méthode ne demande qu’environ 10% du temps d’exécution total
de la châıne classique pour atteindre une amélioration notable.

Mots clefs : point homologue, traitement d’image, estimation de pose, orientation externe,
ajustement de faisceaux, photogrammétrie
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ABSTRACT
Over recent decades, many technical advances such as the development and miniaturization

of electronic components and digital camera, the advent of civil UAV and mobile
mapping and the apparition of new algorithms allow 100% automatic processing yield
to a strong development of photogrammetry. It becomes an indispensable measurement
and surveillance technique, especially in the contexts where budget and compactness
of the equipment matters the most.

In this context, IGN and LOEMI team decided to develop the new hardware
platforms and software solution allowing enhancements of both productivity and precision.

Besides the visualization and demonstration, certain photogrammetry applications
require a good measurement precision, for example, change detection for deformation
studies in geosciences or very accurate shape reconstruction in industrial metrology. On
large areas acquisitions, especially corridors, the photogrammetric process precision is
usually limited due to systematic errors, which yield to an insufficiant localization
precision of the final result.

In the automatic digital photogrammetric processing chain, tie-points extraction is
considered as a first step. Therefore, it is one of the important reasons that cause the
imprecision of the final result.

In this research work, we describe a new method, which reduces the systematic errors
to enhance the precision of the existing digital photogrammetric processing chain.

We propose a post-processing method for the classical photogrammetric chain. We
use the results of the classical chain such as images poses, camera calibration, and mesh
of scene. Our method extracts totally new tie-points pack with characteristics optimized
for the photogrammetry. These characteristics are: an optimal tie-points distribution
in image and object space, a high tie-points multiplicity and a precise points measure
on image space. A second bundle adjustment iteration using these new tie-points pack
allows refining of external images orientations and camera calibration. In consequence,
the localization precision of final triangulated 3D points is enhanced.

Evaluated on many different test scenes, the proposed method shows its efficacy
and robustness in improving the obtained 3D points accuracy. Computation time
and number of iteration are also discussed in the manuscript. The proposed method
converges from the second iteration. It requires additional computation time around
10% of the total time needed by the classical processing chain to reach a significant
enhancement.

Keywords : tie-points, digital image processing, pose estimation, orientation refinement,
bundle adjustment, photogrammetry.
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secondaires (bleu). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

5.7 Statistiques sur les points homologues entre les deux processus : SIROP
et classique SIFT. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

5.8 Les points dans l’espace objet avec leurs résidus codés en couleur. L’histogramme
d’erreur de re-projection dans la gamme de [0,1] pixel est également
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A.1 Gauche : le caméra sténopé. (Source : Wikipedia) – Droite : Modèle
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méthode SIROP dans MicMac. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

5.1 Description des jeux de données expérimentaux. . . . . . . . . . . . . . 64
5.2 Tableau de comparaison des résidus de fermeture de boucle entre les 4
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1.1 Contexte

L’objectif de cette thèse est d’améliorer la précision des traitements photogrammétriques
dans le cadre de l’utilisation du logiciel open source MicMac développé à l’IGN, par
l’ajout d’une phase finale de traitement au processus classique.

1.1.1 Brève histoire de la photogrammétrie

La photogrammétrie est une technique de mesure sans contact servant à déterminer
les coordonnées d’un point 3D à partir d’images.

L’histoire de la photogrammétrie, la transition de l’utilisation des clichés argentiques
aux images numériques, les applications intéressantes de la photogrammétrie et les
principes de la châıne de traitement numérique sont présentés dans les parties suivantes.

La photogrammétrie est basée sur le principe de la vision stéréoscopique humaine
publié par Charles Wheatstone au XV ème siècle. Cette technique utilise les photos
comme source d’information. Elle est donc fortement liée au développement de la
photographie au début du XIXème siècle.
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Figure 1.1 – Gauche : une stéréoscopie ; Milieu : première image pris par héliographe ;
Droite : le daguerréotype. Source : Wikipedia

Le premier travail photogrammétrique a été réalisé par l’officier de l’armée française
Aimé Laussedat en 1849 sur la façade de l’Hôtel des Invalides. Il a publié en 1862 une
collection des méthodes de mesure à partir de relevés photographiques. Parallèlement,
Albrecht Meydenbauer, un ingénieur allemand, a publié la technique de mesure dite
“photométrographie” en 1867 – aujourd’hui devenue la photogrammétrie.

La restitution photogrammétrique est basée sur la vision stéréoscopique couplée avec
un système de mesure permettant de définir les coordonnées de points sur le terrain
à partir d’un couple d’images orientées. Selon les caractéristiques des photos utilisées
et des données exportées, il existe trois types de systèmes de restitution : analogique
(avant 1960), analytique (années 60 à 90) et numérique.

L’apparition des appareils photo numériques et les développements dans les domaines
de l’électronique et de l’informatique ont permis une transition essentielle vers la
photogrammétrie numérique depuis 1985. L’acquisition d’images numériques et des
grandes capacités de stockages de données actuelles permettent de considérer le fait de
prendre des photos comme “gratuit” et “illimité”, ce qui change complètement la donne
en terme d’acquisition : il devient possible de prendre plusieurs dizaines de photos là
où auparavant la modélisation se faisait avec un seul couple, ce qui offre de nouvelles
potentialités en terme de robustesse, de précision, de complétion, d’automatisation,
etc. La communauté se tourne alors vers le développement de solutions de traitements
automatisées sur l’ordinateur, dit photogrammétrie numérique (digital photogrammetry
ou Structure from Motion SfM dans la communauté de vision par ordinateur). Dès les
années 1990, une grande vague de solutions de traitements numériques est apparue :
MicMac-Apéro, Photomodeler, ShapeCapture, Canoma, Kodak Dimension, 3D Builder
Pro, Photo3D, Image Modeler, etc.

Suivant le type d’acquisition, la photogrammétrie peut se diviser en deux grandes
catégories : aérienne et terrestre.

La photogrammétrie aérienne est apparue en 1858, grâce à la première image
aérienne de Paris prise par Gaspard-Félix Tournachon à une hauteur de 80m depuis
une montgolfière. Avec l’apparition des ULM 1, des avions et des drones civils, la
photogrammétrie aérienne est aujourd’hui utilisée dans plusieurs domaines comme la
cartographie, la surveillance des constructions [Daakir et al., 2017; Tournadre et al.,
2015, 2014], le cadastre, la gestion des risques géologiques, l’agriculture [Burgos et al.,
2015] ou encore la cartographie forestière [Lisein et al., 2013]. Des études approfondies
de l’état de l’art et des applications de photogrammétrie aérienne ont été présentées
dans [Lisein, 2016; Tournadre, 2015].

La photogrammétrie terrestre 2 est appliquée aux divers types de relèvements : les
monuments historiques, l’archéologie [Delevoie et al., 2012; Samaan, 2016], les travaux

1. Ultra Léger Motorisé
2. close-range photogrammetry
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d’architecture [Hanke and Grussenmeyer, 2002; Kennie and McKay, 1987; Werner
et al., 2002], l’inspection de mouvements/déformations d’ouvrage [Górski et al., 2010;
Luhmann, 2010; Ordóñez et al., 2009], la gestion des risques [Kennie and McKay, 1987;
Rieke-Zapp and Nearing, 2005], l’intérieur de structures [Khoshelham and Dı́az-Vilariño,
2014], la cartographie urbaine [Bentrah, 2006; Paparoditis et al., 2012; Toth and Paska,
2007], l’agriculture [Aguilar et al., 2010], etc.

La photogrammétrie est aussi très liée à la recherche de méthodes de localisation en
intérieur par mesures inertielles ou ondes électromagnétiques, quand le signal GNSS 3

est masqué.[Renaudin et al., 2007a,b] présente les idées générales et la conception d’un
système de navigation en intérieur basé sur RFID 4, Bluetooth, MEMS 5, INS 6 ou les
réseaux UWB 7. La combinaison entre les données de capteurs inertiels et les techniques
de vision est réalisée dans plusieurs applications différentes, par exemple [Aron et al.,
2007] l’utilisent pour le suivi d’objets en réalité augmentée.

Aujourd’hui, la photogrammétrie et la reconstruction 3D à grande échelle sont
utilisées par des services grand public tels que Google Maps 8 ou IGN Géoportail 9.
Il s’agit de plateformes Web avec plusieurs types de données comme la cartographie,
l’orthophotographie ou le modèle 3D de villes en haute résolution. De plus, le développement
de l’électronique et des techniques de géo-référencement direct par GNSS 10 ou par
centrale inertielle permet maintenant de réaliser des applications de reconstruction
3D / réalité augmentée en temps réel comme Google Tango / ARCore 11, Microsoft
Hololens 12 ou Google Visual Positioning System (VPS).

Figure 1.2 – Des applications de la photogrammétrie et de reconstruction 3D. Première
ligne : Tango (Google), Hololens (Microsoft), VPS (Google), Deuxième ligne : Géoportail
(IGN), ITowns (IGN)

3. Global Navigation Satellite System
4. Radio-frequency identification
5. Microelectromechanical systems
6. Inertial navigation system
7. Ultra-wideband
8. http ://maps.google.com/
9. https ://www.geoportail.gouv.fr/

10. Global Navigation Satellite System
11. https ://developers.google.com/ar/
12. https ://www.microsoft.com/en-us/hololens
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1.1.2 Photogrammétrie numérique

Aujourd’hui, la photogrammétrie numérique se fait sur ordinateur avec des méthodes
quasiment automatiques. De plus, grâce au développement des algorithmes de reconstruction
3D, la combinaison entre la photogrammétrie et la vision par ordinateur permet de
délivrer un modèle 3D satisfaisant avec une faible interaction manuelle. La plupart des
étapes dans la châıne de traitement peuvent être effectuées de manière automatique
par les algorithmes de mesure des points homologues, d’auto-calibration, d’appariement
dense, etc. Les utilisateurs ayant principalement à acquérir des images et mesurer des
points sur le terrain pour le contrôle et le géo-référencement.

Nous pouvons diviser la châıne de traitements photogrammétrique en cinq grandes
étapes :

Extraction des points homologues
Sa fonction est d’extraire sur différentes images des points saillants représentant
le même détail terrain en se basant sur des critères de similarité locale 13. La
saisie manuelle sur images argentiques est maintenant remplacée par l’extraction
automatique sur images numériques grâce à des algorithmes comme SIFT [Lowe,
2004], SURF [Bay et al., 2008]. Ces méthodes peuvent fournir un nombre de
points homologues assez élevé (de l’ordre de plusieurs milliers lorsque la prise de
vue est idéale). L’état de l’art et les informations détaillées de cette étape sont
présentés en section 3.3.1.

Synonymes : points de transfert, points homologues, points de liaison.

Calibration interne
Cette étape a pour but de déterminer les paramètres internes du capteur et de
l’objectif de la caméra. La longueur focale, le point principal et les coefficients de
distorsion pour corriger la déformation d’image causée par l’objectif constituent
ces paramètres internes. Un bref rappel des méthodes les plus répandues de
calibration et du processus d’auto-calibration est présenté dans l’annexe C.

Synonymes : étalonnage de caméra, calibration, calibration intrinsèque, orientation
interne

Orientation externe
Cette étape a pour but de déterminer les paramètres externes de la prise de vue. Il
s’agit des paramètres de rotation et de translation pour localiser la position et la
direction de la caméra dans l’espace. Ces paramètres sont souvent déterminés en
relatif, avec comme observations uniquement les points homologues, sans points
d’appuis terrain. La calibration interne et la calibration externe de la caméra
peuvent être définies dans le même processus d’auto-calibration.

Synonymes : calibration externe, calibration extrinsèque, estimation de poses,
mise en place des images, aéro-triangulation

Compensation / Optimisation
Cette étape est effectuée pour ajuster les paramètres externes/internes de la
caméra en utilisant des observations ou des contraintes supplémentaires dans
le processus dit d’ajustement de faisceaux [Atkinson, 1996; Triggs et al., 1999].

Appariement dense
Cette étape consiste à apparier de manière dense les images, pour chercher les
correspondants de tout les pixels pour en déterminer les coordonnées 3D. Le

13. points de liaisons, points homologues

20



CHAPITRE 1. INTRODUCTION

résultat de cette étape est représenté par une carte de profondeur associée à
chaque image et un nuage de points dense 3D dans l’espace objet.

Export - Production
Il s’agit de plusieurs étapes. Nous ne les détaillons pas toutes car elles arrivent en
aval du travail réalisé dans cette thèse. Cette dernière étape produit des nuages
de points denses, l’orthophoto, des maillages 3D (texturés ou non), des modèles
numériques de terrain, etc., à partir des orientations des images et des cartes de
profondeur. Dans ce travail nous utilisons le maillage 3D comme modélisation de
la scène.

Figure 1.3 – Processus de traitement de photogrammétrie numérique.

Figure 1.4 – Illustration des étapes du processus de traitement de photogrammétrie
numérique. Gauche : extraction des points homologues, Milieu : calibration, Droite : nuage
de points et orientation externe

Les solutions automatisées les plus utilisées en photogrammétrie et SfM sont présentées
dans [Moulon, 2014; Tournadre, 2015].

1.2 La photogrammétrie à l’IGN

1.2.1 La recherche à l’IGN

L’IGN (Institut National de l’Information Géographique et Forestière) est un établissement
public à caractère administratif français. L’institut a été fondé le 26 Juin 1940, avec
pour principales missions les travaux de vocation pour l’information géographique de
la France. Les activités principales de l’IGN aujourd’hui sont :
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— la géodésie et le nivellement ;

— l’imagerie aérienne et satellitaire du territoire national ;

— le référentiel à grande échelle : BD ORTHO, BD TOPO, RGE ALTI, BD ADRESSE,
BD PARCELLAIRE ;

— l’inventaire forestier ;

— la cartographie ;

— le service web Géoportail 14 ;

— la formation et l’enseignement à l’ENSG 15 ;

— la recherche ;

— la défense ;

— le patrimoine.

La recherche à l’IGN est composée acutellement de cinq équipes : COGIT 16, LAREG 17,
LOEMI 18, MATIS 19 et le LIF 20. Les quatre premières équipes sont réunies dans le
laboratoire LaSTIG 21. Cette thèse se déroule au sein de l’équipe LOEMI.

L’équipe LOEMI est en charge du développement des instruments spécifiques aux
travaux de l’IGN (voir la figure 1.5). Les activités du laboratoire s’articulent autour de
deux axes principaux :

— photogrammétrie : développement de la caméra numérique aérienne V1 et V2.
Depuis 2009, la caméra photogrammétrique légère Camlight est développée pour
l’acquisition par drone et la photogrammétrie terrestre ;

— métrologie : les GéoCubes 22 ont pour but de mesurer et de surveiller les déformations.

L’équipe des Travaux Spéciaux du service géodésique et nivellement de l’IGN utilise
les instruments de l’équipe LOEMI et la châıne de traitements MicMac–Apéro pour
effectuer les acquisitions photogrammétriques. Les Travaux Spéciaux font toutes sortes
de chantiers de métrologie micro-géodésique pour des besoins internes ou externes à
l’IGN.

Figure 1.5 – De gauche à droite : Caméra aérienne V1, V2, Caméra légère Camlight et
GéoCube

14. https://www.geoportail.gouv.fr/

15. http://www.ensg.eu/

16. Le laboratoire cartographique et géomatique
17. Laboratoire de recherche en géodésie
18. Le laboratoire d’optoélectronique, de métrologie et d’instrumentation
19. Laboratoire de méthodes d’analyses et de traitement d’images pour la stéréorestitution
20. Laboratoire d’inventaire forestier, situé à Nancy
21. Laboratoire des Sciences et Technologies de l’Information Géographique
22. http://loemi.recherche.ign.fr/pdf/brochureGeocube1.pdf
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1.2.2 Châıne de traitements photogrammétrique à l’IGN

Toutes les méthodes et recherches développées durant cette thèse sont intégrées à la
châıne de traitement photogrammétrique MicMac [Deseilligny and Clery, 2011; Rupnik
et al., 2017]. Le choix de cette solution vient de plusieurs raisons :

— logiciel libre et open source ;

— documentation détaillée destinée aux utilisateurs et aux développeurs ;

— bibliothèque de base de traitements photogrammétriques et de calcul scientifique ;

— paramétrage fin de toutes les étapes de traitement ;

— facilité d’extraction des résultats intermédiaires ;

— peut exécuter des étapes de traitement indépendamment ;

— il est possible de faire des modifications au coeur du logiciel, l’équipe de développement
se situant à l’IGN.

Le logiciel MicMac est développé depuis 2003 pour les besoins de l’IGN, au départ
par Marc Pierrot-Deseilligny. L’histoire du logiciel est résumée dans les points suivants :

— 2003 : implémentation d’un algorithme d’appariement d’images pour la génération
de modèles numériques d’élévation urbains et de l’auto-calibration de la caméra ;

— 2005 : mise en place d’une interface XML, le logiciel s’appelle MicMac ;

— 2007 : dépôt en open source de MicMac ;

— 2008 : développement du module Apéro pour l’orientation d’images ;

— 2010 : sessions de formations et développement d’interfaces simplifiées en ligne
de commande ;

— 2012 : projet Culture 3D, migration sous Windows, Mac OSX, distributions
binaires, ajout des calculs sur GPU 23 ;

— 2018 : MicMac v2 est démarrée.

MicMac est utilisé comme outil de recherche, de développement et de production
photogrammétrique à l’IGN et à l’ENSG, et dans plusieurs laboratoires et projets de
collaborations avec MAP-CNRS, CEREMA, INRAP, IPGP, IFFSTAR, Vinci Construction
Terrassement SIXENSE MAPPING, etc. La priorité de l’IGN comme celle de MicMac,
est la précision de localisation 3D et d’orientation d’image. Il existe plusieurs études
de comparaison entre MicMac et les autres principaux solutions photogrammétriques
commerciales ou libres dans [Haala, 2014; Moutinho, 2015; Murtiyoso et al., 2018].

Du point de vue de l’utilisateur, MicMac fournit différents niveaux d’accès selon les
types d’interfaces. Il y a deux couches d’outils pour l’utilisateur : la couche d’outils de
base qui est paramétrée par un fichier XML, et la couche d’interfaces simplifiées qui est
paramétrée par des lignes de commande. L’utilisateur expert peut ajuster à très bas
niveau des étapes de traitement, par exemple l’ordre de libération des inconnues dans
l’ajustement des faisceaux, le choix de l’image initiale dans l’estimation de pose ou la
pondération des observations, etc. Une vue générale sur les outils et les interfaces est
présentée en figure 1.6.

23. Graphic Processing Unit

23



CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Figure 1.6 – Une vue générale des outils et des niveaux d’interface de la châıne MicMac
[Rupnik et al., 2017].

