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4.5 Navigation automatique en maximisant l'entropie photométrique :

vue d'extérieur du modèle. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
4.6 Évolution le l'entropie photométrique. les points bleus correspondent

aux images de la Figure 4.5 (de gauche à droite et de haut en bas). 98
4.7 Comportement de la contrainte d'évitement d'obstacles. . . . . . . . 99
4.8 Trajectoire de la caméra. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
4.9 Comparaison �ot optique moyen. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
4.10 Navigation automatique en extérieur. . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
4.11 Deuxième exemple : séquences d'image de navigation intérieure. . . 102
4.12 Deuxième exemple : séquence d'images de navigation intérieure. . . 103
4.13 Illustration de l'exploration d'un musée. . . . . . . . . . . . . . . . 105
4.14 Contenu similaire. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109
4.15 Trajectoire : exploration assistée (simulation) . . . . . . . . . . . . . 112
4.16 Résultat en simulation de l'exploration assistée. . . . . . . . . . . . 113
4.17 (a) Un échantillon des images rendues en utilisant la primitive pho-

tométrique pour le contrôle de l'orientation, (b) Un échantillon des
images rendues en utilisant l'asservissement visuel basé poses. . . . 114



vi Table des �gures

4.18 Séquence d'images pour la navigation assistée. . . . . . . . . . . . . 115
4.19 Les positions cibles sont en bleu et la trajectoire de la caméra en rouge.115
4.20 Trajectoire de la caméra en respectant la contrainte de l'évitement

des obstacles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116
4.21 Trajectoire de la caméra sans respecter la contrainte de l'évitement

des obstacles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116



Introduction

Le patrimoine culturel est un héritage du passé et constitue une référence à
notre histoire et notre identité. Sa protection et sa préservation représente un enjeu
collectif, d'où la nécessité d'employer les moyens humains et techniques pour l'as-
surer. Avec l'appui des technologies de numérisation, la préservation du patrimoine
est facilitée dans une perspective à long terme. La numérisation o�re l'opportunité
de modéliser avec la plus haute �délité et précision le monde réel. Son utilisation
dans le cadre de la préservation du patrimoine permet de le rendre accessible à
di�érents publics à l'instant présent et dans le futur. La complexité et la taille des
édi�ces architecturaux sujets à la numérisation implique l'utilisation d'ordinateurs
dotés d'une puissance de calcul graphique très importante, ce qui a toujours repré-
senté un goulot d'étranglement dans ce domaine de recherche. Les environnements
virtuels 3D obtenus à l'aide de la numérisation donnent la possibilité de développer
plusieurs applications en rapport avec la réalité virtuelle par l'intermédiaire de la
navigation virtuelle et des jeux.

Ces environnements virtuels sont exploités dans cette thèse qui s'inscrit dans
le cadre du projet de recherche ASSIDUITAS soutenu par la région Picardie et le
FEDER. Ce travail consiste à réaliser un système d'aide à la navigation visuelle
pertinente dans le modèle 3D de la cathédrale gothique Notre Dame d'Amiens.
Inscrite par l'UNESCO sur la liste du patrimoine mondial, elle a été construite
entre 1220 et 1270. Elle mesure 145 m en longueur, 70 m en largeur et 42, 30 m de
hauteur sous la voûte.

Plusieurs campagnes de numérisation ont été e�ectuées dans le cadre de E-

Cathédrale, qui est un programme de recherche et de développement d'une ma-
quette 3D de la cathédrale d'Amiens (www.mis.u-picardie.fr/E-Cathedrale/ ). Ce
programme vise à numériser sur une période de quinze ans complètement et préci-
sément la cathédrale d'Amiens (Figure 1). Des scanners lasers à balayage Leica C10
et FARO Focus 3D (Figure 2) sont utilisés pour l'acquisition qui opère selon une
succession de deux phases. Dans la première, le scanner laser mesure précisément
la structure 3D du monument et génère ainsi un ensemble de points 3D. Ensuite,
une caméra accompagnant le scanner laser permet de prendre des images dans un
champ de vue de 360 degrés a�n d'attribuer les couleurs des images aux points 3D.
Compte tenu de la taille de la cathédrale d'Amiens, cette étape doit être réalisée
à de multiples reprises en déplaçant le scanner laser selon plusieurs stations. La
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(a) (b)

(c)

Figure 1 � Images de E-Cathédrale.

Figure 3 montre une vue du nuage de points de 3D de la cathédrale obtenu à l'aide
de ces scanners laser.

La visualisation et la navigation dans un environnement virtuel constitué d'un
vaste et complexe nuage de points 3D est un véritable dé� dans la mesure où il est
di�cile de bien s'orienter ou de se situer dans le modèle. Parmi les logiciels existants
pour la visite des environnements virtuels, il y a ceux qui ne permettent aucune
interaction et ceux qui attribuent à l'utilisateur une liberté totale de mouvement
selon tous les degrés de liberté de la caméra (d.d.l), les trois translations et les
trois rotations ce qui conduit à une navigation irréaliste (la désorientation) et non
pertinente (visualisation de zones pauvres en information). C'est la raison pour
laquelle les techniques d'assistance à l'interaction ont vu le jour. Elles s'exécutent
en arrière plan a�n de faciliter l'interaction avec le modèle.
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(a) (b)

Figure 2 � (a) FARO focus 3D, (b) Leica C10.

Durant ces dernières années, la navigation virtuelle a retenu l'attention des cher-
cheurs dans le domaine de la réalité virtuelle et de la vision par ordinateur. Cepen-
dant, rares sont les travaux qui utilisent l'information visuelle, extraites de l'image
pour guider la caméra durant son exploration. Dans le cas des modèles constitués
d'un nuage de points 3D, ce sont les méthodes de plani�cation de trajectoire qui
sont souvent utilisées.

L'objectif de cette thèse est d'utiliser les techniques de vision par ordinateur pour

Figure 3 � Modèle virtuel de la cathédrale d'Amiens.
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réaliser la navigation virtuelle par contrôle de caméra. Nous proposons d'abord une
méthode de contrôle automatique de la caméra. Ensuite, cette technique est éten-
due à un système de navigation virtuelle assistée qui combine les entrées utilisateur
au contrôle automatique a�n de l'aider dans sa tâche d'exploration. Ce système est
divisé en deux parties, qui sont le cadrage visuel assisté destiné à un contrôle de
caméra local et une visite virtuelle qui constitue une stratégie de navigation plus
globale. La technique de contrôle de caméra employée vise à utiliser des informa-
tions 2D, sous forme de primitive visuelle (l'image rendue) et des informations 3D
(les points 3D) pour commander la caméra virtuelle. La caméra est guidée de ma-
nière à garantir la pertinence visuelle qui a fait l'objet d'une étude poussée. Elle est
formulée de deux manières di�érentes dans cette thèse. La première s'appuie sur
l'hypothèse qu'un utilisateur est essentiellement attiré par les zones riches en infor-
mation. Ceci est modélisé à l'aide de la théorie de l'information et plus précisément
de l'entropie de Shannon. Elle est calculée en utilisant l'information photométrique
de l'image. Ensuite, partant du constat, fait par la théorie de la perception visuelle,
et qui souligne l'importance que joue la saillance dans l'exploration visuelle, nous
l'avons retenue comme critère important de la pertinence visuelle. Ainsi, la saillance
dans l'image va être utilisée comme primitive visuelle. Mais l'utilisation directe a des
limites qui seront explicitées au chapitre 3. Une nouvelle modélisation basée sur les
mélanges de gaussiennes a été proposée. Le lien entre le déplacement de la caméra
selon ses d.d.l et les fonctions de pertinence visuelle est assuré grâce au formalisme
de l'asservissement visuel. Il permet de mettre à jour d'une manière itérative les
d.d.l de la caméra en optimisant ces critères basés image. Par la suite, a�n de ga-
rantir un mouvement réaliste, quelques contraintes ont été introduites a�n d'assurer
l'évitement d'obstacles, la �uidité du mouvement, une orientation appropriée de la
caméra et un contenu visuel non similaire. En�n, la combinaison de la contrainte
principale relative à la pertinence visuelle et de toutes les autres est réalisée à l'aide
d'une loi de contrôle hybride et hiérarchique.

Ce mémoire est organisé selon quatre chapitres :

� Le premier chapitre présente quelques principes en vision par ordinateur ex-
ploités dans les méthodes que nous proposons. Ensuite, une étude sur les
di�érents types d'asservissement visuel est établie.

� Le deuxième chapitre compare les méthodes de contrôle de caméra, mettant en
avant leurs avantages et leurs limitations. Ensuite, une étude sur la dé�nition
de la pertinence visuelle dans la littérature est détaillée.