Figure 1.7 – Quelques travaux réalisés avec la châıne MicMac par les étudiants et l’équipe
DIAS de l’ENSG

1.2.3 Contexte de la thèse

Cette thèse se déroule dans le cadre de la réponse à un appel d’offre pour la
reconstruction 3D et la visualisation virtuelle des égouts de Paris. Plusieurs techniques
y compris l’utilisation de photogrammétrie, de lidar mobile, de lidar terrestre et d’autres
méthodes sont discutées. En considérant les critères de temps d’acquisition, de complexité,
de budget, de facilité à déployer et à entretenir l’instrumentation retenu, l’IGN a décidé
d’utiliser une méthode purement photogrammétrique. L’équipe LOEMI du laboratoire
LaSTIG développe un système multi caméras pour l’acquisition. Lors de la réponse
à cet appel, plusieurs essais ont été effectués sur le terrain pour lesquels une forte
dérive avec les méthodes de l’état de l’art a été constatée. L’objectif de cette thèse
est de corriger ces effets de dérives qui rendent les résultats inexploitables en terme de
précision géométrique.

Divers essais ont été effectués sur le terrain, et présentent des forte dérives, corrigées
grâce aux travaux de cette thèse.

23. DIAS : Département Imagerie Aérienne et Spatiale www.ensg.eu/Contact-DIAS
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1.3 Présentation du sujet de thèse

1.3.1 Problématique

Avec la mise en place d’une multitude de solutions photogrammétriques ou SfM
commerciales ou libres, la reconstruction 3D d’un objet attire de plus en plus les
utilisateurs. Cependant, en dehors de la visualisation, le but initial de la photogrammétrie
est la mesure des coordonnées des points dans l’espace objet. La précision est donc un
élément prioritaire en photogrammétrie dans certaines applications de métrologie, par
exemple la mesure de déformation en géosciences ou la reconstruction de haute précision
dans l’industrie. Malgré la facilité d’utilisation de certaines solutions photogrammétriques,
afin d’obtenir un modèle 3D encore plus précis pour les tâches de mesure et de surveillance
spécifiques, le suivi d’un processus d’acquisition strict ainsi que des méthodes de traitement
innovantes hors-standard sont nécessaires.

Les mesures 3D obtenues à partir des images résultent de plusieurs étapes successives :
l’extraction de points homologues 24, l’étalonnage de caméra 25, la mise en place d’images 26,
la mise en correspondance dense et la triangulation 3D. Du fait de la forte relation entre
ces étapes, la précision de mesure des points homologues influe sur l’exactitude de la
mise en place des images ainsi que sur la calibration et finalement sur la triangulation
des points 3D. L’importance des points homologues dans la châıne de traitement
photogrammétrique numérique est connue depuis longtemps et a été démontrée empiriquement
grâce à plusieurs études [Calantropio et al., 2018; Honkavaara and Jaakkola, 1998;
Lingua et al., 2009].

Un défaut de précision ou une distribution irrégulière des points homologues dégradent
l’estimation de poses ainsi que la calibration précise des optiques. Cet effet peut
être observé notamment sur les scènes longues linéaires où les erreurs systématiques
s’accumulent dans le processus d’estimation de poses et causent des dérives importantes.

La reconstruction 3D des scènes longues s’effectue souvent dans les endroits couverts
et les galeries souterraines comme les sous-sols, où des limitations peuvent potentiellement
apparâıtre :

— conditions de lumière médiocres ;

— impossibilité d’ajouter des observations topométriques ;

— indisponibilité du signal GNSS ;

— conditions de prise de vue difficiles ;

— relief important de la scène.

Ces limitations causent les problèmes suivants :

— un manque d’observations sur le terrain pour compenser les erreurs relatives
(outer-constraint) ;

— une grande part des points homologues mesurés imprécisément ;

— des erreurs systématiques qui résultent en une forte dérive ;

— imprécision de la calibration interne par auto-calibration.

Le besoin d’une méthode pour améliorer la précision de mise en place des images
et compenser les erreurs systématiques à partir des contraintes images est une réponse
à ces limitations.

24. points homologues, tie-points, points de transferts
25. calibration, orientation interne
26. estimation de poses, orientation externe

25



CHAPITRE 1. INTRODUCTION

1.3.2 Objectif de la thèse

L’objectif de la thèse est d’améliorer la précision de localisation 3D. Il s’agit d’une
priorité dans tous les relevés photogrammétriques de l’IGN, surtout dans le cas particulier
de la géométrie des longs linéaires. De plus, les résultats peuvent s’appliquer pour tous
types d’acquisitions.

Les applications des résultats de cette thèse dans le cadre des travaux de l’IGN sont
variées : reconstruction 3D des égouts, des tunnels, du corridor mapping ou localisation
de véhicule de cartographie urbaine Stéréopolis [Cannelle, 2013].

Figure 1.8 – Des scénarios longs linéaires : la cartographie urbaine avec la plateforme
Stéréopolis, les égouts de Paris

Notre motivation peut alors s’exprimer en deux points principaux :

— correction des erreurs systématiques qui causent souvent la dérive des acquisitions
photogrammétriques ;

— amélioration de la précision d’orientation (interne et externe) des images sans
utiliser de contraintes externes.

Notre nouvelle méthode est développée et intégrée dans la châıne de traitement
photogrammétrique MicMac de l’IGN.

1.3.3 Description générale de la méthode proposée

Pour limiter et corriger les erreurs de mise en place d’images, plusieurs recherches se
sont focalisées sur l’utilisation des points homologues dits“de qualité photogrammétrique”.
Il s’agit des points homologues dont l’erreur de reprojection est faible, de bonne distribution
dans l’espace image et objet et de multiplicité maximale.

Le travail de recherche dans le cadre de cette thèse s’attelle à améliorer ces aspects en
proposant une méthode de raffinement de orientation externe/interne par une seconde
itération de traitement. À partir des résultats issus de traitements photogrammétriques
utilisant une châıne de traitement classique, notre méthode génère automatiquement un
nouvel ensemble de points homologues 27 optimisés pour les calculs photogrammétriques,
c’est à dire selon les aspects suivants :

— la précision de mesure image ;

— une haute multiplicité (nombre de fois qu’un point apparâıt sur des images
différentes) ;

— une distribution optimale dans l’espace image et objet.

Cette méthode d’extraction des nouveaux points homologues est nommée “Second
Iteration to Refine image Orientation with improved Tie-Point – (SIROP)”. Cette
méthode peut donc être considérée comme un post-traitement (voir la figure 1.9)
d’amélioration de la précision d’un traitement classique. La méthode est détaillée dans
le chapitre 4.

27. paquet de points homologues, tie-point pack
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Figure 1.9 – Diagramme de flux du processus de seconde itération SIROP.
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2.1 Contributions et activités

2.1.1 Publications

— “Second Iteration of Photogrammetric Processing to Refine Image Orientation
with Improved Tie-Points” - Journal MDPI Sensors 2018, Volume 18, Issue 7 –
Nguyen Truong Giang, Jean-Michaël Muller, Ewelina Rupnik, Christian Thom,
Marc Pierrot-Deseilligny.

— “Géo localisation précise basée image, une approche de type seconde itération
du processus photogrammétrique” - Présentation aux 27èmes Journées de la
Recherche IGN – Mars 2018 – Marne–la–Vallée.

— “Second iteration of photogrammetric pipeline to enhance the accuracy of image
pose estimation”- l’article de conférence en International Archives of the Photogrammetry,
Remote Sensing and Spatial Information Sciences 42 – Poster à ISPRS Workshop
EuroCOW 2017 – Hannover.

— “Une deuxième itération du processus photogrammétrique pour améliorer la précision
de la mise en place des images” - Poster aux 26èmes Journées de la Recherche
IGN – Mars 2017 – Marne la Vallée.

— “IGN photogrammetric camera for UAVs : concept and results” - M. Daakir, Y.
Zhou, J-P. Souchon, J-M. Muller, G. Nguyen, M. Pierrot-Deseilligny, C. Thom,
O. Martin – DGPF Meeting 2017 : UAV Metric Camera session, Würzburg, 8-10
mars 2017.
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— “Amélioration de la mise en place par corrélation fine sur l’approximation géométrique
de surface” -Présentation au colloque SFPT ”Photogrammétrie et télédétection :
vers la convergence” – Mars 2017 – ENSG Marne–la–Vallée.

— “Amélioration de la mise en place d’image” - Présentation à la Journée des
Doctorants MSTIC – Juin 2016 - Marne la Vallée

2.1.2 Activités scientifiques et académiques

Formations dispensées

— Tutoriel : “Reconstruction 3D” – cycle d’ingénieur 2ème année en Informatique –
ESIPE Marne–La–Vallée – Mai 2018 ;

— Tutorat : “Mise en place d’un supercalculateur lowcost basé sur Raspberry PI”
– cycle d’ingénieur 2ème année avec Mehdi Daakir– ENSG Marne–La–Vallée –
Octobre 2016 ;

— Tutorat :“Modélisation 3D des sous-sols de l’ENSG”– cycle de lycée professionnelle
3ème année – ENSG Marne La Vallée – Avril 2017 ;

— Tutorat : projet stage de fin d’étude cycle de licence professionnelle ”Qual-Mac,
outil Python pour comparer et évaluer la processus photogrammétrique par MicMac”
– cycle de lycée professionnelle 3ème année – ENSG Marne–La–Vallée – Avril
2017 ;

— Tutoriel : “Reconstruction 3D” – cycle d’ingénieur 2ème année en Informatique –
ESIPE Marne–La–Vallée – Avril 2016 ;

— Tutoriel :“Reconstruction 3D”– formation continue PMIC – ENSG Marne–La–Vallée
– Juin 2016 ;

— Tutoriel :“Reconstruction 3D”– formation continue PMIC – ENSG Marne–La–Vallée
– Octobre 2016 ;

— Tutoriel : “Reconstruction 3D du château de Murol” – Encadrement des élèves
Master PPMD – Septembre 2017.

Formations suivies

— “Reconstruction 3D du château de Chambord” – Octobre 2015 ;

— “Photogrammétrie” – cours avec le Master PPMD dispensé par Marc Pierrot
Deseilligny – Octobre 2015.

Travaux terrain

— Participation au travail topographique et photogrammétrique ”Surveillance de
digue”– La digue de La Palière CNR – Septembre 2017 ;

— Participation aux acquisitions des égouts de Paris – Décembre 2015.

Logiciel

— Outil d’extraction de points homologues pour raffiner la mise en place d’images
dans la châıne MicMac/Apéro. (voir partie “New procedure to enhance images
orientation precision by TaskCorrel and TiepTri” dans la documentation MicMac
[Deseilligny et al., 2018])
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2.2 Organisation du document

Ce manuscrit est organisé en 6 chapitres qui présentent la description, les détails et
la partie expérimentale d’une méthode d’amélioration de la précision de géo-localisation
des acquisitions photogrammétriques. Le chapitre 1 décrit le contexte scientifique dans
lequel ce travail est réalisé ainsi que son objectif. Le chapitre 2 liste les contributions
et activités scientifiques au cours de la thèse. Le chapitre 3 présente les différentes
thématiques dans l’état de l’art directement liées au sujet. Le chapitre 4 détaille
l’algorithme en profondeur avec les explications et les différentes étapes afin de le rendre
compréhensible auprès des lecteurs et faciliter la qualification de la nouveauté et de la
précision de la méthode proposée. Le chapitre 5 présente les résultats expérimentaux
effectués sur différents scénarios afin d’évaluer l’efficacité de la méthode. Le chapitre 6
termine ce manuscrit par une conclusion et des perspectives pour le travail présenté.
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État de l’art

Sommaire
3.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
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3.1 Introduction

Notre problématique est la correction d’erreurs d’estimation de pose dans le relèvement
photogrammétrique, surtout dans une configuration de scène linéaire longue. Ce problème
concerne l’erreur systématique, qui provient principalement des paramètres internes
imprécis (la calibration) de la caméra. Cette forme d’erreur peut se propager et s’accumuler
dans le processus de l’estimation de poses. Une déformation dans le modèle 3D du relevé
photogrammétrique peut en découler, surtout dans l’acquisition de type corridor. Pour
cela, nous allons présenter des études sur les sources d’erreurs dans l’estimation de
poses.

Le processus de l’estimation de poses et l’auto-calibration de caméra utilise principalement
les points homologues comme observations d’entrée, d’où l’influence forte des caractéristiques
de ces points homologues sur la qualité du résultat. La méthode que nous avons
développée s’attaque à cet aspect du problème en améliorant la qualité des points
homologues. Tout d’abord, une partie de cet état de l’art présente les méthodes de
détection des points homologues les plus populaires utilisées en photogrammétrie,
ainsi que leurs avantages et leurs inconvénients. On présente également les études des
caractéristiques des points homologues dans le domaine de la photogrammétrie.

Dans l’implémentation de la châıne MicMac utilisée lors de nos expérimentations,
SIFT est choisi comme la méthode d’extraction de points d’intérêts et de descripteurs. Il
s’agit d’une méthode de détection et de description des caractéristiques visuelles (point
saillant, point d’intérêt) sur image. Cette méthode est robuste aux transformations
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géométriques de type : translation, rotation, homothétie. Chaque point saillant est
associé à son vecteur de descripteur qui décrit ses caractéristiques. Les descripteurs de
ces points saillants sont appariés ensuite sur les différentes images pour créer les points
homologues. MicMac utilise ANN 1 comme méthode d’appariement de descripteurs.
SIFT et ANN sont les méthodes utilisées pour extraire les points homologues dans le
traitement photogrammétrique classique, qui fournissent les entrées pour la méthode
proposée. Un état de l’art des méthodes de détection et d’appariement de points
saillants basées sur les caractéristiques visuelles 2 est présenté brièvement dans les
parties suivantes.

Notre méthode d’extraction des points homologues SIROP utilise l’information
3D qui vient du premier traitement classique pour corriger la différence de géométrie
entre les images et prédire la position de la correspondance. L’appariement entre les
points SIROP est effectué sur les régions re-échantillonnées à la même géométrie. Les
détecteurs et descripteurs de points saillants de type invariants à la rotation et à l’échelle
comme SIFT ne sont pas adaptés à notre objectif. SIROP utilise la corrélation et
l’appariement par moindres carrés 3 pour maximiser la précision de localisation des
points. L’état de l’art sur les méthodes d’appariement basées région est aussi présenté.

En conclusion, dans la partie suivante sont présentées les thématiques listées ci-dessous :

1. Les sources d’erreurs et les méthodes pour améliorer la précision de l’estimation
de poses.

2. La détection de points d’intérêt.

3. Les méthodes d’appariement basées région.

3.2 Sources d’erreurs en photogrammétrie

Afin de proposer une méthode d’amélioration de la qualité du traitement, on étudie
tout d’abord les sources d’erreurs et leur impact sur les résultats obtenus par traitement
photogrammétrique. Dans cette partie, des études sur cette thématique sont présentées.

Parmi les sources d’erreurs possibles, les paramètres internes de la caméra issus
de sa calibration (point principal, coefficients de distorsion, focale, etc.), le protocole
d’acquisition (taille du pixel au sol 4, la longueur de la ligne de base 5, le recouvrement,
l’angle d’intersection des rayons, l’angle d’incidence, etc.) et la châıne de traitements
peuvent être cités. Les erreurs de mesures associées à la photogrammétrie peuvent être
classées dans ces grandes catégories :

— l’erreur systématique causée par l’imprécision des paramètres internes de la modélisation
de caméra ;

— l’erreur systématique causée par le protocole d’acquisition (la géométrie du réseau
de poses 6) ;

— l’erreur aléatoire causée par la limite de précision des appareils (bruit de caméra,
taille de photosite, etc.).

1. Approximate nearest neighbor search
2. feature based
3. Least Square Matching (LSM)
4. GSD
5. baseline
6. camera network
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Portons notre intérêt sur l’étude de l’erreur systématique causée par les paramètres
internes de la caméra. En métrologie, l’erreur systématique signifie un biais, ce qui
apparâıt de manière constante. Dans un système de mesures basé image comme la
photogrammétrie, l’erreur systématique causée par l’imperfection de la modélisation
de la géométrie de la caméra est principalement due à ces trois composantes :

— modèle de distorsion mal adapté ;

— mauvaise estimation des paramètres de distorsion de l’objectif ;

— la stabilité interne de la caméra.

L’erreur de mesure causée par la distorsion de l’objectif déplace un pixel hors de
sa position théorique sur le plan image. Cette distorsion peut être approximée par
la fonction de correction de la distorsion radiale ou tangentielle sous la forme d’une
fonction radiale de dégré élevé (2, 4, 6 ou plus haut – voir l’annexe C). L’estimation
imprécise des coefficients de cette fonction de distorsion peut causer la déformation
du modèle 3D à la fin du traitement, décrit dans la littérature sous le nom d’effet
courbure/bowl effect/verticle dome. Cet effet est étudié précisément dans [Eltner and
Schneider, 2015; James and Robson, 2014; Paul-Henri FAURE and Jacques BEILIN,
2014; Wackrow et al., 2008].

Figure 3.1 – La simulation de l’effet de courbure sur plusieurs scénarios et les paramètres
internes de la caméra présentés dans [James and Robson, 2014]

Il existe plusieurs études ayant pour but de limiter ou corriger cet effet. Des approches
sur le protocole d’acquisition 7 sont étudiées. [Nocerino et al., 2014] propose de rajouter
2 prises de vues obliques dans des directions opposées toutes les 4 images nadir, quel
que soit le type d’acquisition, UAV 8 ou terrestre. Pour les acquisitions de type UAV,
il recommande d’effectuer un vol oblique à hauteur réduite (voir la figure 3.3). [Eltner

7. configuration, network geometry
8. Unmanned aerial vehicle
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et al., 2016] utilise les outils de correction de la distorsion d’image comme AgiSoft-Lens
([Kaiser et al., 2014]). Ces images corrigées sont ensuite traitée avec les outils de SfM
basiques comme VSfM et Bundler en désactivant toutes les corrections implémentées
dans ces outils. [James and Robson, 2014] propose aussi de rajouter des vues obliques
(voir la figure 3.3) pour limiter cet effet. [Wackrow et al., 2008] montre aussi qu’une
configuration d’images convergeantes peut réduire significativement l’erreur systématique
causée par l’estimation imprécise des paramètres de la distorsion. Par contre, multiplier
les images n’améliore pas forcément la précision du résultat final, comme le montre
l’étude de [Micheletti et al., 2015].

L’approche sur les paramètres internes de la caméra (la calibration) est aussi fortement
étudiée par Vincent Tournadre [Tournadre, 2015; Tournadre et al., 2015, 2014]. Ces
études montrent que l’effet de courbure peut être corrigé en utilisant un modèle de
caméra plus sophistiqué (modèle R15 dans la châıne MicMac – voir Figure 3.2).

Figure 3.2 – Droite : illustration de l’effet de courbure par comparaison entre le traitement
qui utilise des images corrigées (undistorted) et originales (original) [Eltner et al., 2016], Bas
Gauche : effet causé par la distorsion radiale mal estimée dans la configuration critique [Wu,
2014], Haut Gauche : les différences d’effet de courbure selon les modèles de caméra, et la
correction en utilisant un modèle plus sophistiqué (R15 dans la châıne MicMac) [Tournadre,
2015]
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Figure 3.3 – La correction de l’effet de courbure par l’ajout d’images obliques proposée par
Gauche : [James and Robson, 2014] et Droite : [Nocerino et al., 2014].

Le choix du modèle de caméra utilisé a également une influence sur la stabilité
des paramètres internes (la géométrie interne de la caméra) dans le processus de
calibration. La désactivation de toutes les technologies implémentées dans la caméra
comme la stabilisation optique/capteur, le zoom, la mise au point automatique lors
de l’acquisition, et enfin l’utilisation d’une caméra métrique sont considérés comme
des facteurs limitant les erreurs. [Gervaix, 2017; Thomas Kraft and Ralf Berger, 2017]
présentent des caméras métriques avec des caractéristiques optimisées pour la photogrammétrie
ainsi que l’étude de leur efficacité.

L’équipe LOEMI du laboratoire LaSTIG de l’IGN développe une caméra photogrammétrique
légère (CamLight) avec un capteur plein format dans un bôıtier compact, qui ne pèse
que 300g, objectif 35mm inclus [Martin et al., 2014]. Cette caméra est mise en oeuvre
dans les travaux de [Audi et al., 2017; Daakir et al., 2017; Tournadre, 2015].

Des approches consistant à rajouter des observations externes comme des GCPs
(points terrains) sont aussi étudiées par plusieurs chercheurs [Eltner et al., 2016; Grün,
1978; Nocerino et al., 2013]. [Koci et al., 2017] montrent, comme l’on s’y attendait,
que plus le nombre de GCPs utilisés dans l’ajustement de faisceaux est grand, plus
le résultat obtenu est précis mais les coûts de travaux sur le terrain augmentent. Il
est également parfois impossible de rajouter des GCPs. Par ailleurs, la question sur
le nombre et la distribution optimale des GCPs reste ouverte. Les études de Eltner et
James [Eltner and Schneider, 2015; James and Robson, 2012, 2014] montrent que plus
il y de GCPs et mieux ils sont distribués dans l’espace de la scène, plus le résultat final
de l’ajustement de faisceaux est meilleur en terme de précision.

Considérée comme la première étape de traitement et l’observation principale pour
l’estimation de pose (parce qu’il sont issus de calculs 100% automatiques), l’extraction
des points homologues joue un rôle très important dans la qualité d’orientation d’image.
Plus les points homologues sont précis, meilleure est la mise en place des images. Dans
une revue assez exhaustive, [Gruen, 2012] conclut que les méthodes d’appariement les
plus précises entre les points sont celles basées région, y compris la cross-corrélation et
l’appariement par les moindres carrés. Ces méthodes peuvent atteindre des précisions de
l’ordre de 0.1 pixel. Par ailleurs, quelques méthodes d’appariement basées caractéristiques
visuelles peuvent fournir une précision sub-pixellaire, mais pas au niveau des précisions
atteintes par les méthodes basées région. Une combinaison entre la robustesse des
méthodes basées caractéristiques et la précision des méthodes basées régions est très
intéressante pour les applications de métrologie [Remondino, 2006].

Il existe dans l’état de l’art des approches qui utilisent la simulation de points de
vue pour ajouter des points homologues. Les points supplémentaires peuvent faciliter
et augmenter la précision de mise en place des images avec des points de vue éloignés.
[Rolin et al., 2015] propose une méthode de simulation de points de vue en générant des
images virtuelles afin d’ajouter des points SIFT. Cette méthode se montre efficace dans
le cas de forts changements de points de vue. Ce type de méthodes nécessitent que la
scène contienne des plans. [Soontranon et al., 2013] propose une méthode de détection
des points SIFT sur les images ortho-rectifiées pour densifier les points détectés. Ces
approches ne fonctionnent que la où la scène est sans discontinuité.
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3.3 Points homologues

L’approche SIROP que nous proposons est basée sur l’amélioration de la qualité des
points homologues. Nous présentons dans cette partie un état de l’art de la recherche
de points homologues dans le contexte photogrammétrique, y compris la détection de
points d’intérêt et leur appariement.

3.3.1 Le détecteur et descripteur de points d’intérêt

Le détecteur de points d’intérêt a pour but de choisir des caractéristiques visuelles
2D 9 bien identifiées dans l’image. Ces points d’intérêt sont ensuite décrits avec le
descripteur, qui se construit souvent à partir du voisinage de ces points. Ces descripteurs
permettent ensuite d’identifier ou d’apparier les points d’intérêt entre les images pour
créer des points homologues. Les points homologues sont les observations principales
dans la châıne de traitement photogrammétrique.

Dans le contexte photogrammétrique, on a besoin que les points homologues soient
localisés précisément, bien distribués dans l’espace image et qu’ils aient le plus de
multiplicité possible. À cause du changement de prise de vue entre les images acquises,
l’invariance à certaines transformations comme la rotation, la translation ainsi que
l’échelle est souhaitée pour le détecteur.

Plusieurs types de détecteurs 2D de caractéristiques sont utilisés comme :

— les contours : bords, edges, curves (Canny [Canny, 1986], LSD [Von Gioi et al.,
2012], etc.) ;

— les coins/corners (Harris [Harris and Stephens, 1988], FAST [Rosten, 2006], etc.) ;

— les régions/blobs (SIFT [Lowe, 2004], SURF [Bay et al., 2008], KAZE [Alcantarilla
et al., 2012], MSER [Matas et al., 2004], GLOH [Mikolajczyk and Schmid, 2005],
[Lindeberg, 1998], etc.) ;

[Mikolajczyk and Schmid, 2005; Mikolajczyk et al., 2005] étudie la performance des
descripteurs des points dans des conditions différentes de géométrie et de photométrie.
Les résultats montrent que SIFT et sa variante GLOH fournissent la meilleure performance
en termes de nombre de leur points et de multiplicité.

[Lingua et al., 2009] étudie la performance de SIFT dans les applications photogrammétriques.
Il conclut que SIFT peut être considéré comme une solution efficace pour l’extraction
automatique de points homologues dans l’application photogrammétrique grâce à son
grand nombre de points, sa robustesse aux forts changements de géométrie et de
photométrie. Par contre, en terme de précision de localisation des points, ce qui est
très important en photogrammétrie, SIFT n’est pas le plus précis.

Ce problème est étudié dans l’étude de [Remondino, 2006]. C’est à cause du déplacement
du centre de la région détecté en raison du changement de vue. L’étude montre aussi que
les détecteurs de type corner comme Förstner [Förstner, 1986], Heitger [Heitger et al.,
1998] ou SUSAN [Smith and Brady, 1997] combinés avec un appariement basé région
donnent un résultat de mise en place d’images plus précis que les détecteurs de type
régions comme SIFT ou Harris-Affine. En menant des expérimentations dans le cadre
de cette étude, l’auteur montre que les points SUSAN peuvent permettre d’obtenir
une orientation d’images deux fois plus que pour les points SIFT. L’auteur teste
aussi une approche de combinaison : SIFT pour initialiser les paramètres géométriques
(transformation affine) et l’appariement par moindres carrés afin d’affiner la localisation

9. features
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des points. Il conclut qu’une amélioration d’un facteur 1.3 est obtenue dans le cas. Par
contre, la combinaison de SIFT et LSM est coûteuse en temp de calcul.

[Jazayeri and Fraser, 2008] évalue 3 détecteurs de points d’intérêt de type corner,
FAST, SUSAN et Förstner combinés avec un appariement basé région, pour des applications
de reconstruction 3D. L’expérience menée dans l’article montre que parmi ces 3 détecteurs,
FAST [Rosten, 2006] est le meilleur en raison de sa rapidité, de sa précision de localisation
des points et de sa répétabilité.

En complément de la version originale de SIFT [Lowe, 2004], il existe plusieurs
variantes développées pour améliorer sa performance ou adapter sa fonctionnalité à des
applications spécifiques.

En plus des informations locales utilisées par SIFT pour former le descripteur, la
version GSIFT introduite par [Mortensen et al., 2005] ajoute un vecteur représentant
la texture globale dans le descripteur. La version CSIFT introduite par [Abdel-Hakim
and Farag, 2006] utilise l’information couleur dans la phase de détection des points
d’intérêt. [Bay et al., 2008] introduit SURF en changeant la méthode de calcul pour
améliorer la rapidité de SIFT.

Figure 3.4 – Gauche : les appariements corrects (croix blanches) en comparant SIFT et
GSIFT, Droite : CSIFT descripteur plus robuste aux changements d’illumination sur une
image couleur.

[Cheng-Yi and Shih-Hong, 2012] propose d’ajouter une valeur d’entropie afin de
mieux distinguer les vecteurs descripteurs SIFT attribués aux différents points. Il
propose aussi de filtrer les points d’intérêt de type blob en examinant les valeurs
propres de la matrice de Harris. [Sun et al., 2014] propose une implémentation L2-SIFT
optimisant le calcul pour les grands jeux de données. [Morel and Yu, 2009] prend en
compte le changement de géométrie entre les images avec la version ASIFT. [Noury
et al., 2010; Sur et al., 2011] propose I-ASIFT, une méthode d’amélioration de la
performance d’ASIFT dans les scènes artificielles avec des patterns répétitifs. [Lingua
et al., 2009] propose A2-SIFT, une version avec la capacité de régler automatiquement
le seuil de contraste pour augmenter le nombre de points dans la partie texturée de
l’image. Cette idée de modification du seuil de contraste est basée sur les travaux de
[Battiato et al., 2007]. [Tang et al., 2014] propose de supprimer le sous-échantillonnage
dans l’espace d’échelle de SIFT pour augmenter la précision d’appariement. [Ke and
Sukthankar, 2004] propose PCA-SIFT en utilisant la compression PCA (principal
component analysis) pour remplacer l’histogramme 3D (localisation de gradient &
orientation) dans le descripteur SIFT. [Wu et al., 2013] effectue une évaluation des
différentes variantes de SIFT. Il conclut que chaque variante a un avantage pour un
aspect particulier et qu’il n’y a pas de variante qui améliore de manière remarquable
SIFT.
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[Barazzetti et al., 2010] propose l’outil d’extraction des points ATiPE pour les
applications photogrammétriques. ATiPE ajoute une étape d’élimination des points
aberrants en cherchant la meilleure homographie à partir des points SIFT. Puis, les
couples d’images sont formés et les appariements sont affinés par LSM. Un filtrage
spatial final dans l’espace image aide à homogénéiser la distribution spatiale des points.
Cette approche montre plusieurs des caractéristiques souhaitées pour les points homologues
dans l’application photogrammétrique : la précision de localisation des points, filtrage
de points aberrants, une distribution homogène et une grande multiplicité. Cependant,
la méthode utilisant des points SIFT, elle n’a pas la capacité de combler les lacunes
qui apparaissent dans les zones de fortes déformations.

Figure 3.5 – La distribution de points est plus homogène dans ATiPE [Barazzetti et al.,
2010] (Bas) en comparaison avec SIFT (Haut).

Il existe aussi des recherches sur les méthodes de pré-traitement des images avant
de détecter les points d’intérêt. [Gaiani et al., 2016] propose un pré-traitement en
utilisant le filtre CBM3D-New pour diminuer le bruit dans les images. Ensuite, un filtre
Wallis est appliqué afin d’augmenter les contrastes locaux. L’article montre qu’avec un
seuillage raisonnable, cette méthode permet d’augmenter le nombre de points SIFT
détectés. [Jazayeri and Fraser, 2008] montre qu’un pré-traitement avec le filtrage Wallis
peut augmenter significativement le nombre de points d’intérêt détectés avec FAST et
Förstner. Une méthode équivalente est implémentée dans MicMac (nomée SFS). Pour
conclure, ces différents traitements servent soit à filtrer les points de liaison, mais dans
ce cas-là des lacunes restent, soit à augmenter le nombre de points, mais toujours sans
augmenter leur précision. Notre méthode cherche à répondre aux trois critères en même
temps.

3.3.2 L’appariement

L’appariement d’images numériques est la technique utilisée pour la recherche de
points correspondants entre deux ou plusieurs images. Il existe deux types principaux de
méthodes d’appariement : basée région et basée caractéristiques visuelles [Remondino
et al., 2008]. Notre extraction de points SIROP utilise l’appariement basé région. On
a choisi le détecteur de points d’intérêt à maxima/minima locaux en pixel entier et
l’appariement entre ces points par corrélation croisée (cross-corrélation) et l’appariement
par moindres carrés.

La raison de ce choix est :

— la priorité donnée à la précision de localisation des points ;
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— le nombre de points élevé⇒ plus facile d’homogénéiser a posteriori la distribution
des points ;

— la rapidité de calcul.

La localisation des points comme présentée en section 3.3.1 est meilleure avec les
détecteurs de coins comme Harris, FAST, SUSAN, Förstner etc. Elle est moins précise
avec les détecteurs de type blob comme SIFT, SURF ([Remondino, 2006]). De plus,
l’appariement entre les descripteurs de grande dimension est très coûteux en temps de
calcul. D’après [Gruen, 2012], quelques méthodes d’extraction de points homologues
de type basées caractéristiques visuelles arrivent à une précision subpixellaire, mais la
précision n’est pas toujours suffisante avec les méthodes basées région.

SIROP utilise la prédiction de localisation de points et la correction de la déformation
perspective entre les régions d’images grâce au maillage 3D (voir le chapitre 4) de la
scène. Il n’est donc pas nécessaire d’utiliser des descripteurs invariants en rotation et
à l’echelle comme SIFT. Notre priorité est de délivrer un nouvel ensemble de points
homologues affinés, adaptés au cahier des charges photogrammétrique, principalement
la précision de localisation des points. C’est pourquoi l’appariement type basé région
et la détection de caractéristiques visuelles type coins sont choisis.

Appariement basé caractéristiques visuelles

L’appariement basé caractéristiques visuelles a besoin dans un premier temps que
les points 2D soient extraits dans les images, puisque ces points se voient assigné un
descripteur. Un descripteur est un vecteur de haute dimension, qui sauvegarde les
informations extraites dans la région voisine autour de ce point. Le descripteur SIFT
dans sa version originale est de dimension 64. GLOH [Mikolajczyk and Schmid, 2005]
est une variante de SIFT avec un descripteur de 128 dimensions. L’appariement se fait
ensuite entre ces descripteurs. À cause de la haute dimension du vecteur descripteur,
leur appariement est une tâche très coûteuse en calcul. L’approche la plus simple et la
plus coûteuse est la brute force. Cette approche mesure la similarité entre toutes les
combinaisons des couples de descripteurs possibles pour choisir le plus similaire. Les
méthodes de recherche de plus proches voisins 10 sont considérées comme plus précises
et efficaces que la brute force. Le meilleur étant kd-tree [Bentley, 1975; Friedman et al.,
1977]. Par contre, la performance de ce type de méthodes diminue rapidement avec
l’augmentation du nombre de dimensions des données. Pour réduire le temps de calcul
en conservant la précision de recherche, les méthodes de recherche approximative de
plus proches voisins sont proposées [Arya et al., 1998; Beis and Lowe, 1997; MUJA and
LOWE, 2009; Silpa-Anan and Hartley, 2008]. Il existe plusieurs revues des méthodes
d’appariement basées caractéristiques visuelles dans la littérature [Berrani, 2004; Muja,
2013; Muja and Lowe, 2014]. Dans la châıne de traitement photogrammétrique MicMac,
la méthode de recherche approximative des plus proches voisins (ANN) pour apparier
des points SIFT est utilisée, avec l’implémentation de [Arya et al., 1998]. Les contributions
nouvelles de cette thèse et la méthode proposée ne concernent pas l’appariement basé
caractéristiques visuelles. L’état de l’art sur ce point est donc moins détaillé.

Appariement basé région

Les méthodes d’appariement basées région comparent les régions autour des points
d’intérêt pour les apparier. Elles utilisent directement le niveaux de gris du pixel

10. NN – nearest neighbor search
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de l’image original (ou améliorée). Les méthodes les plus connues sont la corrélation
d’images numériques 11 et l’appariement par moindres carrés. Ces méthodes peuvent
atteindre une précision sub-pixellaire (de l’ordre de 0.1 pixel ou même moins). LSM
est un processus non-linéaire, pour lequel une très bonne approximation est nécessaire.
Les parties suivantes présentent un état de l’art de ces méthodes.

La corrélation Cette technique est très populaire en photogrammétrie pour chercher
des points homologues entre les images afin de les orienter. La première méthode
d’appariement est développée dans les années 50 par [Hobrough, 1959] avec un circuit
électronique corrélateur dans les machines de restitution StereoMat. Avec l’apparition
de l’imagerie numérique, plusieurs variantes de corrélation ont vu le jour comme [Briechle
and Hanebeck, 2001; Helava, 1978]. La corrélation a pour but de mesurer la similarité
entre des régions des images (ou vignettes, imagettes). Il s’agit de fenêtres extraites
autour des points d’intérêt de l’image source et autour des points candidats de l’image
cible à apparier. Une région de recherche peut être définie autour des points candidats et
la fenêtre balaye dans cette région pour chercher l’endroit ayant la meilleure ressemblance
au sens de la corrélation (voir la figure 3.6). Cette méthode est rapide en temps de
calcul.

Figure 3.6 – La corrélation : Gauche : recherche d’un endroit sur l’image 2 le plus similaire
à la fenêtre de l’image 1. Droite : la recherche peut être réduite à la région autour du point
d’intérêt.

Le désavantage de la corrélation comme des techniques d’appariement basées région
vient de l’utilisation des niveaux de gris des pixels des images. Si la région est peu
texturée ou texturée de manière répétitive, la corrélation peut donner des erreurs. De
plus, les occlusions et les déformations entre les images liées à la perspective peuvent
mettre la méthode en échec. L’hypothèse d’une région plate est faite dans ce type de
méthodes. La taille de la vignette est donc un paramètre important. Plus la vignette est
grande, plus elle est sensible à la déformation d’image et aux occlusions. Plus la vignette
est petite, plus elle est sensible au bruit dans l’image ([Ehlers, 1985], [Siebert et al.,
2007]). La corrélation est également sensible aux problèmes de radiométrie (changement
d’illumination, réflexion, etc..).

Il existe un grand nombre de méthodes de calcul pour mesurer la corrélation [Aschwanden
and Guggenbuhl, 1992; Chambon and Crouzil, 2003; Roma et al., 2002]. Notons I1, I2
deux vignettes dont calculer la corrélation, de taille (2M + 1)× (2N + 1). Soient leurs
pixels associés (x1, y1) et (x2, y2). La méthode de mesure la plus simple est :

11. Digital Image Correlation (DIC)
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La somme des distances au carré SSD :

SSD =
M∑

i=−M

N∑
j=−N

(I1(x1 + i, y1 + j)− I2(x2 + i, y2 + j))2 (3.1)

La somme des valeurs absolues des distances SAD :

SSD =
M∑

i=−M

N∑
j=−N

|(I1(x1 + i, y1 + j)− I2(x2 + i, y2 + j)| (3.2)

Ces fonctions SSD et SAD comme leurs variantes ZSSD, LSSD, NZSSD, NSSD,
NZSAD, LSAD représentent la dissimilarité ou différence entre les deux vignettes (Z
= Zero-mean / centrée, N = Normalisée, L = Locale). Plus la valeur calculée est faible,
plus les vignettes se ressemblent. La dénomination Z signifie un centrage des valeurs
d’intensité de tous les pixels de la vignette autour de la valeur moyenne. Cette technique
permet d’accrôıtre la robustesse des mesures de similarité avec les changements de
luminosité.