� Le troisième chapitre concerne la méthode de cadrage automatique et assis-
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tée proposée. Une comparaison avec di�érentes fonctions de pertinence est
réalisée. Une nouvelle primitive visuelle est introduite, qui est un mélange
de gaussiennes basées saillance. Di�érentes expérimentations, en simulation,
sur un nuage de points 3D et en environnement réel ont été menées pour la
validation de l'approche proposée.

� Le quatrième chapitre traite deux méthodes d'exploration d'un environne-
ment complexe et de taille conséquente constitué d'un nuage de points 3D.
La première méthode exploite l'entropie photométrique comme fonction de
pertinence accompagnée de trois contraintes : l'évitement d'obstacles, le réa-
lisme des rotations et la �uidité du mouvement. Toutes ces contraintes sont
combinées et un schéma de résolution hybride et hiérarchique est employé
pour le calcul de la loi de contrôle. Dans la deuxième méthode, l'utilisateur
entre en jeu en dé�nissant les zones qu'il souhaite visiter du modèle à l'aide
de positions de la caméra. Le déplacement d'une position à l'autre est réa-
lisé à l'aide d'un asservissement visuel basé pose. A ce dernier, s'ajoutent
di�érentes contraintes pour assurer une navigation réaliste et pertinente. Le
schéma de résolution s'appuie sur une loi de contrôle hiérarchique qui utilise
le formalisme de redondance.

� En�n, ce mémoire s'achève par une conclusion et quelques perspectives de
recherche envisageables.
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1.1 Introduction

L'assistance à la navigation passe par le pilotage de la caméra virtuelle. Notre
approche consiste à e�ectuer ce pilotage en fonction d'informations visuelles. Il est
donc nécessaire de modéliser la relation entre l'information 2D issue de l'image et
ce à quoi elle correspond dans le monde 3D, qu'il soit réel ou virtuel. Ce lien est
modélisé à l'aide de transformations. Le calcul de ces transformations repose sur
l'exploitation des informations 2D perçues dans l'image acquise par cette caméra.
Dans ce chapitre, nous allons d'abord présenter le modèle de projection perspective
qui consiste en une représentation 2D (une image) du monde 3D. Nous nous sommes
restreints à ce modèle, compte tenu de son utilisation tout au long des travaux de
cette thèse. Ensuite, nous allons nous intéresser aux techniques d'asservissement
visuel qui consistent à utiliser l'information 2D extraite des images, ou 3D a�n de
positionner et d'orienter la caméra par rapport au repère objet.
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1.2 Principes en vision par ordinateur

1.2.1 Géométrie projective et matrice de transformation

Un point X dans l'espace euclidien peut être représenté par ses coordonnées
homogènes (X, Y, Z, 1) dans l'espace projectif tel que (X, Y, Z) sont les coordonnées
cartésiennes qui appartiennent à R3.

On considère le point R1X dansR1 et le point R2X dansR2 , tel queR2 etR1 sont
deux repères orthonormés centrés en O1 et O2, respectivement. La transformation
3D qui lie R1X et R2X est dé�nie par la matrice R2MR1 tel que :

R2X = R2MR1

R1X (1.1)

Dans le cas général, le passage du repère R1 au repère R2 est une combinaison de
translations et de rotations :

R2X =

(
R2RR1

R2 tR1

0 1

)
R1X (1.2)

Tel que, R2 tR1 est un vecteur de translation R2 tR1 = (tX , tY , tZ) ∈ R3 et R2 RR1 est
une matrice 3× 3 du groupe SO(3).

SO(3) est le groupe spécial orthogonal dé�ni par :

SO(3) = {R ∈ R3×3 | R>R = I3 et det(R) = ±1} (1.3)

Ainsi, la matrice de transformation entre le repère objet Ro et le repère caméra Rc

(Figure 1.1) est dé�nie par :

cMo =

(
cRo

c to
0 1

)
(1.4)

Cette dernière matrice, dé�nissant la transformation e�ectuée, représente les pa-
ramètres extrinsèques de la caméra. Elle est constituée de la position et l'orientation
par rapport au repère objet.

Dans cette thèse, nous avons choisi d'exprimer les rotations à l'aide de la re-
présentation exponentielle canonique θw = {θwx, θwy, θwz}, qui est constituée d'un
vecteur unitaire de rotation w = {wx, wy, wz} et d'un angle de rotation θ. Ainsi,
d'après la formule de Rodriguès la matrice de rotation R est calculée en utilisant
l'application exponentielle :

R = exp(θ[w]×) (1.5)
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où [w]× désigne la matrice antisymétrique de w :

[w]× =

 0 −wz wy
wz 0 −wx
−wy wx 0

 (1.6)

Cette représentation peut être confrontées à des singularités pour θ = nΠ (tel que
n > 0) qui sont facilement gérées en calculant une nouvelle matrice de rotation
équivalente loin de la singularité.

Figure 1.1 � Représentation du repère objet et caméra.

1.2.2 Projection perspective dans le plan image

Le modèle sténopé permet le passage d'un modèle 3D (l'objet) à un plan 2D
(l'image) à travers un trou in�niment petit. L'image est créée à partir de la propa-
gation rectiligne de la lumière à travers ce trou. Chaque point éclairé appartenant à
la surface de l'objet ré�échit les rayons de la lumière dans toutes les directions. Le
trou laisse passer les rayons qui rencontrent le plan de projection où ils produisent
une image inversée de l'objet.

Dans ce modèle, le trou est représenté par un point appelé centre de projection
qui est l'origine du repère Euclidien de la caméra. Un point est projeté en un point
dans l'image x = (x, y) à l'aide de la ligne reliant le point X et le centre de la
caméra Oc, appelé centre de projection (Figure 1.2a). Le plan image est parallèle
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(a) (b)

Figure 1.2 � (a) Modèle de projection de la caméra "trou d'aiguille". Oc est le
centre de projection et p le point principal (centre du plan image), (b) Exemple
d'une image issue de la projection perspective de l'intérieur de la cathédrale
d'Amiens (où les fenêtres ont la même largeur, sur toute leur longueur dans l'es-
pace).

au plan (
−→
Xc,
−→
Yc) et a pour centre le point principal p. La distance entre le centre

de projection et le point principal est la focale f .
Soit cX le point 3D dans le repère caméra Rc, le processus permettant de passer

à x dans le repère du plan image métrique est la projection perspective :[
x

y

]
=

f
cZ

[
cX
cY

]
(1.7)

En utilisant les coordonnées homogènes correspondantes cX = (cX, c Y, cZ, 1) et
x = (wx,wy, w) (tel que w est un scalaire), l'équation (1.7) devient :

wxwy
w

 =

f 0 0 0

0 f 0 0

0 0 1 0



cX
cY
cZ

1

 (1.8)

Une image digitale (Figure 1.3) est représentée sous la forme d'une matrice de
valeurs (e.g. niveaux de gris, couleurs RVB) avec pour cellules les pixels. La taille
de cette matrice est h × l, tel que l est la largeur en pixels de l'image et h sa
hauteur. Un changement de repère doit être envisagé pour utiliser directement les
coordonnées 2D dé�nies dans le repère image pixélique.

Les coordonnées normalisées x = (x, y, 1) sont dé�nies dans le plan image mé-
trique, représentées dans l'espace métrique. Alors que les pixels u = (u, v, 1) sont
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Figure 1.3 � Représentation de la conversion de l'espace métrique à l'espace pixe-
lique.

dé�nis dans l'espace pixelique. Le passage des uns aux autres nécessite une trans-
formation de quatre d.d.l. Cette transformation est dé�nie par les coordonnées du
point principal (u0, v0) et par les paramètres de changement d'échelle (αu, αv). Ces
paramètres prennent en compte la focale f en terme de distance et les facteurs
d'échelle ku, kv qui permettent de convertir cette distance en pixels de telle sorte
que :

αu = fku (1.9)

et,
αv = fkv (1.10)

Ainsi, la transformation pour passer de x à u est donnée par K, appelée matrice
des paramètres intrinsèques :uv

1

 =

αu 0 u0

0 αv v0

0 0 1


xy

1

 = K

xy
1

 (1.11)

Ces paramètres représentent les caractéristiques internes de la caméra (paramètres
intrinsèques), qui sont invariants par rapport à sa position. Ils sont généralement
fournis par le constructeur ou estimés à l'aide de méthodes de calibrage [Duane 1971]
[Zhang 2000] [Caron 2011].
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1.3 Asservissement visuel

L'asservissement visuel [Weiss 1987] [Hutchinson 1996] [Chaumette 2006] consi-
ste à contrôler automatiquement, dans une boucle fermée, les d.d.l d'une caméra
embarquée sur un robot ou une caméra se déplaçant dans un environnement virtuel.
Dans cette thèse, l'un des objectifs principaux est de contrôler automatiquement
une caméra en s'appuyant sur les méthodes d'asservissement visuel. En e�et, le but
est de calculer les poses de la caméra dans un environnement virtuel 3D ou un
environnement réel en utilisant des informations 2D ou 3D. La trajectoire réalisée
est constituée d'un ensemble de poses (positions et orientations), ainsi le problème
est considéré comme un problème d'estimation de pose itératif. Dans la mesure où
toutes les fonctions à optimiser qui seront introduites pour réaliser le contrôle de
la caméra sont non-linéaires, une résolution en utilisant un processus d'optimisa-
tion non-linéaire itératif va être adoptée. Il consiste à estimer un incrément de pose
permettant de passer d'une pose courante rk à une pose rk+1 en minimisant une
fonction de coût ou d'erreur. C'est sur ces principes que l'asservissement visuel se
base. Dans cette section, quelques bases sur l'optimisation non-linéaire sont pré-
sentées, ensuite une classi�cation de quelques méthodes existantes d'asservissement
visuel est réalisée.