Une autre fonction de mesure de la corrélation est la corrélation croisée SCC. Plus
haute est sa valeur, plus les deux vignettes sont similaires. Un facteur de normalisation
pour encadrer la valeur de corrélation dans la gamme [0, 1] peut être ajouté dans le cas
de la variante Corrélation croisée normalisée NCC. Une amélioration de la robustesse
face aux changements de luminosité peut être apportée en centrant les valeurs autour de
valeur moyenne d’intensité des vignettes. Cette variante s’appelle la corrélation croisée
centrée normalisée ZNCC. Notons Ī1 et Ī2 les valeurs moyennes des niveaux de gris des
deux vignettes à corréler. On a alors les formules suivantes :

La corrélation croisée SCC :

SSC =
M∑

i=−M

N∑
j=−N

I1(x1 + i, y1 + j) · I2(x2 + i, y2 + j) (3.3)

La corrélation croisée normalisée NCC :

NCC =
∑M
i=−M

∑N
j=−N I1(x1 + i, y1 + j) · I2(x2 + i, y2 + j)√∑M

i=−M
∑N
j=−N I

2
1 (x1 + i, y1 + j)∑M

i=−M
∑N
j=−N I

2
2 (x2 + i, y2 + j)

(3.4)

La corrélation croisée centrée normalisée ZNCC :

ZNCC =
∑M
i=−M

∑N
j=−N(I1(x1 + i, y1 + j)− Ī1) · (I2(x2 + i, y2 + j)− Ī2)√∑M

i=−M
∑N
j=−N(I1(x1 + i, y1 + j)− Ī1)2∑M

i=−M
∑N
j=−N(I2(x2 + i, y2 + j)− Ī2)2

(3.5)

La corrélation est une technique simple en calcul, facile à implémenter et efficace en
performance. Le problème principal de la corrélation est qu’elle ne prend en compte que
deux paramètres de translation entre la vignette source et la vignette cible. La rotation,
la variation d’échelle et la déformation perspective ne sont pas prises en compte. Les
critères suivants sont recommandés lors de l’utilisation de la corrélation : utiliser des
images épipolaires (ou rectifiées) et utiliser des fenêtres de petite taille.

Les méthodes de corrélation sont bien adaptées si la vignette contient suffisamment
de signal et n’est pas bruitée, et si les distorsions géométriques et radiométriques sont
bien contrôlées.
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Aujourd’hui, quelques efforts sont faits pour améliorer cette technique. Une combinaison
entre la cross-corrélation et LSM, afin d’ajouter les paramètres de transformation affine
dans la corrélation est introduite par [Zheltov and Sibiryakov, 1997].

La corrélation d’images numériques est choisie comme la solution dans plusieurs
applications de mesure par les images : [Fayyad and Lees, 2014; Koltsida et al., 2013;
Ravanelli et al., 2017; Rosu et al., 2015a,b]. En photogrammétrie, la corrélation est
adoptée comme la méthode de base dans plusieurs processus d’appariement dense :
[Furukawa and Ponce, 2010; Pierrot-Deseilligny and Paparoditis, 2006; Pons et al.,
2007; Remondino et al., 2014, 2013].

L’appariement par moindres carrés L’appariement par moindres carrés est une
méthode d’appariement largement étudiée et utilisée dans les applications photogrammétriques
([Afsharnia et al., 2015; Li and Wang, 2014; Rosenholm, 1987]). LSM dans sa forme
originale est présentée au début par [Förstner, 1982]. Il s’agit d’une méthode développée
pour apparier les lignes d’images, donc selon une dimension. [Ackermann, 1984; Gruen,
1985] ont ensuite évoluer cette idée en ajoutant les paramètres de transformation
géométrique et radiométrique pour l’appariement en deux dimensions, avec une vignette
rectangulaire ou carrée.

Notons f et g deux vignettes de taille p× q à apparier, e est le bruit. On a :

f − e = g (3.6)

Le pixel de coordonnées (x, y) dans la vignette f est associé avec son pixel correspondant
de coordonnées (x′, y′) dans la vignette g par le modèle de la transformation géométrique
et radiométrique :

f(x, y)− e(x, y) = r0 + r1g(x′, y′)
x′ = a0 + a1x+ a2y

y′ = b0 + b1x+ b2y

(3.7)

Les six paramètres (a0, a1, a2, b0, b1, b2) sont des composantes dans la transformation
affine entre le pixel des coordonnées (x, y) et son correspondant (x′, y′) entre les deux
vignettes : [

x′

y′

]
=
[
a1 a2
b1 b2

] [
x
y

]
+
[
a0
b0

]
(3.8)

et (r0, r1) sont les paramètres de luminosité et de contraste dans le modèle radiométrique.
Les coordonnées (x, y) et (x′, y′) peuvent être réelles. L’interpolation bilinéaire est
utilisée dans nos implémentations.

L’équation d’observation 3.7 doit être linéarisée du fait de la non-linéarité de la
fonction image f et g. En utilisant la série de Taylor, l’équation linéarisée s’exprime :

f(x, y)− e(x, y) =g(x′, y′) + gx(x′, y′)da0 + x′gx(x′, y′)da1 + y′gx(x′, y′)da2 (3.9)

+ gy(x′, y′)db0 + x′gy(x′, y′)db1 + y′gy(x′, y′)db2 + r0 + r1g(x′, y′)
(3.10)

Les différentiels partiels gx(x′, y′) et gy(x′, y′) sont les valeurs de gradient d’image
du pixel (x′, y′) selon les directions x et y :
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gx(x′, y′) = ∂g

∂x
= g(x′ + 1, y′)− g(x′ − 1, y′)

2 (3.11)

gy(x′, y′) = ∂g

∂y
= g(x′, y′ + 1)− g(x′, y′ − 1)

2 (3.12)

Dans le cas général, les valeurs initiales sont choisies telles que la transformation
affine soit égale à l’identité, le facteur de contraste soit égale à 1 et le décalage en
luminosité soit égale 0 :

a0
0 = a0

2 = b0
0 = b0

1 = r0
0 = 0 (3.13)

a0
1 = b0

2 = r0
1 = 1 (3.14)

Chaque pixel (x, y) dans la vignette f forme une équation. Notons x̂ le vecteur
d’inconnues, A la matrice de design (ou matrice jacobienne), l le vecteur des constantes,
v le vecteur de résidus, x̂ le vecteur de correction des paramètres à estimer. On a :

l + v = Ax̂

avec lT =
[
... f(x, y)− g(x, y) ...

]
x̂T =

[
da0 da1 da2 db0 db1 db2 r0 r1

]

La solution pour l’équation 3.10 s’exprime :

x̂ = (ATP A)−1(ATP l) (3.15)

P est la matrice de poids. Dans nos cas, nous fixons un poids identique pour toutes
les équations, d’où P = I. Les valeurs des paramètres à estimer sont corrigées et mises à
jour après chaque itération avec le vecteur de correction de paramètres x̂. Les itérations
sont terminées si la somme des carrés des résidus est inférieur à un seuil donné.

Il existes plusieurs variantes de LSM. La plupart sont basées sur l’ajout de contraintes
dans le système d’équations.

[Gruen and Baltsavias, 1986] a évalué en profondeur LSM dans le cadre de l’appariement
d’images numériques. Il a aussi proposé la méthode Adaptive Least Square Matching –
ALSM.

En utilisant l’orientation interne et externe des images connues a priori, l’auteur
ajoute la contrainte géométrique sous la forme d’équations de colinéarité dans le système
d’équations d’optimisation par moindres carrés.

Une autre variante qui s’appelle Geometrically Constrained Multiphoto Matching –
MPGC,[Gruen and Baltsavias, 1988] présente l’implémentation et l’expérimentation de
ALMS.

[Gruen and Stallmann, 1991] utilise MPGC pour apparier les contours d’objets
sur des images avec un template synthétique. Cette méthode est utile dans le cas de
mesure de la déformation entre l’objet sur une image avec le modèle théorique CAO 12.
L’auteur montre aussi son efficacité en l’utilisant comme une méthode d’extraction de
contours.

12. Conception assistée par ordinateur
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[Baltsavias and Stallmann, 1993] dans la continuité de ALMS, propose d’ajouter la
contrainte géométrique dérivée de la ligne épipolaire. Cette contrainte est utile dans les
cas où l’orientation externe des images est connue, par exemple l’appariement d’images
satellite.

[Bethmann and Luhmann, 2011] propose de remplacer la transformation affine par
la transformation projective ou un modèle polynomial.

Un résumé de toutes les variantes de MPGC se trouve dans [Gruen, 1996]

3.4 Conclusion

Ce chapitre présente des aspects de l’état de l’art en relation à notre problématique.
Il s’agit des sources d’erreurs en photogrammétrie, des thématiques de points homologues
comme le détecteur et descripteur de points d’intérêt, l’appariement basé caractéristiques
visuelles ou basé région. Les sources d’erreurs en photogrammétrie et les méthodes de
correction de l’erreur systématiques fortement liés avec le contexte de la thèse sont
étudiées. Les méthodes d’extraction de points homologues les plus populaires ainsi que
leurs avantages et désavantages sont également présentés.

De ces différentes études, on constate qu’il est nécessaire d’avoir une méthode
d’amélioration de la précision de mise en place des images et de la calibration des
caméras en utilisant uniquement des contraintes internes aux images. Les études dans
l’état de l’art nous permet d’identifier les critères à optimiser en terme d’extraction des
points homologues dans le contexte de la photogrammétrie.
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Chapitre 4

Extraction des points homologues
SIROP
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4.1 Introduction

Ce chapitre présente la méthode proposée dans les travaux de cette thèse. Son but
est l’extraction de points homologues de haute qualité pour pouvoir affiner la mise en
place d’images.

Ces nouveaux points sont extraits à partir de l’information géométrique 3D approchée
fournie par le calcul photogrammétrique de l’orientation relative réalisé avec les châınes
de traitement existantes. Ces informations sont utilisées pour déterminer un nouvel
ensemble de points homologues de qualité supérieure. La méthode peut fonctionner avec
tous les types de scénarios, sans utilisation de contraintes externes. Plus précisément,
les principales contributions de cette méthode sont :

— des points homologues sont extraits dans toutes les régions de l’image couvertes
par la scène 3D. La méthode peut extraire des points dans des régions de contraste
faible, où les méthodes existantes sont peu performantes ;

— les images de chaque triangle de la scène sont rectifiées de la déformation de
la projection. Ainsi l’algorithme est adapté à des acquisitions avec une longue
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Figure 4.1 – Les étapes successives de l’algorithme d’extraction de points homologues
SIROP.

ligne de base, donc de fortes déformations entre les images ; la méthode n’est pas
limitée aux scènes planes comme celle proposée par [Yang et al., 2010] ;

— les points homologues ont une meilleure multiplicité (sauf pour les points à l’infini
comme cela sera discuté en section 5.4.2).

La figure 1.9 présente un schéma de la méthode proposée. L’algorithme est implémenté
dans la châıne de photogrammétrie MicMac [Deseilligny and Clery, 2011; Rupnik et al.,
2017] sous le nom SIROP. La figure 4.1 présente les étapes successives de cet algorithme.

La méthode SIROP peut être décrite en trois étapes effectuées pour chaque triangle :

— sélection des images où le triangle est visible : l’image mâıtresse est celle qui le
voit le mieux, les autres sont les images secondaires ;

— détection et filtrage des points d’intérêts du triangle ;

— appariement par corrélation et affinement par moindres carrés de ces points.

Le traitement sur tous les triangles assure une distribution homogène des points
dans l’espace objet.

Les points SIROP sont extraits à partir d’une modélisation géométrique de la
scène et de son acquisition par le système imageur. La modélisation de la scène est
donnée par un maillage 3D (mesh). La modélisation de l’acquisition est donnée par
les poses (orientation externe) et la calibration de la caméra (orientation interne).
La combinaison de ces modélisations permet de prédire la zone d’appariement et la
déformation perspective entre les images afin d’extraire les points SIROP. Pour que
l’algorithme fonctionne il faut pouvoir majorer l’erreur de prédiction ; ceci est réglé par
un paramètre, en pratique la valeur par défaut (10 pixels) est déjà une forte majoration.

On améliore ensuite la précision de l’aérotriangulation en réalisant une seconde
itération de traitement photogrammétrique en utilisant les nouveaux points homologues
(points SIROP).

Chaque étape de ce algorithme est présentée en détails dans la partie suivante.

4.2 Description détaillée de l’algorithme

4.2.1 Sélection des images

Le but de cette étape est de sélectionner une image mâıtresse et un ensemble
d’images secondaires pour chaque triangle du mesh. Les images candidates retenues
doivent satisfaire les deux contraintes :
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Figure 4.2 – Directions d’observations et résolution minimale.

— la visibilité, assurée par un calcul d’occlusion sur le maillage 3D par Z-Buffer ;

— une résolution spatiale minimale : les triangles dont la surface re-projetée sur
l’image est inférieure à 100 pixels sont éliminés.

Dans la suite on appellera “triangle 3D” un triangle dans l’espace objet, et “triangle
2D” la projection d’un triangle 3D dans un plan image.

Parmi les images candidates sélectionnées, l’image mâıtresse est choisie avec la
condition de résolution optimale. En raison de la déformation due à la perspective,
la résolution d’un élément de surface (triangle) re-projeté change selon l’angle de la
direction d’observation par rapport au plan 3D du triangle.

En toute rigueur, compte tenu des déformations perspectives, la résolution d’une
image en un point varie en fonction de la direction. On adopte une stratégie prudente
(pessimiste) consistant à définir la résolution en un point comme étant la plus faible
obtenue dans toutes les directions possibles de l’image. L’image mâıtresse choisie est
celle ayant la plus grande résolution minimale.

Pour cela il faut d’abord déterminer mathématiquement ce qu’est la résolution
minimale. La résolution minimale est calculée via la déformation d’un cercle dans le
triangle 3D par rapport à sa projection sur le plan image. La fonction de projection est
approximée par une transformation affine entre 3 sommets du triangle de son plan
dans l’espace objet et leurs projections sur le plan image. Dans le cas général, la
transformation entre le plan objet et le plan image est une homographie. Cependant,
compte tenu de la taille des triangles, nous avons pu vérifier que la différence, à
l’intérieur d’un triangle, est négligeable entre homographie et une affinité. Par simplicité
on choisit donc une transformation affine. Les 6 paramètres de cette transformation sont
calculés à partir des 3 sommets du triangle 3D et de leurs projections.

On note Pn le plan image n, PTri le plan du triangle dans l’espace objet. C est le
cercle unité centré sur le barycentre du triangle dans le plan PTri (voir la figure 4.2 et
4.3).

On note ATri2n la matrice 2× 2 représentant la partie linéaire de la transformation
affine de passage entre un triangle 3D et sa projection sur l’image n.

En est l’ellipse transformée du cercle C dans le plan image Pn par l’affinité ATri2n :

ATri2n =
[
~un ~vn

]
(4.1)

Pour chaque point (cos(θ), sin(θ)) sur le cercle C, le point correspondant sur l’ellipse
En s’exprime :
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ATri2n

[
cos θ
sin θ

]
=
[
~un ~vn

] [cos θ
sin θ

]
= ~un cos θ + ~vn sin θ = ~Vn(θ)

(4.2)

La valeur minimale minθ( ~Vn(θ)) (l’equation 4.3) représente la résolution minimale
obtenue selon toutes les directions d’observation du cercle C dans l’image n. Afin de
chercher cette valeur, on développe à partir de l’équation 4.2 :

~Vn(θ) = ~un cos θ + ~vn sin θ∥∥∥ ~Vn(θ)
∥∥∥2

= (~un cos θ + ~vn sin θ)2

= ~un
2 cos2(θ) + ~vn

2 sin2(θ) + 2~un~vn sin(θ) cos(θ)

= ~un
2

2 (1 + cos(2θ)) + ~vn
2

2 (1− cos(2θ)) + ~un~vn sin(2θ)

= ~un
2 + ~vn

2

2 + ( ~un
2 − ~vn

2

2 cos(2θ) + ~un ~vn sin(2θ))

= ~un
2 + ~vn

2

2 + (a cos(2θ) + b sin(2θ))

On pose V0 = ~un
2 + ~vn

2

2 , L =
√
a2 + b2 et φ t.q. cosφ = a

L
, sinφ = b

L

On a :
∥∥∥ ~Vn(θ)

∥∥∥2
= V0 + L(cosφ cos(2θ) + sinφ sin(2θ)) = V0 + Lcos(φ− 2θ)

La valeur minimale de
∥∥∥ ~Vn(θ)

∥∥∥2
est donc égale à :

V0 − L ==
~un

2 + ~vn
2 −

√
( ~un2 − ~vn

2) + 4( ~un· ~vn)2

2

(4.3)

L’image mâıtresse est choisie comme ayant la valeur maximale parmi toutes les
résolutions minimales (l’équation 4.3) sur toutes les images.

nMaster = maxn(minθ(
∥∥∥ ~Vn(θ)

∥∥∥2
)) (4.4)

Si le nombre des images secondaires est trop important, ce critère de résolution peut
être utilisé pour sélectionner le sous-ensemble des N meilleures images secondaires, où
N est un paramètre de l’algorithme. Dans les exemples traités dans ce document,
on a utilisé toutes les images secondaires pour maximiser la multiplicité des points
homologues.

Le résultat du calcul de l’image mâıtresse pour chaque triangle est visualisé sur la
figure 4.3 sous la forme d’une partition des triangles du maillage 3D.

4.2.2 Rectification des régions d’intérêt

Pour pouvoir corréler correctement entre les différentes images d’un même triangle,
celles-ci sont d’abord reprojetées dans la géométrie de l’image mâıtresse. On appelle
région d’intérêt (ROI) la projection d’un triangle objet dans une image (voir figure
4.4).

Une transformation affine à 6 paramètres entre l’image mâıtresse et l’image secondaire
concernée est utilisée. Celle-ci est déterminée à partir des positions des 3 sommets des
triangles dans les deux images.
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Figure 4.3 – La sélection de l’image mâıtresse selon le critère de résolution optimale.

Figure 4.4 – La rectification de la ROI.

En appliquant cette transformation, les distorsions perspectives entre les images de
différents points de vue sont corrigées.

Notons (xs, ys) les coordonnées d’un pixel dans la ROI d’une image secondaire et
(xm, ym) celles du pixel correspondant dans l’image mâıtresse. L’affinité est définie
comme suivant : [

xm
ym

]
=
[
a1 b1
a2 b2

] [
xs
ys

]
+
[
a0
b0

]
(4.5)

L’équation 4.5 est appliquée à tous les pixels dans les ROIs des images secondaires
pour les redresser dans la géométrie de l’image mâıtresse avec une interpolation bilinéaire.
La figure 4.4 montre un exemple de rectification de ROIs. Les images de la première
colonne concernent l’image mâıtresse. La première ligne montre les images entières, la
deuxième ligne est un extrait de la région autour du triangle re-projeté, avec l’ellipse
affinité. La troisième ligne montre les ROIs redressées.