1.3.1 Optimisation non-linéaire

A partir d'une pose initiale de la caméra, l'estimation de son déplacement est
calculée à l'aide d'une méthode d'optimisation non-linéaire itérative. Le but étant
de déplacer la caméra répondant à un ou plusieurs critères formulés à l'aide d'une
fonction de coût f(r) :

r̂ = argmin
r

(f(r)) (1.12)

Cette fonction a pour paramètre la pose de la caméra r = (tX , tY , tZ , θwX , θwY ,

θwZ)>, où les trois translations sont [tX , tY , tZ ]> et la rotation est exprimée à
l'aide de sa représentation canonique exponentielle comme vu dans la section 1.2.1.
Lorsque f(r) est non linéaire, et c'est notre cas, le schéma itératif permet de ré-
soudre le problème. Il consiste à estimer l'incrément de pose ṙk, correspondant à la
vélocité de la caméra à l'itération k a�n de modi�er la pose courante rk, à l'aide de
l'exponentielle map e[ṙk] :

rk+1 = e[ṙk]rk (1.13)

Les méthodes d'optimisation non-linéaire sont basées sur la linéarisation de la
fonction de coût à l'aide du développement de Taylor, en une fonction dont les
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coe�cients dépendent des dérivées d'ordre 1 à n de la fonction de coût au voisinage
d'un point.

Soit f(r) une fonction de classe Cn(n fois dérivable) sur R3 × SO(3). Le déve-
loppement de Taylor de la fonction f(r) au premier ordre donne :

f(rk+1) w f(rk) +
∂f(rk)

∂r
ṙk (1.14)

Pour la résolution de ce problème, il y a plusieurs méthodes comme la descente
du gradient et celle de Newton. Il y a aussi l'algorithme de Levenberg-Marquardt
qui est une combinaison de la méthode de descente du gradient et la méthode de
Newton. Il permet une convergence rapide tout en réglant d'une manière itérative
le pas de convergence. Toutefois, il ne sera pas utilisé dans cette thèse car nous
souhaitons garder le contrôle sur l'amplitude du mouvement tout en jouant sur le
pas de convergence, comme on le verra au Chapitre 4.

Descente du gradient : L'algorithme de descente du gradient est le plus simple
en optimisation non-linéaire, dont le but est de partir d'une pose initiale et puis
de se déplacer dans la direction de la plus forte pente de la fonction de coût. Pour
résoudre le problème de minimisation d'une fonction de coût non linéaire qui a
pour paramètre le vecteur de pose r, le vecteur gradient négatif −∂f(r0)

∂r
qui dé�nit

la direction de la plus grande descente est exploité. Ainsi, pour minimiser f , il su�t
de se déplacer itérativement dans la direction du gradient. L'amplitude du pas peut
être calculée en e�ectuant une recherche linéaire du minimum en fonction de la
direction du gradient négatif :

λṙ = −∂f(r0)

∂r
(1.15)

où λ est un paramètre scalaire qui contrôle la longueur du pas.
La méthode de descente du gradient utilisée toute seule n'est pas une méthode

e�cace de minimisation car elle est caractérisée par une convergence lente.

Gauss-Newton : Cette méthode permet de trouver le minimum d'une fonction
de coût non linéaire qui a pour paramètre le vecteur de pose r. Le problème d'opti-
misation consiste simplement à minimiser f(r) par rapport à toutes les valeurs du
vecteur r. On fait l'hypothèse que la fonction f possède un minimum bien dé�ni et
que l'on connaît un paramètre r0 raisonnablement proche du minimum.

Le développement de Taylor de la fonction f par rapport à r0 nous amène à :

f(r0 + ṙ) w f(r0) +
∂f(r0)

∂r
ṙ + ṙT

∂2f(r0)

∂r2
ṙ (1.16)
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On souhaite minimiser cette quantité par rapport à ṙ. Pour ce faire, on dérive la
fonction de coût par rapport à ṙ et on pose que la dérivée est égale à zéro pour
arriver à l'équation suivante :

∂2f(r0)

∂r2
ṙ = −∂f(r0)

∂r
(1.17)

où ∂2f(r0)
∂r2

est la Hessienne de la fonction f , c'est-à-dire la matrice des dérivées
secondes et ∂f(r0)

∂r
sa Jacobienne, c'est-à-dire le vecteur des dérivées premières.

La méthode de Newton consiste à commencer par une valeur initiale r0 et de
calculer l'incrément de pose ṙ en utilisant l'équation (1.17).

Ce processus est répété jusqu'à la convergence, c'est-à-dire jusqu'à ce que la
valeur de ṙ devienne négligeable. Cette méthode d'optimisation du second ordre
rencontre moins de problèmes de minimums locaux que les méthodes du premier
ordre grâce à l'utilisation de la Hessienne dans le calcul qui améliore nettement la
convergence.

1.3.2 Classi�cation des méthodes d'asservissement visuel

On peut distinguer l'asservissement visuel réel de l'asservissement visuel virtuel.
Ces deux méthodes peuvent s'appliquer à l'asservissement visuel basé image (IBVS)
(2D) et à l'asservissement visuel basé pose (PBVS) (3D). Le premier utilise des
mesures dans l'image (primitives géométriques ou photométriques) pour le calcul
de la loi de contrôle, alors que l'asservissement visuel basé pose utilise l'estimation
de pose dans l'espace cartésien pour générer la loi de commande.

1.3.2.1 Asservissement visuel

a- Asservissement visuel basé primitives géométriques

L'asservissement visuel basé image vise à contrôler automatiquement un robot
en se basant sur l'information perçue par un capteur, généralement une caméra
montée sur le robot. Les mouvements 3D de la caméra sont générés a�n de réaliser
une tâche dé�nie dans l'espace 2D : à partir d'une position initiale, dé�nie par
une image initiale, atteindre l'image désirée. Ceci revient à optimiser la similarité
entre les deux images : minimiser l'erreur entre les deux images. La comparaison
entre les images peut être basée sur des primitives géométriques (points [Weiss 1987]
[Feddema 1989], droites [Espiau 1992] [Chaumette 1990], cercles [Espiau 1992]
[Chaumette 1990],...).
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Soit s(r) le vecteur des primitives de la pose courante et s∗ celui de la pose
désirée. Le processus revient à minimiser l'erreur qui est typiquement dé�nie par :

e = s(r)− s∗ (1.18)

Pour assurer la convergence de s vers s∗, il est nécessaire de déterminer la matrice
d'interaction Ls qui lie le mouvement 3D dans l'espace et le mouvement 2D des
primitives dans l'image. La formulation de la matrice d'interaction en vision pers-
pective a été initialement développée par [Feddema 1989] pour les points et par
[Chaumette 1990] pour les cercles, cylindres et sphères. Cette relation est dé�nie
par [Chaumette 1990] :

ṡ = Lsv (1.19)

où ṡ est le mouvement des primitives dans l'image et v = (υυυ,ωωω) est la vélocité de
la caméra, avec υυυ = (υX , υY , υZ) la vitesse de translation et ωωω = (ωX , ωY , ωZ) la
vitesse de rotation. En imposant une décroissance exponentielle de l'erreur, on a :

ė = −λe (1.20)

où λ est un gain positif qui sert à dé�nir le pas de convergence.
Ainsi, des équations (1.19) et (1.20) on obtient la loi de commande :

v = −λLs
+e (1.21)

Tel que, Ls
+ est la pseudo-inverse de la matrice d'interaction Ls.

Pour un point x = (x, y), tel que (ẋ = Lxv), la matrice d'interaction Lx relative
au point x = (x, y) est donnée par [Espiau 1992] :

Lx =

(
−1/Z 0 x/Z xy −(1 + x2) y

0 −1/Z y/Z 1 + y2 −xy −x

)
(1.22)

Pour obtenir des propriétés d'invariance, un autre type de primitive géométrique
basé sur les moments de l'image, a été proposé dans [Chaumette 2004]. La matrice
d'interaction a été calculée d'une manière analytique pour cette primitive et la loi
de contrôle générée est découplée. Les moments de l'image peuvent être calculés à
partir d'un ensemble de points ou de contours fermés [Tahri 2005]. Dans ces tra-
vaux, le calcul des moments ne peut se faire que sur une image binaire ou bien une
image segmentée.

Dans [Hafez 2008] un ensemble de N primitives géométriques x (des points 2D )
a été extrait de l'image. Ces points on été modélisés à l'aide d'un modèle de mélange
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de gaussiennes. Dans ce cas, le mélange de gaussiennes est une combinaison de N
fonctions de densité de probabilité qui est paramétré par un vecteur moyen µµµ et une
matrice de covariance ΣΣΣ. Ainsi, à partir des images courante et désirée on obtient
deux mélanges de gaussiennes f(x,p) et g(x).

Pour l'image courante :

f(x,p) =
N∑
i=1

αiN (x;Rµµµi + t,RΣΣΣiR
t) (1.23)

où p est le point de vue et R la matrice de rotation.
Pour l'image désirée :

g(x) =
N∑
i=1

βiN (x;µµµ∗i ,ΣΣΣ
∗
i ) (1.24)

où µµµ∗i et ΣΣΣ∗i sont les paramètres du mélange de gaussiennes désiré.
L'asservissement visuel est réalisé en minimisant la fonction de coût C qui est la

norme L2 entre les estimations des mélanges de gaussiennes à la position courante
et désirée :

C =

∫
[f(x,p)− g(x)]2 dp (1.25)

Des résultats de simulation ont été présentés pour deux d.d.l ainsi que pour
les six d.d.l en utilisant l'information de profondeur. Dans le cadre des méthodes
d'asservissement visuel géométrique, cette méthode se distingue par l'absence de
l'étape de suivi des primitives contrairement à toutes les autres, cependant l'étape
d'extraction des primitives est inévitable.

b- Asservissement visuel basé primitives photométriques

Dans les approches exposées ci-dessus, les primitives visuelles sont extraites de
l'image. Ces approches ont besoin d'étapes de détection, de suivi, de mise en corres-
pondance et en�n d'une estimation à chaque itération (chaque image) de la valeur de
la primitive visuelle est nécessaire. Dans l'asservissement visuel photométrique, la
primitive visuelle utilisée est l'image acquise par la caméra embarquée sur le robot.
Au lieu de passer par une étape d'extraction des primitives visuelles géométriques,
l'intensité des pixels de l'image est directement exploitée [Collewet 2008]. Ainsi, le
vecteur s est constitué des intensités des pixels de l'image. Ce type de méthode est
aussi appelé asservissement visuel direct.

Le problème d'optimisation de la tâche d'asservissement visuel devient alors :

r̂ = argmin C(I, I∗) (1.26)
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où, C est une mesure de similarité directe entre les images courante I et désirée I∗.

Dans les premiers travaux en asservissement visuel ayant utilisé l'information
photométrique [Nayar 1996] [Deguchi 2000], le principe consiste à compresser l'image
en la projetant dans un sous espace constitué de valeurs propres a�n de réduire la
dimension des données. La loi de contrôle est appliquée dans cet espace et la ma-
trice d'interaction est apprise en mode hors ligne. Une autre approche considérant
l'intensité des pixels a été proposée dans [Kallem 2007]. Cette méthode est basée
sur l'utilisation de fonctions noyaux a�n de fournir une loi de contrôle découplée.
Cependant, elle ne prend en compte que les trois translations et la rotation autour
de l'axe optique de la caméra. Plus récemment, [Collewet 2008] a proposé une mé-
thode qui permet d'utiliser toute l'intensité de l'image pour le calcul de la loi de
contrôle. Dans ce travail la matrice d'interaction est calculée directement pendant
le processus. Pour cela, la contrainte de conservation du �ot optique est utilisée
[Collewet 2008].

On suppose que l'intensité d'un pixel est constante suite à un mouvement :

I(x + dx, t+ dt) = I(x, t) (1.27)

Sous l'hypothèse que le déplacement dx est très faible, le développement de
Taylor au premier ordre de l'équation (1.27) au voisinage de x donne :

∂I

∂x
dx+

∂I

∂y
dy +

∂I

∂t
dt = 0 (1.28)

On note le mouvement du point dans l'image par
(
dx
dt
, dy
dt

)
= ẋ et le gradient spatial

de l'intensité par ∇∇∇I =
(
∂I
∂x
, ∂I
∂y

)
. Ce qui nous ramène à l'équation de conservation

du �ot optique :

∇∇∇I>ẋ +
∂I(x, t)

∂t
= 0 (1.29)

où ∇∇∇I est le gradient spatial de I(x, t).

Ainsi la matrice d'interaction associée à l'intensité d'un pixel est donnée par :

LI =∇∇∇I>Lx (1.30)

où Lx est la matrice d'interaction associée à un point dé�ni par l'équation (1.22).

Cette dé�nition de la matrice d'interaction sera utilisée tout au long de cette
thèse. Notamment, dans le Chapitre 3 et le Chapitre 4 pour la dé�nition de la loi
de contrôle basée pertinence visuelle.

Les moments précédemment utilisés pour l'asservissement géométrique ont été
calculés d'une autre manière en se basant sur l'information de l'intensité de l'image
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[Bakthavatchalam 2013]. Cette nouvelle utilisation des moments photométriques
évite les problèmes de segmentation rencontrés lors de l'utilisation des moments
géométriques. Les auteurs ont calculé analytiquement la matrice d'interaction rela-
tive aux moments. Et pour le calcul de la loi de contrôle découplée, ils se sont basés
sur les travaux de [Chaumette 2004] et [Tahri 2005].

Le concept d'asservissement photométrique a notamment, engendré l'asservisse-
ment visuel basé sur l'utilisation d'une fonction de similarité comme l'information
mutuelle [Dame 2011], calculée à partir de l'information photométrique.

Très récemment, des travaux se basant sur les mélanges de gaussiennes ont été
présentés dans le cadre de l'asservissement visuel. Plus précisément, une nouvelle
modélisation de l'image à l'aide d'un mélange de gaussiennes calculé à partir de
l'intensité des pixels de l'image a été proposée. L'idée de l'utilisation des mélanges
de gaussiennes photométriques a vu le jour au sein de l'équipe perception robotique
dont laquelle je fais partie, du laboratoire Modélisation Information et Systèmes
(MIS). C'est ainsi que Crombez et al. [Crombez 2015] ont mis en ÷uvre une nouvelle
primitive photométrique basée mélange de gaussiennes. Des résultats en simulation
et en réel ont été présentés en contrôlant tous les d.d.l de la caméra en plus d'un
paramètre agissant sur la taille des gaussiennes. Simultanément à ce travail, nous
avons utilisé cette nouvelle manière d'exploiter les mélanges de gaussiennes pour
proposer une nouvelle primitive : un mélange de gaussiennes basées saillance pour
faire du cadrage visuel. Cette contribution sera détaillée dans le Chapitre 3.

Dans le cadre de nos travaux nous voulons exploiter le mécanisme d'asservisse-
ment visuel dans le but de réaliser une tâche de positionnement dans un environ-
nement mais sans avoir une image désirée. En animation virtuelle, [Courty 2001]
ont proposé d'e�ectuer des tâches de positionnement de la caméra répondant à
certains critères : comme la maximisation de luminance, l'évitement d'obstacles et
d'occultations [Berger 1997].

c- Asservissement visuel basé pose (3D)

En asservissement visuel basé pose [Wilson 1996] [Martinet 1999], la primitive
agissant dans la boucle d'asservissement n'est pas obtenue à partir du plan image
mais de l'espace cartésien. L'information exploitée n'est autre que la pose 3D de
l'objet par rapport à la caméra. Ainsi, d'après [Chaumette 2006], si on note par
Rc le repère de la caméra à la pose courante, Rc∗ le repère de la caméra à la pose
désirée et par Ro le repère objet, le vecteur s courant est constitué des vecteurs de
translations et de rotations entre la pose courante et la pose désirée :

s =
(
c∗tc, θu

)
(1.31)



1.3. Asservissement visuel 19

et le vecteur de primitive désiré s∗ = (0, 0). Ainsi, l'erreur qu'on cherche à annuler
est e = s. La matrice d'interaction est dé�nie par :

Ls =

(
c∗Rc 0

0 Lθu

)
(1.32)

tel que, Lθu est donnée par [Malis 1999] :

Lθu = I3 −
θ

2
[u]× +

(
1− sinc θ

sinc2 θ
2

)
[u]2× (1.33)

où sinc est le sinus cardinal dé�ni par sinc x = x et sinc 0 = 1.
La loi de contrôle obtenue est découplée dans la mesure où :υ = −λ c∗R>c

c∗tc

ω = −λ θu
(1.34)

Cette loi de contrôle permet d'estimer parfaitement les paramètres de la caméra
pour se déplacer d'une pose à une autre sans tenir compte du contenu visuel des
images engendrées par le déplacement.