L’erreur de prédiction des coordonnées des points causée par l’approximation entre
homographie et affinité en fonction de la surface du triangle concernée est montrée dans
la figure 4.5. Pour un triangle ayant une surface de 9000 pixels, cas le plus défavorable,
l’erreur de prédiction n’excède pas 0.08 pixel. Avec une taille de triangle plus standard
sur cette scène (environ 2000 pixels correspondant au pic de fréquence), cette erreur
n’est que de 0.02 pixel. La figure 4.5 montre aussi que dans 99% des cas, l’erreur de
prédiction ne dépasse pas 0.13 pixel.

51



CHAPITRE 4. EXTRACTION DES POINTS HOMOLOGUES SIROP

Figure 4.5 – L’erreur de prédiction entre homographie et affinité en fonction de la surface
du triangle.

Figure 4.6 – Les étapes de la détection des points d’intérêt. En rouge : effectuées sur toutes
les images sélectionnées, En vert : effectuées uniquement sur l’image mâıtresse.

4.2.3 Détection des points d’intérêt

La démarche suivie pour la détection des points d’intérêt est d’enchâıner (voir la
figure 4.6) plusieurs filtres, en commençant par les plus rapides, puis en rajoutant des
critères plus sophistiqués lorsque le nombre de candidats a diminué :

— sélection des extrema sur toutes les images. Cette sélection est faite sans aucun
seuil radiométrique ;

— filtrage pour sélectionner des candidats ayant le meilleur potentiel :

— points ayant suffisamment de contraste ;

— points non ambigus ;

Ce filtrage n’est fait que sur l’image mâıtresse afin de ne pas risquer de perdre des
bons candidats pour l’appariement ; ces filtrages sont relativement peu sévères dans le
but de conserver suffisamment de points. Lors des étapes finales (corrélation et filtrage
spatial) le nombre de points est significativement réduit.

Sélection des extrema locaux

Les points correspondant à des maxima/minima locaux en niveau de gris sont
détectés dans les ROI. Dans notre implémentation, il s’agit des pixels correspondant à
des maxima/minima d’intensité dans une région circulaire de 3 pixels. Cette valeur a
été fixée empiriquement de manière à réduire significativement le nombre de candidats
potentiels (typiquement il reste 3-4% des pixels de l’image).

Cette étape génère un ensemble de points d’intérêt (points candidats) pour tous les
triangles rectifiés sur toutes les images. Ensuite ces candidats sont filtrés, uniquement
sur l’image mâıtresse, à l’aide de quelques critères tels que la qualité du contraste, le
risque de motif répétitif et la distribution spatiale. Le processus de détection des points
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d’intérêt est présenté brièvement sur la figure 4.6. Chaque filtrage est présenté en détail
dans les parties suivantes.

Une fois les points filtrés, ils sont appariés de manière subpixellaire pour former les
points homologues (voir la section 4.2.4).

Filtrage sur le contraste

Le but de ce filtrage est d’éliminer les points candidats de faible contraste, ceux
qui risquent d’être mal appariés par la corrélation. L’idée de ce filtre est basée sur les
algorithmes FAST [Rosten, 2006] et SUSAN [Smith and Brady, 1997].

Au lieu d’utiliser directement les détecteurs de différences de gaussiennes du type
SIFT, on a choisi cette approche pour les raisons suivantes :

— rapidité par rapport aux détecteurs de type SIFT ;

— appariement sur les ROIs rectifiées : comme présenté dans la section 4.2.2, les
déformations perspectives dans les ROIs sont corrigées. Donc, une approche
invariante à l’échelle et à la rotation n’est pas nécessaire ;

— il n’est pas nécessaire d’avoir une localisation précise des points dans les images
individuelle (de type sub-pixellaire comme dans SIFT et la majorité des détecteurs),
puisque la précision viendra de l’étape d’appariement par corrélation.

Notre implémentation diffère légèrement de [Rosten, 2006] afin de supprimer moins
de points : on utilise deux critères avec des seuils de filtrage très bas. Le filtre étudie
la valeur d’intensité d’un point candidat par rapport à ses 24 voisins se situant sur le
cercle de rayon R = 4. Notons p la valeur d’intensité d’un point candidat, et (p1..pi..pn)
les valeurs d’intensité de ses voisins (1..i..n) respectivement. La différence en valeur
d’intensité di est calculée entre chaque voisin i et le point candidat comme |p− pi| (voir
la figure 4.7). Pour pouvoir évaluer la qualité de contraste de chaque point candidat,
un score de qualité de contraste (contraste quality score, CQS) est calculé. CQS est
composé de deux termes :

— contraste avec une priorité pour la continuité CQS1 ;

— contraste global CQS2.

Appelons Vd le vecteur des différences de valeurs d’intensité : Vd = [d1, ..., d24].
Pour le score CQS1, une fenêtre glissante balaye le vecteur Vd. Chaque position de

la fenêtre nous donne un score correspondant à la valeur maximale des éléments dans
la fenêtre. Le score CQS1 est la valeur minimale sur tous ces scores.

Le score CQS2 est le 75e percentile dans le vecteur Vd, pour calculer cette valeur
on utilise un algorithme récursif rapide permettant d’extraire la 18ème sur 24.

Le vecteur est donc trié dans l’ordre croissant et CQS2 = Vdsorted
[18] (voir la figure

4.7).
Un seuil est appliqué sur CQS1 (3 niveaux de gris sur 8 bits) et CQS2 (5 niveaux

de gris sur 8 bits) pour éliminer les points qui ne sont pas assez contrastés. Finalement,
une combinaison pondérée des deux termes CQS1 et CQS2 nous donne le score de
qualité de contraste CQS :

CQS = CQS1 + 2× CQS2 (4.6)

Ce score CQS est utilisé dans l’étape de réduction du nombre de points d’intérêt
(voir la section 4.2.3) pour déterminer la priorité des points dans le filtre.
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Figure 4.7 – La méthode de calcul des scores de contraste CQS1 et CQS2.

Figure 4.8 – Un exemple de filtrage par le contraste.

La figure 4.8 montre le fonctionnement du filtre de contraste : pour les points
candidats (bleu pour le minimaux et rouge pour le maximaux locaux), le score CQS1
est montré à gauche, CQS2 au milieu et les points rejetés sont en jaune à droite.

Filtrage des motifs répétitifs

Afin d’éliminer les points qui peuvent causer une ambigüıté dans l’appariement par
corrélation, on utilise un filtre permettant de rejeter les points qui ont un voisinage qui
leur ressemble trop ; en pratique ce filtre supprime surtout les détails linéaires.

Pour chaque point candidat, ses 24 points voisins sur un cercle de rayon 4 sont
testés. Un coefficient de corrélation est calculé entre une vignette 7 × 7 pixels centrée
sur le point candidat et chacun des points voisins (voir la figure 4.9).

Le point candidat est éliminé si une corrélation forte est détectée dans au moins
une direction. Dans cette implémentation, le seuil d’élimination choisi est de 0.85.

La figure 4.9 présente un exemple de ce filtre. À gauche, le voisinage (une vignette
autour d’un point candidat) est représenté en jaune, au centre, un motif répétitif est
détecté. À droite, des points éliminés par des filtres sont présentés en jaune.

Figure 4.9 – Filtrage des motifs répétitifs.
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Figure 4.10 – Le filtre de réduction du nombre de points d’intérêt.

Figure 4.11 – La sélection des points appariés potentiels.

Filtrage spatial des points d’intérêt

L’objectif final est d’obtenir une densité fixée de points homologues. Pour réduire
suffisamment le nombre de points d’intérêt sans risquer de tomber en dessous de la
densité cible, on ne peut filtrer chaque point indépendamment des autres ; on va donc
utiliser un filtre spatial qui va conserver localement les meilleurs points (sur le critère
de contraste).

Après la phase de détection des points d’intérêt, un filtre est appliqué pour réduire
la quantité de ces points. Les points d’intérêt sont triés suivant leur score de contraste
CQS afin de former une liste de priorité pour le processus de filtrage. En prenant les
points dans l’ordre du score de contraste décroissant, pour chaque point d’intérêt dans
le triangle de l’image mâıtresse, le filtre forme une région circulaire centrée sur le point
(voir la figure 4.10). Seul le point le plus haut en score de contraste dans la région
circulaire est retenu.

4.2.4 Appariement par la corrélation

Les points d’intérêt dans l’image mâıtresse sont mis en correspondance avec ceux
des images secondaires pour créer des points homologues. Comme les ROIs des images
secondaires sont rééchantillonnées dans la géométrie de l’image mâıtresse, les méthodes
d’appariement basées région peuvent être employées pour déterminer les homologues.

La méthode de corrélation utilisée est ZNCC (Zero Mean Normalized Cross-Correlation,
voir la section 3.3.2), en plusieurs étapes. Suite au rééchantillonnage, les points d’intérêt
sont a priori à la même position dans toutes les images corrigées. La zone de sélection
des homologues potentiels est une région circulaire de rayon 12 pixels (voir la figure
4.11).

La corrélation entre un point d’intérêt dans l’image mâıtresse et chacun des points
homologues potentiels dans les images secondaires se déroule en trois étapes avec une
approche par raffinement successifs (coarse to fine) :
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— la corrélation entière en sous-échantillonnant d’un facteur 2 (taille de vignette de
corrélation 7× 7 pixels) ;

— la corrélation en pixels entiers : tous les pixels dans une vignette dont la taille est
fixée à 13× 13 pixels sont pris en compte ;

— la corrélation sub pixellaire avec un pas de 0.1 pixel. La taille de la vignette est
fixée à 13× 13 pixels.

Un seuil de 0.7 est appliqué au score de corrélation lors de la première étape pour
éliminer les points trop différents.

Finalement, le point ayant le meilleur score de corrélation est sélectionné comme
point homologue. Son score de corrélation est utilisé dans l’étape suivante.

4.2.5 Filtrage spatial des points homologues

Le filtrage spatial a pour but de réduire le nombre de points homologues provenant
de la corrélation (4.2.4) tout en maintenant une distribution homogène de ces points
dans l’espace image. Cet algorithme est relativement complexe car, pour satisfaire les
contraintes de compacité et de qualité photogrammétrique, il doit optimiser simultanément
plusieurs critères :

— il faut sélectionner les points les plus fiables (ici les points les mieux corrélés au
sens du ZNCC) ;

— il faut privilégier la multiplicité des points (points vus sur le plus grand nombre
d’images) ;

— dans l’image mâıtresse, il faut garantir une densité spatiale minimale des points
sélectionnés correspondant à chaque image secondaire ; formellement cela signifie
que l’on essaye de garantir que partout dans l’image il existe à une distance donnée
au moins un point sélectionné par image secondaire (voir exemple ci-dessous) ;

— ceci devant être assuré avec un nombre minimal de points.

Pour implémenter ces critères on définit un score SGC(Pk) pour chaque point
homologue Pk dans l’image mâıtresse qui représente le gain qu’apporte ce point s’il
est sélectionné. Ce gain dépend évidemment des points qui ont déjà été choisis, par
exemple :

— si un point P1 est apparié sur les images secondaires {I1, I2}, on notera Sinit(P1) =
{I1, I2} les images qui sont vues par P1 ;

— si on a déjà sélectionné, à une distance inférieure au seuil, un point P2 voyant les
images {I2, I3}, alors I2 est couverte par P2 pour P1, le gain de P1 va diminuer
car il n’est plus intéressant que pour l’image I1, on notera S̄(P1) = {I1} =
Sinit(P1)− Sinit(P2) les images qui sont non couvertes pour P1 ;

— si, de plus, un point P3, voyant les images {I1, I4} est aussi déjà sélectionné dans
le voisinage, alors P1 sera considéré sans intérêt et supprimé de la liste des points
potentiels (S̄(P1) = ∅).

On définit maintenant le gain par :

SGC(Pk) =
∑

I∈S̄(Pk)

1
ε+ (1− C(PK , I)) (4.7)

où C(Pk, I) est le score de corrélation du point homologue Pk entre l’image mâıtresse
et une image secondaire St obtenu à l’étape précédente. ε est défini à 0.02 pour éviter
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Figure 4.12 – Le calcul du score global de corrélation SGC(Pk) pour chaque point homologue
multiple Pk dans l’image mâıtresse.

Figure 4.13 – Illustration du filtrage spatial. Des points verts sont déjà sélectionnés. Le point
jaune est courant. Le point rouge est supprimé.

d’avoir un dénominateur nul. L’équation 4.7 peut être interprétée comme un indicateur
de qualité du point, en prenant en compte le score de corrélation et la multiplicité. Les
points ayant les meilleurs scores sont retenus (les mieux corrélés et les plus multiples),
et sont mis en position prioritaire dans la file d’attente du processus de filtrage.

L’algorithme de sélection des points homologues fonctionne sur le principe général
suivant :

— initialement S̄(Pk) toutes les images vues par Pk, initialiser les SGC ;

— soit L la liste des candidats, initialement L est égale à tous les points ;

— tant que L 6= ∅ :

— extraire de L le point Pmax de SGC maximal ;

— pour tous les points Pk dans un disque de rayon R autour de Pmax, mettre
à jour SCG(Pk) et S̄(Pk) ← S̄(Pk) − Sinit(Pmax), supprimer Pk de L si
S̄(Pk) = ∅

Pour implémenter rapidement cet algorithme, on utilise une file de priorité (heap)
pour extraire le meilleur candidat et un indexe spatial (quadtree) pour extraire le
voisinage d’un point donné.
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Figure 4.14 – Étapes du filtre spatial. (Gauche) : tri des points par le score global de
corrélation SGC(Pk) représenté par les colonnes vertes, (Milieu) : la région de filtrage en
jaune, (Droite) : les points retenus après filtrage

4.2.6 Raffinement par moindres carrés

Après avoir extrait tous les points homologues par SIROP, la méthode d’appariement
par moindres carrés (voir la section 3.3.2) est utilisée pour compenser l’erreur d’orientation
image non modélisée.

Les incertitudes sur les orientations des caméras et sur le mesh en entrée de SIROP
font que le rééchantillonnage ne met pas forcément toutes les images dans la même
géométrie. Le résultat obtenu par ZNCC peut alors être biaisé, et on utilise le LSM
pour s’affranchir de ce problème.

Pour réaliser le raffinement par moindres carrés, les valeurs d’intensité des pixels
dans l’imagette centrée sur les points homologues sont utilisées comme des observations.
Les 6 paramètres de la transformation affine entre deux triangles projetés (voir les
équations de LSM dans la section 3.3.2) et le modèle radiométrique (2 paramètres pour
le contraste et la luminosité) sont les inconnues dans le modèle de moindres carrés :

I1(x, y) = A× I2(a0 + a1x+ a2y, b0 + b1x+ b2y) +B (4.8)

où I1, I2 sont les deux images et x, y parcourent une vignette (ici de taille 7 × 7)
centrée sur les points homologues mis en correspondance par la corrélation. Un modèle
linéaire avec le terme de contraste A et luminosité B est adopté pour modéliser la
variation de la radiométrie entre deux vignettes. On prend pour valeurs initiales A = 1
et B = 0.

Le système de l’équation 4.8 est linéarisé en estimant le gradient (voir la section
3.3.2) autour de la transformation affine obtenue à partir des 3 sommets du triangle
pour 4 paramètres a1, a2, b1, b2. Deux paramètres de translation a0, b0 sont initialisés à
partir des coordonnées obtenues par la corrélation issue de l’étape précédente (voir la
section 4.2.4).

Les paramètres sont estimés après quelques itérations. La condition d’arrêt est soit
le nombre maximal d’itérations, soit la convergence de l’erreur entre deux itérations
consécutives.

Afin d’évaluer l’avantage de l’utilisation du raffinement par LSM , une expérimentation
a été effectuée sur 5 images. La figure 4.15 montre une amélioration de 0.02 pixels sur
l’erreur de re-projection des points sur ce jeu de données et des changements mineurs sur
les paramètres de calibration. Avec une acquisition typique, le temps de traitements
pour raffiner des milliers de points homologues est non-négligeable. Par conséquent,
dans l’implémentation de SIROP dans MicMac, LSM est une option non-activée par
défaut. Cette étape est également désactivée dans toutes les expériences présentées
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Figure 4.15 – Evaluation de l’apport du raffinement par LSM sur des points SIROP sur
l’histogramme d’erreurs de re-projection et sur l’évaluation des paramètres internes.

dans le Chapitre 5.

4.3 Conclusion

Ce chapitre détaille la procédure, l’algorithme et l’implémentation de chaque étape
d’extraction des points homologues améliorés SIROP. La méthode est composée de
plusieurs filtres et étapes successives avec des seuils associés.

Afin de généraliser la méthode à différents types d’images, les seuils ont été choisis
pour être tolérants. Le nombre élevé de filtres permet de sélectionner précisément les
meilleurs points tout en étant peu sensibles aux caractéristiques des images. Les valeurs
des seuils par défaut dans l’implémentation actuelle sont données dans le tableau 4.1.
Dans toutes les expériences présentées dans le chapitre 5, les seuils sont fixés aux valeurs
par défaut et sont donc identiques pour tous les jeux de données.
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ré
p
ét

it
if

s
T

T
S
Z

A
U

T
O

C
O

R
3

p
ix

el
s

(f
en

et
re

7
×

7)

R
ay

o
n

d
e

v
oi

si
n
ag

e
d
a
n
s

le
fi
lt

ra
g
e

su
r

le
co

n
tr

a
st

e
T

T
D

IS
T

F
A

S
T

4
p
ix

el
s

(2
4

p
ix

el
s

vo
is

in
a
g
es

)

S
eu

il
d
’é
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La méthode proposée est déjà implémentée dans le logiciel photogrammétrique
open-source MicMac et peut être utilisée avec les résultats issus des traitements classiques
de cette châıne. Les expériences sur différents jeux de données sont présentées dans le
chapitre suivant afin d’analyser l’efficacité de la méthode.
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Chapitre 5

Résultats
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5.1 Introduction

Ce chapitre présente les expérimentations menées et les résultats obtenus en utilisant
notre méthode de raffinement de l’orientation interne/externe par une seconde itération
avec les points homologues SIROP (voir le chapitre 4). Dans la première partie de ce
chapitre, les acquisitions sont présentées, y compris les images acquises, les protocoles
d’acquisition, l’ensemble caméras et objectifs utilisés et la vérité terrain. Ensuite,
la châıne de traitements photogrammétrique est présentée en détails ainsi que son
paramétrage spécifique. Les résultats sont présentés en comparaison avec le traitement
par processus classique afin d’évaluer l’apport de l’utilisation de la seconde itération
en terme d’amélioration de la précision. Enfin, les problèmes subsistants de la méthode
proposée et les perspectives seront discutés.

Dans toutes nos expérimentations décrites ci-dessous, les paramètres intrinsèques
de la caméra sont déterminés par auto-calibration avec un modèle de distorsion choisi.
Pour l’estimation de pose et l’ajustement de faisceaux, les seules observations utilisées
sont les points homologues. Dans le cas de la cartographie mobile (présenté dans la
section 5.4.5), des contraintes de rigidité sur le bloc de caméras 1 sont ajoutées. Les
points terrain sont utilisés de la manière suivante :

— calcul de la similitude 3D permettant de passer du relatif à l’absolu (transformation
à 7 paramètres) ;

1. contrainte de caméras rigides
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— une fois les données géo-référencées, estimation de la précision terrain par calcul
de la distance entre les coordonnées des points terrain et leurs estimation par
intersection de faisceaux.

Des différents estimateurs, celui-ci est le plus important car il évalue le résultat de la
photogrammétrie sur son objectif réel qui est sa capacité à mesurer des coordonnées sur
le terrain. Nous avons choisi d’utiliser tous les points, sans séparer appuis et contrôle,
car en général il y a beaucoup de points, donc nettement plus de contraintes que de
paramètres à estimer ; par ailleurs, le léger biais introduit n’est pas gênant car il est
identique pour les deux résultats (1ère et 2ème itérations) que l’on compare. Nous ne
faisons aucune compensation sur ces points terrain, car le but est de vérifier à quel
point notre méthode peut limiter les dérives, or celles-ci peuvent être complètement
masquées après compensation.

5.2 Les jeux de données

Nous avons choisi 4 jeux de données de deux types différents pour analyser l’efficacité
de la méthode. Il s’agit de deux acquisitions aéroportées par drone, d’une acquisition
en sous-sol de type scène longue et d’une acquisition de type cartographie mobile. La
vérité terrain est constituée de points mesurés sur le terrain dans chaque scène, soit
par topométrie, soit par mesure GNSS. Ces informations sont détaillées dans le tableau
5.1 :

Jeux de données Couloir Viabon 1 Corridor LadyBug

Type Terrestre/Intérieur Drone/Extérieur Drone/Extérieur Cartographie
Caméra IGN Camlight DJI Phantom 4 IGN Camlight LadyBug
Focale 18mm 24mm 35mm 18mm
Nombre d’images 179 73 77 385
Taille de la scène
� L(m)×W (m) 30× 1.5 140× 140 437× 65 60× 60

Nombre de point terrains
� Type
� Incertitude

33
Topométrie

σXY Z = [0.8, 1, 0.4] mm

7
GPS RTK

σXY Z = [1, 1, 2] cm

10
GPS RTK

σXY Z = [1, 1, 2] cm

63
Pts Homol

sous-pixellaire

Tableau 5.1 – Description des jeux de données expérimentaux.

Une attention particulière a été apportée au choix de jeux de données suffisamment
différents pour que les évaluations de la méthode puissent être généralisables à différents
types de chantiers. Les jeux de données Couloir et Corridor avec leur géométrie
longue et étirée permettent de vérifier la correction de l’effet de courbure apportée par
le processus SIROP sans utiliser d’observations terrain. Le jeu de données Viabon 1
est une acquisition par drone classique de type couverture surfacique. Le jeu de données
LadyBug est une acquisition de type cartographie mobile urbaine, avec un système
multi-caméras. Dans tous les cas, même lorsque les acquisitions sont nativement en
couleur, les images utilisées pour les traitements sont en niveaux de gris.

La figure 5.1 présente quelques exemples d’images acquises lors de ces missions.
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Figure 5.1 – Exemples d’images acquises lors des expérimentations.

5.3 Méthode d’évaluation

Le traitement est fait par le logiciel photogrammétrique open-source MicMac. Chaque
jeu de données est traité avec deux processus. Le processus classique se déroule avec
les points homologues SIFT (l’implémentation de [Vedaldi, 2007]). Puis le processus
SIROP est appliqué aux résultats obtenus pour extraire les nouveaux points homologues.

Sur tous les jeux de données, l’estimation de poses et l’ajustement de faisceaux sont
tout d’abord effectués en coordonnées relatives, puis transformés dans le système de
coordonnées terrain avec la transformation rigide à 7 paramètres estimée par moindres
carrés en utilisant tous les points terrain (transformation de Helmert). Le processus de
traitement des jeux de données est présenté sur la figure 5.2.

Dans tout les expériences, les paramètres internes des caméras sont estimés par
auto-calibration (voir l’annexe C) en utilisant le modèle Fraser (voir l’annexe B.2), sauf
pour la cartographie mobile qui utilise un modèle Fisheye Équidistant (voir l’annexe
B.3). Une auto-calibration est effectuée lors du processus classique et également lors
de la seconde itération.

Figure 5.2 – Le processus de traitement des données.

Le maillage 3D est généré par la méthode de triangulation de Poisson en utilisant
l’implémentation de [Kazhdan and Hoppe, 2013] intégrée dans la châıne MicMac, à
partir de nuages de points denses issus de la méthode [Pierrot-Deseilligny and Paparoditis,
2006]. Ce nuage de points dense est généré avec l’outil C3DC [Rupnik et al., 2017] de
la châıne MicMac avec un facteur de sous-échantillonage de 4.
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Tous les traitements sont faits sur un ordinateur portable avec processeur Core�
i5-5300U CPU @ 2.30GHz 64bits à 4 cœurs et 8Go de mémoire vive. Les calculs ne se
déroulent que sur le CPU.

5.4 Résultats

5.4.1 Les indicateurs d’erreur

Chaque jeu de données est traité par le processus présenté sur la figure 5.2. L’ajustement
de faisceaux n’utilise que les contraintes internes des images. Comme indiqué précédemment,
aucune observation terrain n’est utilisée dans l’ajustement de faisceaux.

L’évaluation des résultats se fait avec plusieurs indicateurs :

— la distance euclidienne entre les coordonnées des points terrain issus de la triangulation
d’images et les valeurs de ces coordonnées mesurées sur le terrain (d) ;

— l’écart-type des résidus de l’ajustement de faisceaux (en pixels) ;

— la carte des résidus des points homologues codés en couleur en géométrie image ;

— l’histogramme des résidus des points homologues et leur multiplicité ;

— les résidus des points terrain en géométrie image.

5.4.2 Couloir

Ce jeu de données est acquis dans un couloir souterrain d’une longueur de 30m à
l’ENSG 2, Marne-la-Vallée. Ce jeu de données est représentatif de la problématique de
modélisation 3D des égouts qui est à l’origine du financement de la thèse par l’IGN. Il
s’agit d’une scène de géométrie longue, en intérieur, avec des murs faiblement texturés
à motif répétitif.

Les 33 points terrain sont répartis le long du couloir. Un aperçu des images de ce
jeu de données se trouve à la figure 5.3. La distribution des points terrain est présentée
sur la figure 5.4.

Figure 5.3 – Quelques images du jeu de données Couloir. Caméra photogrammétrique légère
IGN CamLight [Martin et al., 2014], longueur focale 18mm.

2. École nationale des sciences géographiques
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Figure 5.4 – Le jeux de donnés Couloir et ses points terrain (rouge).

La figure 5.5 illustre un des avantages de l’extraction des points par SIROP : les
points SIROP sont mieux distribués dans tout l’espace de l’image.

Figure 5.5 – Comparaison de la distribution des points. Gauche : SIFT, Droite : SIROP,
le carré rouge représente les zones lointaines qui sont une limitation actuelle

Le critère de résolution optimale pour le choix de l’image mâıtresse est illustré en
figure 5.6. Chaque couleur dans cette figure représente une partie de la scène associée
à une image mâıtresse distincte.

Figure 5.6 – Partition de la scène en images mâıtresses par la condition de la résolution
optimale. En haut : chaque couleur est la partie de la scène assignée à une image mâıtresse.
En bas : un image mâıtresse (rouge) et ses secondaires (bleu).

SIROP réduit aussi les résidus des points homologues (voir figures 5.7 et 5.8) en
moyenne d’un facteur 2. Plus précisément, le résidu moyen des points chute de 0.45
pixel à 0.25 pixel.
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Figure 5.7 – Statistiques sur les points homologues entre les deux processus : SIROP et
classique SIFT.

Figure 5.8 – Les points dans l’espace objet avec leurs résidus codés en couleur.
L’histogramme d’erreur de re-projection dans la gamme de [0,1] pixel est également représenté
sur l’échelle de couleur. Haut : SIFT, Bas : SIROP.

Par contre, ce jeu de données présente une géométrie légèrement défavorable pour la
multiplicité des points SIROP. Dans cette scène longue, une grande variation du GSD 3

est observée au sein de chaque image, une variation causée par la direction de visée
fuyante de la caméra vers le fond du couloir. Par conséquent, l’algorithme choisit dans
chaque image la partie la plus résolue de la scène pour extraire des points, c’est-à-dire
la partie en champ proche et de ce fait ne couvre pas tout l’espace image (voir la figure
5.6). Les points de la partie lointaine de la scène, au fond du couloir, sont ignorés (voir
la figure 5.9). La multiplicité moyenne des points homologues est passée de 2.9 à 2.5. Les
solutions envisagées pour résoudre cette difficulté sont discutées dans les perspectives
(voir la section 6.3.3).

La Figure 5.10 présente la distance euclidienne entre les coordonnées déterminées
par photogrammétrie et celles de la vérité terrain de tous les points terrain pour les
deux processus : classique et SIROP. On peut constater que le résidu moyen est réduit
d’un facteur 1.2, 2.1 et 3.7 respectivement en X, Y et Z.

Le contrôle avec les points terrain est montré sur la figure 5.10. Le résidu moyen
des points terrain diminue d’un facteur 2, de 1.33 cm à 0.63 cm.

3. taille de pixel au sol
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Figure 5.9 – Les prises de vue avec une grande variation de GSD sont légèrement défavorables
à la multiplicité des points SIROP

Figure 5.10 – La distance entre les coordonnées des points terrain - Couloir. De haut en
bas : la distance euclidienne, en X et Y et Z. La distance moyenne est encadrée en rouge.
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5.4.3 Viabon 1

Le jeu de données Viabon 1 est un chantier typique d’acquisition par drone. Il
s’agit d’une surface rectangulaire relativement plane avec cependant quelques bâtiments
qui créent du relief et permettent ainsi de limiter la corrélation entre les paramètres
internes et externes. De la végétation est présente dans les images. Les 7 points terrain
de ce jeu de données sont relevés par GNSS RTK. Le drone DJI Phantom 4 Pro et
sa caméra intégrée est utilisée pour ce jeu de données. Quelques images acquises sont
présentées dans la figure 5.11.

Figure 5.11 – Quelques images du jeu de données Viabon 1.

Figure 5.12 – Les points homologues SIFT (Gauche), SIROP (Milieu) et la partition de
la scène selon les différentes images mâıtresses(Droite).

Sur la figure 5.12, on peut constater que le nombre de points SIROP est plus
grand et que leur distribution dans l’espace image est plus homogène. L’image à droite
représente la partition de la scène entre les images mâıtresses. Les figures 5.13 et 5.14
nous donnent une indication de l’erreur de re-projection des points en comparant entre
la méthode SIROP et le processus classique. La carte des résidus en couleur montre une
amélioration significative dans toute la scène de 0.58 pixel à 0.31 pixel en moyenne. La
multiplicité des points est aussi améliorée, mais de manière moins sensible : les points
SIROP ont une multiplicité moyenne de 5.6 comparée à 5.2 pour les points SIFT.
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Figure 5.13 – Les points dans l’espace objet avec leurs résidus codés en couleur. SIFT
(Gauche) et SIROP (Droite) (Viabon 1 ).

Figure 5.14 – Statistiques sur les points homologues entre les deux processus : SIROP et
classique sur le jeu de données Viabon 1.
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Figure 5.15 – Comparaison des résidus en 3D sur les points terrain entre les méthodes SIROP
et classique.

Le contrôle avec les mesures terrain est montré sur la figure 5.15. L’orientation
relative à l’issue du processus SIROP étant meilleure, l’orientation absolue s’en trouve
améliorée aussi. Le résidu moyen des points terrain diminue de 3.43 cm à 1.37 cm.

5.4.4 Corridor

Le jeu de donnés Corridor est une acquisition drone en configuration linéaire
longue, c’est le cas souvent rencontré dans les applications de surveillance de digues
ou de chemin de fer par exemple. Ce type d’acquisition occasionne fréquemment le
problème classique de courbure ou dome effect (voir Chapitre 3). En utilisant ce jeu de
données, l’efficacité des points SIROP peut être évaluée par la correction de cet effet
de distorsion.

Figure 5.16 – Gauche : le jeu de donnés Corridor et ses points terrain (points rouges).
Droite : l’effet de courbure observé sur l’axe Z à l’aide des points terrain le long de la scène.

La figure 5.16 montre la réduction sensible de l’effet de courbure par les points
SIROP. Sur la figure de droite, l’effet de courbure est observé clairement sur les résidus
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Figure 5.17 – Points dans l’espace objet avec leurs résidus images (pixels) codés en couleur
avec SIFT (Haut) et avec SIROP (Bas) (Corridor).

Figure 5.18 – Statistiques sur les points homologues entre les deux processus : SIROP et
classique sur le jeu de données Corridor.

en Z des points terrain le long du profil de la scène, lorsque les données par la méthode
classique. Les points SIROP permettent de limiter cet effet en diminuant les grands
écarts en Z sur les points terrain 4,5,7,8. C’est un avantage de la méthode SIROP
puisque nous utilisons ici que les contraintes internes aux images pour corriger cet
effet.

La méthode SIROP diminue également l’erreur de re-projection des points en relatif
comme on peut le constater sur la carte des résidus (la figure 5.17) et l’histogramme de
re-projection (la figure 5.18). La valeur moyenne de l’erreur de re-projection est passée
de 0.29 pixel en méthode classique à 0.12 pixel en méthode SIROP. La multiplicité des
points homologues est augmentée, de 3.2 à 4.1 en moyenne sur tous les points.
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Figure 5.19 – Comparaison des résidus en 3D sur des points terrain entre les méthodes
SIROP et Classical.

De la même façon, la présentation détaillée des résidus 3D sur les points terrain de
la figure 5.19 révèle une amélioration notable sur la composante en Z, avec un ratio de
diminution de 2.18.

5.4.5 LadyBug

Il s’agit d’une acquisition de type cartographie mobile. L’acquisition est réalisée avec
le véhicule Stéréopolis de l’IGN équipé d’une caméra panoramique à 6 têtes (LadyBug
360). Chaque tête de caméra est équipée d’un objectif fisheye de focale équivalente
18.4mm, et les champs des différentes caméras se recouvrent entre eux.

Figure 5.20 – La caméra multi-têtes panoramique LadyBug.

Le parcours forme une boucle autour d’un ensemble de bâtiments. Le véhicule a
acquis un bloc d’images (à chaque sommet de prise de vue, 6 images sont acquises
par 6 têtes de caméras) en déclenchant automatiquement tous les 3m parcourus. Le
parcours fait environ 230m de long (voir la figure 5.22).
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Figure 5.21 – 5 images du même bloc d’images de la caméra LadyBug.

Il y a seulement 5 images dans chaque bloc de 6 images qui sont utilisées (voir la
figure 5.21). La 6ème image est prise par la tête de caméra pointée vers le ciel. Il n’y
a pas assez de points homologues pour utiliser cette 6ème image dans le processus de
traitement standard 4

Figure 5.22 – Gauche : L’ensemble d’immeubles avec sa taille et l’indication des 4 points
terrains utilisés pour la mise à l’échelle. Droite : Nuage de points et les blocs d’images (en
rouge).

Il n’y a pas de vérité terrain pour ce jeu de données. Quelques coordonnées de
points au sol sont prises sur la plateforme web Géoportail (voir la figure 5.22) pour
pouvoir mettre le résultat à l’échelle métrique afin de mieux l’interpréter. Les données
sont traitées sans la contrainte de fermeture de boucle pour être considérées comme
issues d’une acquisition longue linéaire car c’est ce point qui servira de contrôle. Dans
ce sens, les blocs d’images au début et à la fin de l’acquisition ne doivent pas avoir des
liens homologues entre eux. Le stratégie suivante est donc utilisée dans la recherche de
points homologues :

— la recherche de points homologues est réalisée morceaux par morceaux entre les
blocs d’images ;

— pour chaque bloc d’images, la recherche de points homologues n’est effectuée que
sur les 5 blocs précédents et les 5 blocs suivants.

La figure 5.23 représente les liens homologues entre les blocs d’images. Les champs de
vue (représenté par les triangles verts) des blocs de fermeture se recouvrent, mais il
n’existe pas de points de liaison entre eux.

4. Cependant, elle est probablement très utile pour rigidifier le bloc et sera intégrée dans les travaux
ultérieurs
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On peut donc estimer précisément l’erreur de fermeture de boucle grâce aux points
communs au début et à la fin de la boucle, sans l’utilisation de points terrain (voir la
figure 5.23, droite).

Figure 5.23 – L’erreur de fermeture de boucle : Gauche : les liens des points homologues
pour pouvoir considérer une acquisition en boucle comme un cas linéaire ; Doite : l’estimation
de l’erreur de fermeture de boucle avec deux triangulations différentes.

Sur ce jeu de données, en plus du processus de raffinement par les points SIROP, on
évalue l’apport de la compensation avec la contrainte de caméra rigide (voir la section
5.22).

Les points homologues pour le contrôle de la fermeture de la boucle (points homologues
de contrôle) sont détectés dans 6 images, 3 au début et 3 à la fin de l’acquisition, sur
la même partie de la scène. Pour chaque point homologue de contrôle, on détermine
deux positions 3D estimées par deux triangulations différentes entre le 1er et le 2ème

passage, calculées par pseudo-intersection des faisceaux. L’écart entre deux points 3D
triangulés est le résidu de fermeture de boucle. Les points homologues de contrôle sont
mesurés par SIFT sur les images en pleine résolution. Au total 63 points homologues
de contrôle ont été sélectionnés (les points manifestement faux ont été écartés).

Les quatres méthodes de traitements ci-dessous sont effectuées sur ce jeu de données,
afin de comparer le résidu entre eux (voir la figure 5.24) :

— le traitement classique (Classique) ;

— la compensation avec la contrainte de caméra rigide (Rigide) ;

— la compensation avec les points SIROP (SIROP) ;

— la compensation avec la contrainte de caméra rigide et les points SIROP (SIROP
+ Rigide).
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Figure 5.24 – Comparaison des résidus de fermeture de boucle issus des différents tests.

La figure 5.24 montre la comparaison des résidus de fermeture de boucle entre les
4 méthodes de traitement. L’axe horizontal est les points homologues de contrôle et
l’axe vertical représente leur résidu de fermeture. Le résidu moyen et son écart-type
sont présentés dans le tableau 5.2.

Méthode
Moyenne Écart Type Max Min

(cm) (cm) (cm) (cm)
Classique 18.19 0.53 20.26 16.92
SIROP 14.54 1.35 18.64 13.15
Rigide 14.24 1.13 18.71 12.24

SIROP + Rigide 9.05 0.77 12.46 7.81

Tableau 5.2 – Tableau de comparaison des résidus de fermeture de boucle entre les 4
méthodes.

Le résidu moyen de fermeture de boucle passe de 18.19cm en méthode classique à
14.54cm en méthode SIROP et à 14.24cm en contrainte de caméra rigide. Ces deux
méthodes permettent de limiter la dérive à la fin de cette acquisition longue et linéaire.
Une combinaison des deux méthodes SIROP et la contrainte caméra rigide réduit
nettement la dérive. Le résidu moyen passe de 18.19cm en méthode classique à 9.05cm
en combinant les deux méthodes.
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Chapitre 6

Conclusions et perspectives
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6.1 Conclusions

Cette thèse aborde le problème de l’amélioration de la précision de la mise en
place des images en utilisant uniquement des contraintes internes aux images. Ainsi, la
méthode proposée peut être utilisée comme un post-traitement compatible avec tous les
processus de traitements photogrammétriques classiques. Ce processus se révèle utile
dans de nombreux cas, particulièrement ceux où des points d’appui ou des observations
faites sur le terrain sont coûteuse à acquérir.