Dans cette thèse, la tâche de déplacement de la caméra virtuelle,d'une pose ini-
tiale à une pose désirée, est traitée par asservissement visuel basé pose, en utilisant
les d.d.l de translations uniquement. Alors que les d.d.l de rotations sont contrôlés
à l'aide d'une primitive basée image a�n de garantir la pertinence de contenu de
l'image. Ce mécanisme est expliqué dans le Chapitre 4.

1.3.2.2 Asservissement visuel virtuel

Les mêmes techniques développées pour la robotique peuvent être étendues à
la navigation dans un environnement virtuel [Courty 2001] [Marchand 2002a]. La
seule di�érence entre l'asservissement visuel (AV) et l'asservissement visuel virtuel
(AVV) est qu'on passe à la fois d'un monde réel à un monde virtuel (maillage,
nuage de points 3D dense) et d'une caméra réelle embarquée sur un robot à une
caméra virtuelle. Le processus de résolution adopté est similaire, dans la mesure où
les primitives visuelles de l'image courante et de l'image désirée sont utilisées pour
minimiser l'erreur. Dans cette thèse, nous allons exploiter les principes de l'AVV
pour réaliser la tâche de navigation dans un environnement virtuel. Cependant, dans
notre démarche aucune image désirée n'est dé�nie. La fonction de coût modélise un
critère à optimiser pour déplacer la caméra.
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1.3.2.3 Prise en compte de tâches supplémentaires

L'objectif ici est que la loi de commande calculée par l'asservissement visuel
prenne en compte la réalisation de plusieurs tâches en parallèle. Dans la littérature,
ce concept de combinaison de plusieurs tâches a été résolu de deux manières di�é-
rentes.

a- Combinaison de primitives

Parmi les méthodes de combinaison de tâches on retrouve la méthode hybride
qui consiste à empiler les matrices d'interaction et les vecteurs d'erreur associés aux
di�érentes tâches à réaliser.

Cette méthode [Courty 2002] hybride a été utilisée pour la tâche de cadrage
d'un tableau. Pour ce faire, le contrôle de la caméra a été réalisé sur tous ses d.d.l
en cherchant à positionner un rectangle précisément dans l'image. Ce rectangle est
donc représenté par les coordonnées de ses quatre cotés Pi = (xi, yi) (i = 1...4) et
sa matrice d'interaction par :

L = [LP1 ,LP2 ,LP3 ,LP4 ]
T (1.35)

où LPi (i = 1...4) sont les matrices d'interaction relatives à chaque coté du rectangle,
dé�nies par l'équation (1.22).

Le vecteur d'erreur associé au rectangle est donné par :

(s− s∗) = (Pi −Pdi) =



x1 − xd1

y1 − yd1

x2 − xd2

y2 − yd2

x3 − xd3

y3 − yd3

x4 − xd4

y4 − yd4


(1.36)

où Pdi sont les positions désirées des quatre points dans l'image.
Ainsi, on obtient la loi de contrôle �nale permettant le cadrage du tableau :

v = −L+(s− s∗) (1.37)

La �gure 1.4 montre quelques images clés rendues durant la tâche du cadrage
du tableau.
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Figure 1.4 � Séquence d'images relative au cadrage d'un tableau [Courty 2002].

b- Le formalisme de redondance

Le formalisme de redondance [Rosen 1961, Chiaverini 1997] permet de réaliser
une tâche principale prioritaire et une ou plusieurs autres tâches secondaires tout
en évitant les con�its.

Considérons e1 et e2 deux fonctions de tâches, avec J1 et J2 leurs Jacobiens
respectifs et r la pose de la caméra. Le Jacobien de la tâche ei (i = 1, 2) Ji = ∂ei

∂r

est dé�ni par l'équation suivante :

ėi =
∂ei
∂r

ṙ (1.38)

Les Jacobiens des tâches sont de rang plein. Ainsi, si la taille du Jacobien est n×m
alors son rang est égal à m. La caméra est contrôlée par la loi de commande v (qui
correspond à l'incrément de pose ṙ) , qui est obtenu en inversant l'équation 1.38 :

v = J+
i ė
∗
i (1.39)

où ė∗i est le mouvement souhaité de la caméra dans l'espace de tâche.
A titre d'exemple, pour les deux tâches e1 et e2 nous pouvons utiliser la loi

suivante :
v = J+

1 ė
∗
1 + (I − J+

1 J1)ė∗2 (1.40)

où J+
1 est la pseudo-inverse de la matrice J1 et (I−J+

1 J1) est le projecteur vectoriel
sur le noyau du Jacobien J1. Ce projecteur assure que l'exécution de la tâche e2

n'a�ecte pas celle de la tâche e1. Ceci est équivalent à exécuter la tâche principale
e1 et la partie de la tâche e2 qui ne se trouve pas dans le noyau de la tâche e1.
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Ce formalisme a été proposé par Nelson et al. pour minimiser une fonction ob-
jective. Cette fonction combine la tâche visuelle permettant le suivi d'une cible à
l'aide d'une caméra montée sur un robot avec d'autres contraintes, comme l'évite-
ment de singularités cinématiques, l'évitement des limites des articulations ou une
contrainte sur le champ de vue [Nelson 1994]. Une approche similaire a été utilisée
dans [Marchand 2002b] pour plani�er la trajectoire de la caméra tout en évitant
des con�gurations indésirables comme la collision avec des obstacles.

Dans [Marchand 2007], l'auteur a proposé une méthode en exploitant le forma-
lisme de redondance pour contrôler le positionnement de la caméra ou de la lumière
a�n d'observer l'objet à partir du meilleur point de vue. Ce problème peut être
résolu de deux manières di�érentes, soit en bougeant la caméra, soit en bougeant
la lumière. Nous allons nous limiter à la présentation de la première partie.

Le but de la démarche est de positionner la caméra de façon à cadrer l'objet
considéré en maximisant la luminance.

Pour le cadrage de l'objet, une tâche d'asservissement visuel classique est consi-
dérée. La primitive visuelle à la pose courante est le centre de gravité de l'objet
s = (u, v), alors que la primitive à la pose désirée est s∗ = (0, 0).

Pour la contrainte de maximisation de luminance, une fonction de coût consti-
tuée de la somme des intensités des pixels de l'image est utilisée :

hs =
∑
u

∑
v

I(u, v) (1.41)

où I(u, v) est l'intensité du pixel de coordonnées (u, v).

La variation de cette fonction de coût due au mouvement de la caméra est donnée
par son gradient :

∂hs(r)

∂r
=
∑
u

∑
v

∇∇∇I>Lu (1.42)

où r est la pose de la caméra, ∇∇∇I est le gradient spatial de l'image et Lu est la
matrice d'interaction liée au pixel u = (u, v).

Ainsi, en utilisant le formalisme de redondance, la fonction de tâche qui prend
en compte le positionnement de la caméra tout en maximisant la luminance est
donnée par :

e = L+
s (s− s∗) + (I− L+

s Ls)
∂hs(r)

∂r
(1.43)

Une validation de l'approche a été e�ectuée positionnant la caméra par rapport
à la sphère comme on peut le voir sur la �gure 1.5. On remarque que la luminance
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de la sphère augmente en partant de l'image de gauche vers l'image, de droite, tout
en gardant l'objet centré dans l'image.

Figure 1.5 � Positionnement de la caméra par rapport à une shpère en maximisant
la luminance [Marchand 2007].

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, quelques principes géométriques et mathématiques relatifs
à la vision par ordinateur ont été introduits. Nous avons aussi présenté les di�é-
rents types d'asservissement visuel : l'asservissement visuel basé sur des primitives
géométriques, qui nécessite une étape de mise en correspondance ; l'asservissement
visuel direct qui utilise l'intensité des pixels de l'image ; et l'asservissement visuel
basé pose qui utilise l'information 3D. Notre objectif est d'exploiter le schéma d'as-
servissement visuel virtuel direct dans le but de réaliser une tâche de navigation
répondant à quelques critères que nous allons introduire dans le chapitre 2.