La méthode consiste principalement à extraire de nouveaux points homologues avec
la meilleure qualité photogrammétrique possible. La qualité de l’extraction des points
homologues influe fortement sur les résultats des étapes suivantes. Notre méthode
utilise l’information 3D de la scène sous la forme d’un maillage 3D, combinée avec
l’orientation interne et l’orientation externe qui résultent du traitement classique pour
guider l’extraction des points homologues SIROP. Elle permet d’extraire des points en
optimisant leur distribution spatiale, leur précision ainsi que leur multiplicité.

Ce manuscrit décrit l’idée principale, la formation de l’algorithme et l’ensemble des
tests réalisés pour évaluer son efficacité à travers différents scénarios, y compris une
scène aérienne, une prise de vue en corridor, une longue acquisition en sous-terrain et
une de cartographie mobile. Les acquisitions sont aussi réalisées avec différents types
de caméras comme la caméra du drone DJI, la caméra photogrammétrique CamLight
de l’IGN ou encore la caméra panoramique LadyBug. Cette méthode a prouvé son
efficacité, sa robustesse ainsi que son application sur différents types de chantiers.
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Plus en détail, le résidu 3D calculé sur les points terrain est réduit d’un facteur de
2.1, 2.83, 1.33 en moyenne, respectivement sur les jeux de données Couloir, Viabon
1 et Corridor, en comparaison entre le traitement classique etla méthode SIROP.
En coordonnées relatives, l’évaluation des points SIROP est effectuée sur l’erreur
de reprojection, avec un facteur d’amélioration moyen de 1.9 à 2.4. La multiplicité
des points est également améliorée sur deux jeux de données, Viabon 1 et Corridor,
respectivement, de 5.2 à 5.6 et de 3.2 à 4.17. Sur le jeu de données Couloir, en raison
de la stratégie du choix de l’image mâıtresse, qui favorise la partie résolue de la scène,
la multiplicité est dans ce cas légèrement diminuée (2.9 à 2.5).

Un récapitulatif des résultats issus des tests de ces différents jeux de données est
présenté dans le tableau 6.1.

Jeu DD Méthode
Valeur

d d x d y d z Rep Err Multiplicity
[cm] [cm] [cm] [cm] [pxl] [Points]

Couloir
Classique 1.32 0.50 0.68 0.87 0.45 2.92
SIROP 0.63 0.39 0.32 0.23 0.24 2.50

Viabon 1
Classique 3.43 0.71 0.71 3.17 0.59 5.2
SIROP 1.21 0.64 0.69 0.52 0.31 5.6

Corridor
Classique 2.03 0.65 0.87 1.31 0.29 3.20
SIROP 1.52 1.00 0.79 0.60 0.12 4.17

Tableau 6.1 – Comparaison entre le traitement classique et le processus SIROP sur les
résidus 3D, erreur de reprojection et multiplicité des points.

Le jeu de données LadyBug montre une autre utilisation de la méthode dans le cas de
la cartographie urbaine, correspondant à une acquisition longue linéaire avec un système
de caméras rigide. La combinaison entre les points SIROP et la contrainte de rigidité
inter-caméras dans le dernier calcul d’ajustement de faisceaux diminue nettement la
dérive de l’acquisition. Sur un parcours de 230m, une dérive de 18.19cm en moyenne est
apparue en utilisant le traitement classique. L’utilisation de la contrainte de rigidité
inter-caméras diminue la dérive à 14.24cm, soit 21.7%. De plus, les points SIROP
réduisent le résidu de fermeture de boucle à 14.54cm, soit 20% d’erreur. La combinaison
entre SIROP et la contrainte de rigidité donne une dérive moyenne de 9.05cm sur cette
acquisition, soit 50.24% de diminution de dérive par rapport à la méthode classique.

Le problème d’estimation de poses des images de systèmes de numérisation mobile
est profondément étudié dans [Cannelle, 2013]. L’expérimentation avec ce jeu de données
montre également l’efficacité de la méthode SIROP, combinée avec la contrainte de
rigidité dans l’ajustement de faisceaux, pour améliorer la précision de l’orientation des
images. Dans ce cas l’effet de dérive est grandement corrigé en utilisant uniquement les
contraintes internes au système d’acquisition.

6.2 Discussion

Dans cette partie, quelques points divers autour de l’algorithme sont discutés afin
d’avoir un regard plus clair. Les points principaux sont l’influence du nombre d’itérations
du processus SIROP et les temps de traitement.
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6.2.1 Plusieurs itérations

Le processus SIROP utilise l’orientation comme entrée et l’améliore, on pourrait
espérer qu’il y ait un gain à itérer plusieurs fois ce processus. À priori, notre intuition
est que ce gain est plutôt marginal, car les orientations relatives entre images voisines
sont très peu modifiées ; il nous a cependant semblé intéressant de le tester du point
de vue expérimental.

Afin de prouver cela, une évaluation de la convergence des paramètres internes de
la caméra après des itérations SIROP est examinée sur le jeu de données Corridor. Le
traitement classique est effectué au début, suivi du maillage 3D, de l’orientation externe
et de la calibration de la caméra qui sont utilisés pour extraire les points SIROP.
Après l’extraction de ces nouveaux points, un ajustement de faisceaux est effectué en
utilisant tous ces points comme seules observations pour raffiner les paramètres internes
et externes de toutes les images. Les itérations SIROP suivantes utilisent l’orientation
externe, la calibration et le mesh en sortie de l’itération précédente.

La figure 6.1 montre que l’amélioration la plus remarquable est entre le traitement
classique et le processus SIROP qui suit (2èmeitératon). Les itérations de SIROP
suivantes ne font pas évoluer les résidus terrain et image. L’évolution de la focale
et du point principal sont présentées sur la figure 6.2. On peut constater que la focale
converge après la 2ème itération et que le point principal ne varie pas significativement.

Figure 6.1 – Résidus images et terrains après l’exécution successive du processus SIROP.

Figure 6.2 – Évolution des paramètres internes de la caméra après les itérations SIROP.

Le test de plusieurs itérations montre que l’amélioration de la 2ème itération est la
plus sensible. Il est possible d’exécuter le processus SIROP plusieurs fois à la suite, mais
l’amélioration sur les résidus terrain et image ainsi que l’évolution de la calibration de
la caméra sont minimes.
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6.2.2 Temps de calcul

L’aspect du temps de calcul est aussi à discuter. Celui-ci dépend principalement des
facteurs suivants :

— nombre d’image ;

— nombre de triangle dans la maillage 3D ;

— niveau de réduction du nombre de points homologues (voir section 4.2.3).

Le processus d’extraction des points SIROP dans notre implémentation dans MicMac
est parallélisée. L’algorithme est simple à paralléliser à plusieurs niveaux :

— le calcul des occlusions image par image (4.2.1) ;

— le traitement principal est réalisée par triangle indépendamment.

Malgré la complexité de l’algorithme, le temps de calcul ajouté par ce post-traitement
est acceptable. L’évaluation du temps de calcul est fait sur le jeu de données Corridor
avec 77 images de 20 mégapixels, sur le PC précédemment décrit 5.3.

L’extraction des points SIROP prend 12,5 minutes avec un maillage 3D de 281000
triangles. L’ajustement de faisceaux prend 1 minute et 30 secondes de plus. Un temps
total de 14 minutes est donc à ajouter pour le post-traitement SIROP sur ce jeu
de données. Le processus classique prend 96 minutes pour l’extraction des points
homologues SIFT, 20 minutes pour l’estimation de pose et 53 minutes pour l’appariement
dense et la génération du maillage 3D. Au total, 169 minutes sont nécessaires pour le
traitement classique et 14 minutes pour le raffinement avec les points SIROP.

Ainsi SIROP ne demande pas un temps de calcul significatif pour obtenir une
amélioration notable.

6.2.3 Accélération du processus classique

Le processus SIROP peut également être utilisé pour accélérer la châıne de traitement
classique pour atteindre une bonne précision. Les études de [Dwarakanath et al.,
2012; Nikolova, 2014] montrent un ralentissement en temps de calcul de SIFT avec
l’augmentation de la résolution de l’image. Au lieu d’espérer un résultat final précis en
utilisant les points SIFT extraits à pleine résolution à la première étape, il est possible
d’effectuer tout d’abord un traitement classique avec SIFT à basse résolution puis un
post-traitement par SIROP pour améliorer la précision avec un temps supplémentaire
d’environ 10% du temps d’exécution total de la châıne classique.

Pour mieux analyser l’efficace de l’accélération du traitement, prenons l’exemple
des jeu de données Corridor. Le temps de traitement dans les différents cas suivants
sont :

— châıne classique + SIFT avec images en pleine résolution : 169 minutes ;

— châıne classique + SIFT avec images sous-échantillonnées d’un facteur 2 : 121
minutes ;

— châıne classique + SIFT avec images sous-échantillonnées d’un facteur 2 + raffinement
par SIROP : 135 minutes.

Le traitement avec une seconde itération par SIROP et l’initialisation par la châıne
classique avec SIFT en basse résolution dans ce cas diminue de 20% le temps de calcul
total.
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6.3 Perspectives

6.3.1 Images satellites

Dans le cadre de cette thèse, le processus SIROP a été développé et testé pour de
la photogrammétrie acquise par des appareils photos (caméras coniques). Cependant,
cette méthode aurait un intérêt potentiel dans le cadre des images satellites pour les
raisons suivantes :

— avec ces images on dispose déjà d’une orientation approchée et d’un modèle 3D
approché (type SRTM), on peut donc directement aborder la deuxième itération ;

— ces images sont souvent de très grande taille, donc un processus d’appariement qui
utilise les informations de localisation approchée y est particulièrement adapté ;

— enfin ces images sont souvent diachroniques 1, ce qui rend l’appariement difficile et
rend à nouveau intéressant un processus qui utilise les informations de localisation
a priori.

On a donc testé l’utilisation des points SIROP pour raffiner l’orientation d’images
satellite de type RPCs avec des points homologues ([Rupnik et al., 2016]) ou l’extraction
des points homologues dans les images satellites diachroniques. Une comparaison est
effectuée sur un extrait d’une paire d’images diachroniques entre SIFT et SIROP
montre un nombre de points beaucoup plus élevé extrait par SIROP (voir la figure
6.3).

Figure 6.3 – L’extraction des points homologues sur les images diachroniques : Gauche :
SIFT Droite : SIROP

Ces tests ont aussi permis de montrer que l’intégration logicielle de SIROP fonctionnait
avec les différents types de capteurs intégrés dans la châıne MicMac.

1. acquises à des dates différentes
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6.3.2 Optimisation des paramètres de la traitement classique

La méthode SIROP utilise les résultats de la traitement classique comme donnés
d’entrée. La paramétrisation des étapes de traitement classique influence en conséquence
sur la résultat de la deuxième itération. Une étude peuvent mener à l’optimisation des
paramètres de traitement classique. Elle permet de conserver la précision de la résultat
obtenu avec le processus de deuxième itération en minimisant le temps de traitement
classique.

Comme présenté précédemment au chapitre 4, les points SIROP sont extraits à
partir d’une modélisation géométrique de la scène donné par la maillage 3D (mesh) et
les poses des images. La méthode utilise ces informations pour prédire la localisation
de correspondant et corriger la déformation perspective entre des zones d’appariement.
L’algorithme implémenté accepte l’erreur de prédiction vient de l’imprécision de la
résultat de traitement classique. Ceci est réglé par les seuils géométrique présenté dans
la tableau 4.1. Un traitement classique avec des paramètres tolérants peut donc effectué
en conservant la bon fonctionnalité et la précision de la résultat de la deuxième itération.
Ces paramètres sont :

— la résolution d’extraction des points homologues,

— la résolution d’appariement dense,

— la résolution de génération de la maillage 3D,

— la type de méthode de génération de la maillage 3D.

Une autre approche potentielle est d’utilisation un modèle de calibration basique
(peu de paramètres) au cours de traitement classique, puis exécuter le deuxième processus
avec les points SIROP et un modèle de calibration plus sophistiqué. Cette approche
peut accélérer la traitement.

6.3.3 Mixage SIFT/SIROP

Comme présenté dans la section 5.4.2, une limitation de la méthode d’extraction
des points SIROP est le choix de la partie de la scène de chaque image mâıtresse pour
extraire des points (voir la section 4.2.1). L’algorithme va choisir les parties le plus
résolues de la scène par rapport à l’orientation de chaque image mâıtresse. Donc, avec
des scènes longues et des images de GSD variable, la partie de la scène choisie pour
extraire des points homologues ne couvre pas tout l’espace image (voir la figure 5.5).

Une combinaison entre les points SIFT extraits dans un traitement classique et les
points SIROP dans la deuxième itération peut être utilisée afin de garder les points
homologues dans les zones lointaines de la scène.

6.3.4 Modèle 3D théorique

La méthode SIROP peut également être utilisée pour extraire des points homologues
entre des images acquises dans une scène dont le modèle théorique a priori existe. C’est
généralement le cas pour des mesures de déformation dans l’industrie, avec un modèle
théorique de type CAO 2, ou pour le suivi régulier en s’appuyant sur le maillage 3D de
la campagne précédente.

2. Conception assistée par ordinateur
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Annexe A

Modèle de caméra Pinhole/Sténopé

Le modèle de caméra Pinhole ou sténopé est un modèle de projection en perspective
qui permet de calculer la projection d’un point dans l’espace 3D sur un plan image
(R3 → R2). Un ensemble de rayons lumineux traverse un petit trou sur la paroi de
la chambre noire et crée une image inverse sur la surface sensible 1 (voir la figure
A.1). La version sans distorsion de ce modèle suppose que le système optique 2 de la
caméra respecte les conditions de Gauss 3. L’objectif d’une caméra réelle contient un
ensemble de lentilles complexes équivalent à une seule lentille dans le modèle de la
caméra sténopé. Le centre de projection correspond au point pinhole où tous les rayons
passent.

Figure A.1 – Gauche : le caméra sténopé. (Source : Wikipedia) – Droite : Modèle
mathématique de la caméra sténopé.

Le modèle mathématique de la caméra sténopé et les termes utilisés sont présentés
dans la figure A.1 :

1. plan image, plan focal, plan capteur
2. lentille, objectif
3. les rayons lumineux sont proches et peu inclinés par rapport à l’axe optique
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ANNEXE A. MODÈLE DE CAMÉRA PINHOLE/STÉNOPÉ

— centre de projection : point où passent tous les rayons lumineux ;

— plan image : plan où l’image se forme dans la chambre noire ;

— axe optique : ligne droite perpendiculaire au plan image et passant par le centre
de projection ;

— focale : distance entre le plan image et le centre de projection (f) ;

— point principal : point d’intersection entre l’axe optique et le plan image (PP ).

Mathématiquement, on définit les repères suivants (voir la figure A.1) :

1. Repère du monde 4 W : repère 3D métrique. On peut décrire les coordonnées d’un
point 3D d’un objet indépendamment de la position de la caméra.

2. Repère caméra 5 C : repère 3D métrique, relié à la caméra. L’origine du repère
correspond au centre de projection de la caméra. L’orientation du repère suis celle
de caméra aussi.

3. Repère rétine T : repère 2D métrique, relié au plan image. L’origine du repère
correspond au point principal.

4. Repère image I : repère 2D en pixel, relié au plan image. L’origine conventionnelle
du repère se situe en haut à gauche du plan image.

Pour passer d’un point du repère du monde W (OXY Z dans la figure A.1) au
repère image 2D I (O′′UV dans la figure A.1), on effectue trois passages :

— du repère du monde W au repère caméra C ;

— du repère caméra C au repère rétine T ;

— du repère rétine T au repère image I.

Ces trois passages sont présentés dans les parties suivantes.

A.1 Du repère du monde au repère caméra

Il s’agit ici d’une rotation, notée R, et d’une translation, notée Tr. La rotation R
est représenté par une matrice 3× 3. La translation Tr est représentée par un vecteur
3D qui déplace l’origine du repère du monde W vers celle de la caméra C (les deux
origines des repères notés O et O′′ sont présentes dans la figure A.1).

Notons PW est un point 3D avec les coordonnées (PxW , PyW , PzW ) dans le repère
du monde W et (PxC , PyC , PzC) dans le repère caméra C. On peut regrouper R et Tr
en une seul matrice [R|Tr], en utilisant les coordonnées homogènes :

PC = [R|Tr]PW =


R00 R01 R02 Trx
R10 R11 R12 Try
R20 R21 R22 Trz
0 0 0 1



PxW
PyW
PzW

1

 =

PxCPyC
PzC

 (A.1)

La matrice [R|Tr] encode les paramètres extrinsèques de la caméra.

4. espace objet, world coordinates
5. camera coordinates
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ANNEXE A. MODÈLE DE CAMÉRA PINHOLE/STÉNOPÉ

A.2 Du repère caméra au repère image

Cette transformation transfère un point PC du repère caméra 3D C au point pT
dans le repère image I. On peut exprimer cette transformation en deux parties :

— une transformation qui transfère un point du repère caméra C au repère rétine
T ;

— une transformation qui transfère un point du repère rétine T au repère image I
(unité en pixel).

Un point 3D PC se transfère en point 2D pT sur le plan à une distance f de l’origine
du repère par des triangles similaires (voir les triangles dessinés en vert dans la figure
A.1) :

(PxC , PyC , PzC)→ (fPxC
PzC

,
fPyC
PzC

,
fPzC
PzC

) = (fPxC
PzC

,
fPyC
PzC

, f) (A.2)

La troisième coordonnée prend toujours la valeur f . On peut donc le négliger sans
perdre de l’information :

(PxC , PyC , PzC)→ (fPxC
PzC

,
fPyC
PzC

) = (pxT , pyT ) (A.3)

La transformation A.3 peut être représentée sous forme de matrices :

pxTpyT
1

 =

f 0 0 0
0 f 0 0
0 0 1 0

 ·

PxC
PyC
PzC

1

 (A.4)

Dans la plupart des algorithmes et des logiciels photogrammétriques, les coordonnées
des images conventionnelles sont décrites en pixels. Une transformation, de mise à
l’échelle est donc effectuée pour passer des coordonnées métriques pT aux coordonnées
pixels pI . L’échelle peut se calculer à partir de la taille du photo-site ou de la taille du
capteur (i.e nombre de pixels par millimètre).

Un autre problème est la convention de l’origine du plan image, souvent située en
haut à gauche de l’image (repère image I). Le point xT est actuellement exprimé dans
le repère rétine T avec l’origine située au niveau du point principal (PPx, PPy). D’où
une translation est ajoutée pour passer du repère T au repère I.