Chapitre 2

Assistance à la navigation : outils et

méthodes

Sommaire
2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.2 Pertinence d'un point de vue . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

2.2.1 Méthodes photométriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2.2.2 Méthodes géométriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

2.3 Contrôle de caméra virtuelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

2.3.1 Méthodes manuelles et assistées . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2.3.2 Méthodes automatiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

2.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

2.1 Introduction

Avec l'apparition des modèles 3D de plus en plus complexes et la sophistication
des jeux vidéos, la navigation virtuelle rencontre beaucoup de di�cultés. La cause
peut être due à la quantité de données à traiter ou à la structuration complexe
des environnements virtuels, et ceci malgré l'utilisation de puissants composants
graphiques. C'est la raison pour laquelle les outils d'assistances à la navigation ont
vu le jour, pour permettre à l'utilisateur d'interagir intuitivement et naturellement
dans ce type d'environnements.

L'assistance à la navigation regroupe deux aspects qui sont la navigation et
l'assistance à l'interaction. La navigation consiste à agir sur les paramètres de la
caméra virtuelle (position, orientation et facteurs d'échelle). Cette modi�cation peut
se faire automatiquement en utilisant des algorithmes appropriés ou, elle peut être
due à un contrôle réalisé par l'utilisateur à l'aide de dispositifs d'interaction (clavier,
souris, joystick,...). Cependant, les périphériques dédiés à l'interaction ne peuvent
pas être utilisés directement, mais accompagnés d'un système d'assistance pour
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rendre aisée la tâche de navigation. En e�et, l'utilisateur ne devrait pas avoir à
fournir d'e�ort pour s'adapter au système de navigation virtuelle. C'est le système
qui devrait être en mesure de répondre à ses attentes pour lui garantir une immersion
complète dans le monde virtuel.

En vision par ordinateur l'assistance à la navigation est considérée comme un
problème de contrôle de caméra virtuelle. Ce domaine est très vaste et englobe
di�érents domaines et applications. Dans ce chapitre nous allons commencer par
aborder les méthodes existantes qui permettent d'évaluer la qualité d'un point de
vue de la caméra pour visualiser un objet ou une scène virtuelle. Les méthodes
basées sur la théorie de l'information et sur l'attention visuelle vont être traitées
plus en détail, étant donné leur utilisation dans cette thèse pour la dé�nition de la
pertinence visuelle. Dans la littérature, ces méthodes se basent généralement sur des
primitives géométriques relatives au type de modèle 3D considéré (maillage, nuage
de points). Dans nos travaux, nous nous appuyons sur des primitives photométriques
de l'image rendue à partir d'un environnement virtuel ou à partir d'une caméra réelle
montée sur un robot. Ensuite, nous allons présenter une classi�cation regroupant
quelques méthodes de contrôle de caméra.

2.2 Pertinence d'un point de vue

Bien que la mesure de la qualité ou la pertinence d'un point de vue soit une
question plus au moins subjective, plusieurs travaux scienti�ques [Plemenos 1996,
Barral 2000, Vázquez 2001] s'y sont intéressés pour tenter de la modéliser, en posant
l'hypothèse qu'un point de vue pertinent est celui à partir duquel une scène virtuelle
peut être comprise. En e�et, la pertinence d'un point de vue dépend de la quantité
d'information perçue à partir de celui-ci. Elle peut être de type photométrique ou
géométrique.

Dans le cadre des approches photométriques, la pertinence a été mesurée en
utilisant la luminance [Courty 2001] et la saillance [Itti 1998].

Parmi les méthodes géométriques on retrouve :

� Les méthodes qui calculent le nombre de faces visibles [Plemenos 1996],
[Stuerzlinger 1999].

� Les méthodes qui évaluent la surface totale des faces projetées sur une sphère
unitaire centrée sur le point de vue [Barral 2000].

� Les méthodes qui estiment l'angle de vue par rapport à l'orientation des faces
[Kamada 1988].

� Les méthodes qui exploitent la théorie de l'information et plus précisément



2.2. Pertinence d'un point de vue 27

l'entropie de Shannon [Vázquez 2001].
� Les méthodes qui calculent la saillance 3D en utilisant des descripteurs géo-
métriques [Shtrom 2013].

2.2.1 Méthodes photométriques

En vue de mesurer la qualité d'un point de vue, les méthodes photométriques
exploitent directement l'information d'intensité de l'image [Courty 2001] ainsi que
les algorithmes de l'attention visuelle pour le calcul de la saillance [Itti 1998].

Les systèmes d'attention visuelle sont utilisés pour calculer les parties intéres-
santes d'une image ou d'une vidéo donnée. Ce genre d'algorithmes se révèle être
pratique pour réduire la quantité d'information qu'un système de vision par ordi-
nateur a besoin d'analyser. Ainsi, dans le but de réduire la complexité d'une tâche,
seules les informations les plus importantes sont prises en compte. Dans les ap-
proches "ascendantes" des systèmes d'attention visuelle, on trouve les algorithmes
de saillance qui ont longtemps été utilisés pour la détection d'objets dans des envi-
ronnements encombrés.

Le système d'attention visuelle le plus connu est basé sur des modèles biologiques
[Itti 1998]. Ces modèles s'inspirent du système visuel humain qui n'exploite qu'une
partie de ce qui est visible pour l'analyse d'une scène complexe. C'est ce qui est
connu sous le nom de "foyer d'attention" [Treisman 1980]. La rétine de l'÷il humain
contient des cellules ganglionnaires qui reçoivent les informations visuelles à partir
des récepteurs d'images à travers les cellules bipolaires. Le champ de réception des
cellules ganglionnaires est composé de deux zones, l'entourage et le centre. Il existe
deux types (Figure 2.1) de cellules ganglionnaires [Palmer 1999] :

� La cellule ganglionnaire "On-centre" qui correspond à des zones lumineuses
entourées par un fond sombre.

� La cellule ganglionnaire "O�-center" qui correspond à des zones sombres en-
tourées par un fond lumineux.

Les systèmes d'attention visuelle se sont inspirés de la composition de ces cellules
pour le calcul de la saillance en remplaçant les cercles des cellules par des pixels.
Notamment les systèmes "ascendants" de l'attention visuelle [Itti 1998, Bruce 2005,
Harel 2006]. Ces approches sont réalisées en trois étapes. En premier lieu arrive
l'étape d'extraction des primitives de bas niveau comme l'intensité, la couleur,
l'orientation et la texture de l'image initiale qui est sous-échantillonnée à di�é-
rentes échelles sous forme de cartes. Ensuite, le calcul de la saillance est e�ectué
soit en calculant le "centre-entourage" [Itti 1998] sur chaque carte, en maximisant
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(a) (b)

Figure 2.1 � (a) o�-center des cellules ganglionnaires, (b) on-center des cellules
ganglionnaires.

l'information d'une scène à l'aide de l'entropie de Shannon [Bruce 2005], ou ba-
sée sur le calcul de graphes [Harel 2006]. Et �nalement, une combinaison linéaire
ou non-linéaire accompagnée d'une normalisation ou non de ces cartes est réalisée
pour obtenir la carte de saillance �nale.

Dans cette thèse (Chapitre 3), le calcul de l'image de saillance que nous avons
utilisé exploite une approche [Radhakrishna 2009] qui estime le contraste en com-
binant des primitives de couleur et de luminance.

Le calcul de la carte de saillance S pour une image I est exprimé par :

S(u, v) = ||Iµ − If (u, v)|| (2.1)

où If est l'image �ltrée par un �ou Gaussien (en utilisant une fenêtre de taille 5×5)
et Iµ est la moyenne des intensités des pixels pour la fenêtre centrée sur le pixel
(u, v). ||.|| représente la norme L2 calculée à partir de la distance euclidienne. Un
exemple de résultat est illustré dans la Figure 2.2.

D'autres méthodes peuvent être utilisées. Cependant, nous avons choisi celle-ci
pour la qualité et la précision des résultats dans la mesure où les zones saillantes
sont bien dé�nies et segmentées dans la carte de saillance. Elle permet notamment
de mettre l'accent sur les plus grands objets saillants et met en évidence d'une
manière uniforme toutes les régions saillantes et non simplement leurs contours. En
plus de cela, le temps de calcul est faible (environ 0.1 seconde pour une image de
taille 255× 145).

2.2.2 Méthodes géométriques

Dans le même contexte de mesure de la qualité d'un point de vue, on retrouve
les approches qui calculent le nombre de faces perçues à partir d'un certain point
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Figure 2.2 � Cartes de saillance calculées en utilisant [Radhakrishna 2009].

de vue. [Plemenos 1996] ont utilisé cette méthode pour l'élaboration d'une mesure
de qualité, car elle constitue un critère qui peut informer sur le nombre de détails
présents dans une scène. Cependant, ce critère semble être insu�sant, dans la me-
sure où il est relatif à la taille physique des faces. En e�et, si on a dans un même
modèle une discontinuité par rapport à la taille des faces, plusieurs faces de petite
taille engendrent moins d'information qu'un nombre plus restreint de faces mais de
taille nettement plus grande.

[Barral 2000] ont proposé d'utiliser la somme des surfaces projetées comme me-
sure de qualité en s'appuyant sur le critère suivant. Plus la surface projetée est large
plus on perçoit d'informations. Néanmoins, à partir de deux points de vue di�érents
engendrant deux surfaces projetées de tailles égales, la quantité d'information ob-
servée peut être di�érente. En e�et, la surface projetée de l'un des points de vue
peut provenir de la même face alors qu'à partir de l'autre point de vue elle peut
être relative à plusieurs faces.

Une autre approche de mesure de qualité s'appuie sur le calcul de l'angle entre
la direction du point de vue et la normale de la face. [Kamada 1988] ont constaté
que dans le cas d'une projection orthographique, cet angle aide à déterminer la
manière dont une face est rendue. Cette approche a des limitations et engendre
des mesures erronées dans le cas où il y a des occultations. En plus, elle ne tient
pas compte de la distance entre le point de vue et la face (surface de projection
très petite, quantité d'information perçue négligeable malgré la valeur adéquate de
l'angle entre la direction du point de vue et la normale de la face). [Dorme 2001] ont
ajouté d'autres paramètres pour résoudre ces limitations, qui consistent à pondérer
l'angle de vue avec le nombre de faces perçues et la taille de la surface projetée.
Cependant, cette approche peut s'avérer défaillante car la pondération qui doit être
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bien estimée pour chaque objet peut donner la même importance à des faces de
petite taille et d'autres de plus grande taille.

[Vázquez 2001] se sont intéressés à une approche mathématique pour le calcul
de la qualité d'un point de vue. Ils ont utilisé la théorie de l'information et plus
précisément l'entropie de Shannon. Cette approche permet de quanti�er le taux
d'information géométrique perçue à partir d'un point de vue en utilisant aussi le
critère des surfaces projetées sur une sphère centrée sur le point de vue. Ils ont pris
en compte aussi la surface du fond dans le cas des scènes ouvertes dans la mesure
où ce dernier représente une source d'information.

Pour une surface S et un point de vue p, l'entropie d'un point de vue (Figure 2.3)
est dé�nie par :

E(S,p) = −
Nf∑
i=0

Ai
At
log2

Ai
At

(2.2)

où Nf est le nombre de faces de la scène, Ai la surface de la face i projetée sur
la sphère, A0 représente la surface du fond projetée sur la sphère dans le cas des
scènes ouvertes (A0 = 0 dans le cas des scènes fermées) et At la surface totale de la
sphère. Ainsi le rapport Ai

At
représente la visibilité de la face i par rapport au point

de vue p.

Figure 2.3 � L'entropie d'un point de vue (illustration de la surface projetée sur
la sphère) [Vázquez 2001].

En utilisant presque la même formulation de l'entropie introduite par
[Vázquez 2001], sans prendre en compte le fond, [Gumhold 2002] a pu estimer la
quantité d'information de luminance présente dans une scène 3D. Ces approches ne
peuvent être utilisées que pour des scènes 3D maillées et donc ne sont pas applicables
à un nuage de points 3D dense.
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D'autre part, les algorithmes de calcul de saillance visuelle ont été étendus à des
environnements 3D, où le but est de calculer la saillance d'un maillage ou d'un nuage
de points 3D. [Lee 2005] ont introduit une mesure d'importance de régions pour des
maillages a�n de déterminer les régions visuellement intéressantes dans un objet
maillé (Figure 2.4). Pour le calcul de la saillance de l'objet, un opérateur "centre-
entourage" sur des primitives géométriques (les courbures moyennes pondérées avec
une gaussienne) a été utilisé.

Un autre type de saillance 3D, cette fois considérant des nuages de points ex-
trêmement larges (Figure 2.5) a été proposé par [Shtrom 2013]. L'algorithme est
basé sur un calcul de dissimilarité entre les descripteurs points FPFH (Fast Point
Feature Histogram), et le calcul de saillance est réalisé d'une manière hiérarchique
en combinant trois mesures de calcul de cette variance sur di�érents voisinages.

Le but est de trouver les sommets qui ont un voisinage unique géométriquement
parlant. En e�et, un sommet est considéré distinct si son descripteur est di�érent
de tous les descripteurs de l'entourage considéré. Pour un sommet xi, d'index i, le
calcul de sa saillance 3D est exprimé de la manière suivante :

S(xi) =
1

2
(Dlow(xi) +Alow(xi)) +

1

2
Dhigh(xi) (2.3)

Le terme Dlow permet de détecter les caractéristiques �nes et il est exprimé par :

Dlow(xi) = 1− exp

− 1

Nx

∑
xj∈Nx

dL(xi,xj)

 (2.4)

tel que, dL est la mesure de dissimilarité calculée à partir de la distance euclidienne

Figure 2.4 � Résultat du calcul de la saillance sur un maillage (les zones vertes et
jaunes sont les plus saillantes) [Lee 2005].
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Figure 2.5 � Résultat du calcul de la saillance sur un nuage de points dense (les
zones jaunes, oranges et rouges sont les plus saillantes) [Shtrom 2013].

et de la dissimilarité basée sur la loi χ2 :

dL(xi,xj) =
Dχ2(xi,xj)

1 + ||xi − xj||
(2.5)

et Nx est un voisinage où un ensemble de sommets ont une valeur de Dχ2 inférieure
à un certain seuil. Le seuil choisi est faible ce qui engendre un voisinage de petite
taille.

La mesure de dissimilarité basée sur la loi χ2 est calculée à partir des descripteurs
géométriques FPFH de chaque sommet, modélisée sous la forme d'un histogramme :

Dχ2(xi,xj) =
N∑
n=0

(FPFHn(xi)− FPFHn(xj))
2

FPFHn(xi) + FPFHn(xj)
(2.6)

où N est le nombre de classes de l'histogramme et FPFHn est la valeur de la nième
classe de l'histogramme. Plus de détails concernant le calcul du descripteur FPFH
sont présents dans [Shtrom 2013].

Le deuxième terme Alow relatif au calcul de la saillance 3D permet de supprimer
les sommets isolés résultant du calcul de Dlow.

Environ 20% des sommets qui ont une valeur élevée de Dlow vont être considérés
comme des sommets principaux. Ainsi, pour le calcul de ce deuxième terme, ces
sommets principaux seront considérés. Soit xfi le sommet principal le plus proche
(en terme de distance) du sommet xi et Dfoci(xi) la valeur de Dlow obtenue pour le
sommet xfi, alors la valeur de Alow pour le sommet xi est :

Alow(xi) = Dfoci(xi) exp

(
−||xfi − xi||2

2σ2

)
(2.7)
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où σ est un scalaire �xé empiriquement à 0, 05 dans [Shtrom 2013].

Finalement, le troisième terme Dhigh pour le calcul de cette saillance 3D permet
de détecter les zones de saillance plus étendues en considérant un voisinage plus
large Nx :

Dhigh(xi) = 1− exp

− 1

Nx

∑
xj∈Nx

dH(xi,xj)

 (2.8)

tel que,

dH(xi,xj) = Dχ2(xi,xj) log (1 + ||xi − xj||) (2.9)

Le logarithme est utilisé a�n de diminuer l'in�uence des sommets qui sont dans
un voisinage très proche, sans pour autant a�ecter ceux qui se trouvent dans un
voisinage plus large.

Cette méthode de calcul de saillance 3D est valide pour tout nuage de points 3D.
C'est pour cela que nous l'avons implémentée et nous l'avons testée sur les mêmes
données que [Shtrom 2013].

Dans les Figures 2.6 et 2.7, on observe en moyenne les mêmes zones de saillances
(jaune, orange et rouge) dans les nuages considérés. La di�érence des résultats est
certainement due au mode d'a�chage et à la taille des voisinages considérée pour
le calcul des termes nécessaires pour la saillance 3D, qui n'est pas spéci�ée pour
chaque nuage dans cette publication [Shtrom 2013].

Nous avons appliqué cette méthode dans le but de visualiser les zones de saillance
dans le modèle 3D de la cathédrale d'Amiens (Figure 2.8), en vue de réaliser une na-
vigation automatique basée saillance 3D. Cependant, le résultat obtenu sur le nuage

(a) (b)

Figure 2.6 � (a)Résultat obtenu avec notre implémentation, (b) Résultat obtenu
dans [Shtrom 2013].
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(a) (b)

Figure 2.7 � (a)Résultat obtenu avec notre implémentation, (b) Résultat obtenu
dans [Shtrom 2013].

de l'intérieur de la cathédrale est di�cile à exploiter. Cette méthode n'utilise que la
géométrie du modèle pour le calcul. Étant donné que le modèle de l'intérieur de la
cathédrale est très complexe, les zones de saillance sont éparpillées sur une grande
partie du modèle, notamment, des zones non pertinentes visuellement comme les
chaises. Une perspective concernant ce travail consisterait à modi�er le descripteur
utilisé pour le calcul de la saillance en incluant l'information photométrique (couleur
des sommets par exemple).