Notons ku et kv des facteurs d’échelle respectivement en ligne et colonne du capteur
(i.e nombre de pixels par millimètre) et K la matrice de transformation. On obtient
alors :

K =

fku 0 PPx 0
0 fkv PPy 0
0 0 1 0

 (A.5)

Un paramètre de skew s est ajouté pour modéliser le cas où le plan image n’est pas
perpendiculaire à l’axe optique :
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ANNEXE A. MODÈLE DE CAMÉRA PINHOLE/STÉNOPÉ

K =

fku s PPx 0
0 fkv PPy 0
0 0 1 0

 (A.6)

La matrice K encode les paramètres intrinsèques de la caméra. K s’appelle la
matrice de calibration sans distorsion. Ces paramètres dépendent seulement de la
géométrie interne de la caméra. Ils sont indépendants de l’orientation ou de la position
de la caméra dans l’espace.

A.3 La transformation finale

Une combinaison entre deux transformations [R|Tr] (voir l’équation A.1) et K
(voir l’équation A.6) nous donne la matrice de projection π. Cette transformation de
projection transfère un point 3D du repère du monde W en coordonnées pixels sur
l’image :

π = K[R|Tr] (A.7)
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Annexe B

Modèle de distorsion

Un petit trou (pinhole) sur la paroi de la chambre noire de la caméra sténopé produit
une image nette de la scène sur les plans parallèles à la paroi à n’importe quelle distance
(focale). Par contre, ce petit trou ne laisse pas passer une grande quantité de lumière.
Plus le pinhole est agrandi, plus l’image rendue est floue. Une lentille convexe est alors
placée devant le pinhole afin de rendre l’image plus nette sur un plan focal fixé. Les
objectifs modernes contiennent plusieurs éléments de lentille afin de faire la mise au
point, de corriger les effets d’aberrations etc. Par contre, l’objectif cause des effets de
distorsions sur l’image rendue.

Le modèle de la caméra sténopé avec sa matrice de projection A.7 transforme un
point 3D du repère monde W en point 2D du repère image I. Pour pouvoir appliquer
le modèle de la caméra sténopé avec un système optique réel, il faut prendre en compte
et corriger la distorsion. Ce phénomène est souvent modélisé par un modèle radial
afin de corriger la partie la plus importante de la distorsion. Le modèle de distorsion
radiale [McGlone, 2013] est justifié par la symétrie cylindrique [Weng et al., 1992] du
système de lentilles (surfaces sphériques dont les centres sont alignés sur un même axe).
La distorsion tangentielle [McGlone, 2013] est causée par le décentrement des lentilles
par rapport à l’axe optique [Drap and Lefèvre, 2016; Salvi et al., 2002; Swaminathan
and Nayar, 2000; Weng et al., 1992]. Dans les objectifs récents, cette distorsion est
négligable.

Cette partie décrit le processus de calibration de la caméra utilisé dans nos travaux
expérimentaux. On se limite ici à présenter les modèles de distorsions utilisés dans
nos expérimentations : le modèle de distorsion radiale [Brown, 1966; Duane, 1971], le
modèle Fraser [Fraser, 1997] et le modèle fisheye.

Figure B.1 – La distorsion radiale et distorsion tangentielle.

89



ANNEXE B. MODÈLE DE DISTORSION

B.1 Distorsion radiale

Cette distorsion cause un déplacement radial des images des objets par rapport
au centre de distorsion. La distance de déplacement varie en fonction de la distance
radiale du pixel. Empiriquement, plus l’angle d’ouverture est grand, plus la distorsion
est importante, car il devient de plus en plus complexe de concevoir des objectifs sans
distorsion. Il existe deux types de distorsions radiales (voir la figure B.1) : la distorsion
radiale négative 1 et la distorsion radiale positive 2.

Si les lentilles dans un objectif sont alignées et centrées sur l’axe optique, le centre de
distorsion (Cx, Cy) peut être considéré comme identique au point principal (PPx, PPy).
Cette distorsion est modélisée par un polynôme de dégrée 2,4,6 ou plus. La correction
d’effet radial est apportée principalement par les premiers termes du polynôme.

Mathématiquement, dans la repère image I (voir la figure A.1), notons les coordonnées
pixel (xuI

, yuI
) du point corrigé (sans distorsion) et (xdI

, ydI
) ceux obtenu initialement

sur image (point avec la distorsion). (δx, δy) sont les corrections de distorsion selon x
et y. On a :

xdI
= xuI

+ δx

ydI
= yuI

+ δy
(B.1)

où δx(r) = xuI
(k1r

2 + k2r
4 + k3r

6)
δy(r) = yuI

(k1r
2 + k2r

4 + k3r
6)

(B.2)

avec r =
√

(xuI
− Cx)2 + (yuI

− Cy)2 (B.3)

En suite, la distorsion radiale en repère image I avec l’origine à la centre de
distorsion (Cx, Cy) :

xdI
− Cx = (xuI

− Cx) + (xuI
− Cx)(k1r

2 + k2r
4 + k3r

6)
ydI
− Cy = (yuI

− Cy) + (yuI
− Cy)(k1r

2 + k2r
4 + k3r

6)
(B.4)

⇒

xdI
= Cx + dx(1 + k1r

2 + k2r
4 + k3r

6)
ydI

= Cy + dy(1 + k1r
2 + k2r

4 + k3r
6)

(B.5)

avec dx = xuI
− Cx ; dy = yuI

− Cy (B.6)

r =
√
d2
x + d2

y (B.7)

Le fonction B.5 nous donne les coordonnés d’un point 3D projeté sur l’image
en pris en compte la distorsion. Il est le fonction directe dans le sens du repère du
monde au repère image. Les inverses de ces fonctions sont les fonctions de correction
de la distorsion. Ces fonctions inverses peuvent être utilisées pour corriger une image
distordu.

1. pincushion
2. barrel
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ANNEXE B. MODÈLE DE DISTORSION

B.2 Distorsion Fraser

Cette partie présent le modèle de distorsion du Fraser [Fraser, 1997]. Il compose la
correction :

— radiale ;

— tangentielle ;

— affine 3.

En expression mathématique, on a :

δx = δxr + δxt + δxa

δy = δyr + δyt + δya
(B.8)

avec (δxr, δxt, δxa) sont les corrections de distorsion radiale, tangentielle et affine,
respectivement. Idem pour y. La distorsion tangentielle est modélisée comme ci-dessous :

δxt = p1(3x2
uI

+ y2
uI

) + 2p2xuI
yuI

δyt = p2(3y2
uI

+ x2
uI

) + 2p1xuI
yuI

(B.9)

La correction affine est modélisée par :

δxa = b1xuI
+ b2yuI

δya = 0
(B.10)

Finalement, en groupant tout les trois termes de correction de distorsions décrit par
les équations B.5, B.9, B.10, on a le modèle de distorsion Fraser final :

xdI
= xuI

+ xuI
(k1r

2 + k2r
4 + k3r

6) + p1(3x2
uI

+ y2
uI

) + 2p2xuI
yuI

+ b1xuI
+ b2yuI

ydI
= yuI

+ yuI
(k1r

2 + k2r
4 + k3r

6) + p2(3y2
uI

+ x2
uI

) + 2p1xuI
yuI

(B.11)

r =
√

(xuI
− Cx)2 + (yuI

− Cy)2 (B.12)

B.3 L’objectif Fisheye

L’objectif Fisheye accepte les rayons de lumière avec un angle d’entrée (angle entre
le rayon et l’axe optique/angle d’incidence) θ de 90◦ (angle de champ de 180◦) ou
même plus. Le modèle de caméra sténopé avec la fonction de représentation classique
(rectilinéaire) r = f tan(θ) va élargir le plan image à l’infini ou réduire la focale à 0. (r
est la distance radiale d’un point d’image (xdI

, ydI
) par rapport au centre de distorsion

(Cx, Cy)).
Pour pouvoir modéliser une caméra avec l’objectif Fisheye, une fonction de représentation

adaptée avec la construction de l’objectif doit être utilisée. La fonction de représentation
est une fonction qui associe à un angle d’entrée d’un point objet sa position sur le

3. in-plane distorsion
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ANNEXE B. MODÈLE DE DISTORSION

Figure B.2 – Différentes fonctions radiales de correspondance entre l’angle d’entrée θ et la
position sur le plan image r

plan image (voir la figure B.2). Il existe plusieurs fonctions de représentation pour le
Fisheye comme équidistante (équilinéaire), équisolide [Abraham and Förstner, 2005;
Schneider et al., 2009] ou stéréographique pour quelques objectifs comme le Samyang
8mm [Marcato Junior et al., 2015]. Parmi eux, les deux plus populaires sont :

— équidistante : r = fθ

— équisolide : r = f sin(θ/2).

Dans le cas présenté ci-dessous, le modèle équidistant r = fθ va être utilisé. Un
point 3D (XC , YC , ZC) dans le repère de caméra C peut s’exprimer en coordonnées
sphériques : (R sin θ cosφ,R sin θ sinφ,R cos θ). Un point 2D (xdI

, ydI
) dans la repère

d’image I peu s’exprimer en coordonnées polaires : (R cosω,R sinω) (voir la figure B.3
pour les notions mathématiques). f est la focale d’objectif. On a :

r(θ) = f · θ = f · Φ(θ) (B.13)

⇒R

sin θ cosφ
sin θ sinφ

cos θ

→ f · Φ(θ)
(

sinω
cosω

)
(B.14)

En développant la partie droite de l’équation B.14 en coordonnées cartésiennes
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Figure B.3 – Modèle de caméra avec l’objectif Fisheye

(repère image I), on a :

f · Φ(θ)
(

sinω
cosω

)
= f

r
· Φ(θ)

(
xdI
− Cx

ydI
− Cy

)
= f

r
· θ
(
xdI
− Cx

ydI
− Cy

)

= f

r
· arctan( r

f
)
(
xdI
− Cx

ydI
− Cy

)
= f

r
· Φ(arctan( r

f
))
(
xdI
− Cx

ydI
− Cy

) (B.15)

r =
√

(xdI
− Cx)2 − (ydI

− C2
y ) (B.16)

Le modèle d’approximation de l’objectif Fisheye peut s’écrire de la manière suivante :

(
xdI

ydI

)
= f

r
· Φ(arctan( r

f
))
(
xdI
− Cx

ydI
− Cy

)
(B.17)

On ajoute la partie de modélisation de la distorsion. Notons (Cx, Cy) sont les
coordonnées de la centre de distorsion, on pose :

A = tan(φx) = xdI
− Cx
f

B = tan(φy) = ydI
− Cy
f

(B.18)

rN =
√
A2 +B2 (B.19)
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Notons :

φ = λrN ⇒ λ = φ

rN
=

arctan(R
f

)

rN
= arctan(rN)

rN

(B.20)

⇒



a = φx = λA

b = φy = λB

ρ =
√
a2 + b2

λ = arctan(rN)
rN

(B.21)

Le modèle de distorsion Dn selon les coordonnées normalisées (a, b), y compris la
partie radiale, décentralisée et affine peut s’écrire :

Dn

(
a
b

)
= (1 + k1ρ

2 + +k2ρ
4...)

(
a
b

)
+ p1

(
2a2 + ρ2

2ab

)
+ p2

(
2ab

2b2ρ2

)

+l1
(
a
0

)
+ l2

(
b
a

) (B.22)

Après dénormalisation de l’équation B.22, on obtient le modèle de distorsion dans
le repère image I : (

xdI

ydI

)
= f ·Dn

(
a
b

)
(B.23)

avec (a, b) calculé par l’équation B.21.
Le détail sur les autres modèles mathématiques de distorsion est présenté dans

la thèse de Vincent Tournard [Tournadre, 2015] et dans la documentation du logiciel
MicMac [Deseilligny et al., 2018].
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Auto-calibration

L’auto-calibration est un processus qui permet de déterminer les paramètres internes
de la caméra directement à partir de plusieurs images non calibrées prises dans une scène
non structurée. Contrairement à la méthode classique de calibration, l’auto-calibration
n’a pas besoin de connâıtre a priori la structure de la scène (i.e un objet calibré ou
des coordonnées connues). Les paramètres internes sont résolus à partir des points
homologues mesurés sur des images. L’image est la projection obtenue par le modèle
de caméra sténopé (A.7) avec un modèle de distorsion non-linéaire (B). Le principe du
processus d’auto-calibration est présenté dans [Faugeras et al., 1992].

Dans nos travaux expérimentaux, l’auto-calibration est effectuée par le processus
d’optimisation non-linéaire. Les paramètres internes sont obtenus par les itérations avec
la contrainte de minimisation d’une fonction déterminée. La fonction de minimisation
correspond à l’erreur de projection des points homologues (voir la section D.1). Cette
stratégie demande une première initialisation assez proche de la solution finale pour
éviter le risque de divergence.

Le processus d’auto-calibration que nous avons utilisé peut se décrire en trois
étapes :

— initialisation des paramètres internes :

— focale (à partir de méta-données) ;

— positon du point principal (au milieu d’image) ;

— coefficients de distorsion (nuls, sauf pour l’objectif Fisheye où un modèle
simple est utilisé) ;

— centre de distorsion (identique à la positon du point principal) ;

— Initialisation des paramètres externes :

— par les méthodes d’estimation de pose ;

— en fixant les paramètres internes ;

— effectuer l’ajustement des faisceaux régulièrement.

— Après initialisation des poses des images, faire l’ajustement des faisceaux en
libérant les paramètres internes dans l’ordre :

— deux premiers coefficients de distorsion ;

— focale ;

— point principal ;

— troisième coefficient de distorsion ;

— centre de distorsion ;
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— coefficients décentralisés ;

— coefficients de distorsion de degré le plus haut un par un ;

— polynômes supplémentaires.

Le choix de cet ordre est à la fois arbitraire et sensible ; il faut éviter de libérer trop
de paramètres simultanément (risque de divergence) ou dans le ”mauvais” ordre (par
exemple libérer le centre de distorsion quand la distorsion radiale n’est pas encore assez
bien définie) ; bien sûr, beaucoup d’autres ordres sont possibles.

Le processus d’auto-calibration utilisé dans nos travaux expérimentaux est effectué
avec l’outil Tapas de la châıne MicMac (voir la documentation [Deseilligny et al., 2018]).
L’ordre de libération des paramètres internes peut être modifiée suvant les besoins de
l’utilisateur.

Figure C.1 – La correction de distorsion d’une image prise par l’objectif Fisheye. Gauche :
les vecteurs du résidu de calibration, Milieu : image originale, Droite : image corrigée.
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Annexe D

Contraintes photogrammétriques

Cette partie décrit deux contraintes qui sont utilisées dans l’ajustement des faisceaux
de nos travaux expérimentaux. Il s’agit de :

— la contrainte de projection des points homologues, cette contrainte est toujours
présente et c’est souvent la seule ;

— la contrainte de rigidité inter-caméras.

La contrainte de projection des points homologues est une contrainte interne des
images classiques dans la photogrammétrie. Elle utilise des points homologues mesurés
sur des images comme observations. Cette contrainte est utilisée dans l’ajustement des
faisceaux de tous les jeux de données présentés dans le chapitre 5.

La contrainte de rigidité inter-caméras est une contrainte interne au système de
prise de vue. Elle est utilisée dans le cas d’acquisitions faites avec un système de caméra
multi-têtes, avec une structure connue a priori. La structure du système de caméra est
l’orientation relative entre les têtes de la caméra dans le système.

D.1 Contrainte de projection des points homologues

Un point homologue i mesuré sur l’ensemble des images (I1, ..., Ik, ..., In), a pour
coordonnées p(i,k) sur l’image k. Les coordonnées 3D (monde) de ce point sont Pi. La
matrice de projection πk (voir l’équation A.7, section A) projette un point 3D, noté Pi,
sur le plan image k, sans prendre en compte la distorsion :

p0
(i,k) = πk(Pi) (D.1)

En prenant en compte la distorsion d’optique D (voir les modèles de distorsions
B.5, B.11, B.22 dans la section B), on a les coordonnées de la projection d’un point 3D
Pi sur plan image k :

p̂(i,k) = D(πk(Pi)) (D.2)

On cherche à minimiser l’écart entre les coordonnées de la projection p̂(i,k) et les
coordonnées mesurées p(i,k) :
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Ei,k(σpix) =
∑
i,k

(p(i,k) − p̂(i,k)

σpix
)2 (D.3)

=
∑
i,k

(p(i,k) −D(πk(Pi))
σpix

)2 (D.4)

L’équation D.4 est la contrainte de projection des points homologues.

D.2 Contrainte de rigidité inter-caméras

Le système de caméra multi-têtes contient les caméras nommées (a, b, c...). L’acquisition
est faite avec ce système qui contient plusieurs blocs d’images. Un bloc d’images est
un ensemble d’images pris par un déclenchement de toutes les caméras synchronisées
à certain moment k.

On note Pa,k la pose d’images prises par la caméra a au moment k (ou bloc d’images
k). Avec l’hypothèse que la structure du système est rigide mécaniquement, entre deux
déclenchements, les positions relatives entre ces caméras (a, b...) sont fixées :

P−1
a,kPb,k = P−1

a,k′Pb,k′

avec Pa,k = (Ca,k, Ra,k)
(D.5)

où Ca,k et Ra,k est le centre et la rotation de la pose Pa,k. (Pa,k, Pb,k′) s’expriment
dans un même système de coordonné arbitraire.

À partir de l’équation D.5, on peut exprimer la différences entre deux caméras (a, b)
dans deux blocs d’images (k, k′) en :

— rotation :

R−1
a,kRb,k −R−1

a,k′Rb,k′ = ∆ω(a, b, k, k′) (D.6)

— translation :

(−Ca,k +R−1
a,kCb,k)− (−Ca,k′ +R−1

a,k′Cb,k′) = ∆Tr(a, b, k, k′) (D.7)

où ∆ω et ∆Tr sont les différences de rotation et de translation.
Dans le cas où le système de caméra est calibré, notons (Qa, Qb...) les poses calibrées

de la caméra (a, b...), qui s’expriment dans un même système de coordonnées arbitraire.
Ce système de coordonnées a la même échelle que le système de coordonnées (Pa,k, Pb,k′).

Les équations D.6, D.7 peuvent s’écrire sous la forme :

R−1
a,kRb,k − r−1

a rb = ∆g
ω(a, b, k)

(−Ca,k +R−1
a,kCb,k)− (−ca + r−1

a cb) = ∆g
Tr(a, b, k)

(D.8)

où Qa = (ca, ra) et (∆g
ω(a, b, k),∆g

Tr(a, b, k)) sont les différences de rotation et de
translation entre deux caméra (a, b) dans un bloc d’images k et dans la calibration.

Pour chaque bloc d’image k, la contrainte de rigidité inter-caméras est exprimée sous
forme de minimisation de deux termes (∆g

ω(a, b, k), ∆g
Tr(a, b, k)) dans l’ajustement des

faisceaux. L’erreur à minimiser est exprimée dans l’équation D.9 :
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Eg(σgTr, σgω) =
∑
k,b

(∆g
Tr(a, b, k)
σgTr

)2 + (∆g
ω(a, b, k)
σgω

)2 (D.9)

où (σgTr, σgω) sont des variances.
On peut ajouter une contrainte qui exprime l’attachement de la calibration du

système (Qa, Qb...) avec des paramètres à estimer :

E0(σ0
Tr, σ

0
ω) =

∑
k

(cb − Cb,k
σ0
Tr

)2 + (rb −Rb,k

σ0
ω

)2 (D.10)

L’équation D.9 ou D.10 présentent la contrainte de rigidité inter-caméras.
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