2.3 Contrôle de caméra virtuelle

L'exploration des environnements virtuels 3D est devenue un sujet récurrent
dans la littérature. C'est donc tout naturellement qu'on retrouve un large éven-
tail de techniques dédiées au contrôle des caméras dans ces environnements. Nous
distinguons les méthodes destinées à l'exploration ou la navigation de celles qui
concernent la manipulation d'objets 3D. Dans cette section, une plus forte atten-
tion est consacrée aux méthodes qui visent la navigation, qui sont classi�ées en
méthodes manuelles, assistées et automatiques.
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(a) (b) (c)

Figure 2.8 � (a)Extrait du nuage intérieur de la cathérale, (b) Saillance 3D : point
de vue 1, (c) Saillance 3D : point de vue 2.

2.3.1 Méthodes manuelles et assistées

Le contrôle manuel ou direct de la caméra virtuelle consiste à agir directement
sur les d.d.l de la caméra a�n de la déplacer (translations, panorama, zoom) (Fi-
gure 2.9) dans une scène virtuelle. Pour cela, on utilise un dispositif d'interaction
a�n de changer le point de vue de la caméra. Or, les six d.d.l de la caméra (trois
translations suivant les axes

−→
X ,
−→
Y et

−→
Z , et trois rotations autour de ces axes)

rendent cette tâche di�cile. Par ailleurs, dans le cas de la navigation à grande
échelle, l'utilisateur peut facilement se désorienter. Dans le but de réduire cette
di�culté Ware et al. [Osborne 1990] ont proposé des métaphores qui couvrent un
large panel de techniques d'interaction.

La métaphore "monde en main" : La position et l'orientation de la caméra
sont �xées. En revanche, c'est le "monde" (l'objet ou la scène) qui va être déplacé en
concordance avec l'action de l'utilisateur. Ce type d'interaction est très utilisé pour
l'inspection des objets en détail. Cette métaphore est implémentée dans plusieurs
logiciels récents comme Blender, Maya de Autodesk, Cyclone de Leica geosystems

où les techniques de rotation s'inspirent des travaux de [Chen 1988] et aussi de
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(a) Translation horizontale. (b) Panorama horizontal. (c) Translation sur

l'axe Z.

Figure 2.9 � Quelques types de mouvements de caméra.

[Shoemake 1992]. Cette technique considère qu'il y a une sphère virtuelle contenant
l'objet à inspecter. Ainsi, l'axe et l'angle de rotation sont calculés en projetant les
coordonnées de la souris sur la sphère.

La métaphore "÷il en main" : La caméra est directement manipulée par l'uti-
lisateur. Ce type de contrôle est très fréquent dans les jeux vidéo commeWolfenstein

enemy territory (Figure 2.10), Mad Max et GTA, notamment pour se déplacer soit
en marchant ou en conduisant un véhicule.

(a) (b)

Figure 2.10 � Copie écran du jeux Wolfenstein enemy territory (métaphore "÷il
en main).

La métaphore "vol libre" : La caméra est considérée comme un appareil volant.
Ce type d'approche est très e�cace pour l'exploration de vastes environnements
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virtuels. Cependant, cette technique reste di�cile à exploiter car l'utilisateur peut
facilement se perdre durant l'exploration surtout s'il s'agit d'une scène complexe.
Ce problème a été abordé par [Turner 1991] en restreignant la liberté de l'utilisateur
et cela en réduisant les d.d.l de la caméra. [Tan 2001] ont proposé une technique qui
couple la vitesse de vol et la rotation en orbite. Cette méthode permet non seulement
l'inspection d'objet mais aussi une exploration globale de l'environnement.

Dans le contexte d'inspection assistée d'objet, et de manière di�érente de la mé-
taphore "monde en main", c'est la caméra et non l'objet qui se déplace. [Khan 2005]
ont proposé une méthode Hovercam qui prend en compte les translations en plus de
la rotation en maintenant une distance �xe entre la caméra et l'objet (Figure 2.11).

Dans le cadre des méthodes assistées, on retrouve celles où l'utilisateur désigne
des positions dans l'environnement à visiter. L'utilisateur détermine la position
d'intérêt et la caméra se déplace en direction de cette position d'une façon loga-
rithmique : la vitesse de la caméra diminue au fur et à mesure qu'elle s'approche
de la position d'intérêt [Mackinlay 1990]. Cependant, en raison des propriétés du
logarithme, quand la distance entre la caméra et la position à atteindre est très
grande la vitesse du mouvement de la caméra est très élevée. Ainsi, visuellement
la trajectoire générée n'est pas toujours dynamiquement pertinente. Concernant le
champ de vue, il est automatiquement orienté vers la surface à proximité du point
d'intérêt durant la navigation en utilisant la normale à cette surface. D'autres tech-
niques ont émergé s'inspirant de ce principe. Elles sont compatibles avec plusieurs
systèmes d'a�chage comme Navidget [Hachet 2008] (Figure 2.12) qui vise à explo-
rer un large environnement sur une application mobile en dé�nissant des positions
à atteindre tout en considérant leur profondeurs.

Une extension de la méthode deMackinlay et al. a été proposée par [Igarashi 1998],

Figure 2.11 � Les Types de mouvement dans Hovercam [Khan 2005].
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mais cette fois-ci, au lieu de choisir une position d'intérêt à atteindre, l'utilisateur
dessine avec un trait la trajectoire (en 2D) qu'il veut réaliser et la caméra virtuelle
suit cette trajectoire. Une approche similaire (Figure 2.13) mais plus avancée a été
présentée par [Hagedorn 2008]. Ce système interprète automatiquement les traits
dessinés par l'utilisateur selon leur géométrie, leur contexte spatial et temporel.

En ce qui nous concerne, nous proposerons une méthode qui permet à l'utili-
sateur de dé�nir les positions d'intérêts à visiter. Cependant, la trajectoire liant
la position courante de la caméra virtuelle et la position à atteindre est calcu-
lée d'une manière automatique en respectant des critères que nous avons prédé�ni
(Chapitre 4).

2.3.2 Méthodes automatiques

Les méthodes automatiques de contrôle de caméra permettent de générer auto-
matiquement les trajectoires de la caméra dans un environnement 3D en exploitant
des informations géométriques ou photométriques. Nous distinguons les méthodes
de plani�cation de trajectoire et les méthodes basées images.

2.3.2.1 Méthodes de plani�cation de trajectoire

Dans les méthodes de plani�cation de trajectoire, un ensemble de points de vue
de la caméra est au préalable dé�ni, soit manuellement par l'utilisateur, soit automa-
tiquement en se basant sur certains critères de pertinence de points de vue comme
présentés dans la section 2.2. Ensuite, des méthodes d'interpolation linéaire comme
les splines [Astley 1994], associées à l'algorithme A∗ [Björnsson 2005] peuvent être
utilisées pour générer la trajectoire passant par ces points de vue. Pour la plani�ca-
tion de trajectoire dans des environnements complexes, il existe des méthodes plus

Figure 2.12 � Illustration de Navidget basé sur la technique des positions d'intérêts
sur plusieurs systèmes d'a�chage [Hachet 2008].
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Figure 2.13 � Exploration d'une ville à l'aide de la méthode [Hagedorn 2008],
l'utilisateur dessine la trajectoire que doit suivre la caméra.

appropriées comme les approches de "feuilles de route", les approches de décompo-
sition en cellules et les approches à champs de potentiel.

Les approches de feuilles de route [Salomon 2003] [T. Li 2008] [Sun 2005]
[Bhattacharya 2006] consistent à établir toutes les con�gurations existantes dans
un espace libre. Ensuite, un graphe de connexions est construit, permettant de lier
ces con�gurations. Ainsi, la feuille de route permet le lier une con�guration initiale
à une con�guration désirée. Le graphe de visibilité [Nilsson 1969], le diagramme
de Voronoi [Sharir 1983] et les méthodes basées silhouettes [Canny 1988] sont des
exemples de "feuille de route". Dans [T. Li 2008], une méthode de plani�cation de
trajectoire à feuilles de route (Figure 2.14) a été développée a�n de suivre un avatar
et modi�er sa position dans le but de lui fournir une meilleure vue de l'environne-
ment. La particularité de cette méthode est que la feuille de route est modi�ée en
temps réel en fonction de la position de l'avatar. Les méthodes de "feuille de route"
ont été appliquées aussi a�n de générer des trajectoires tout en évitant les collisions
[Li 1999].

Les méthodes de décomposition en cellules [Bandi 1998, Lamarche 2009] per-
mettent de décomposer l'espace libre en cellules. Ensuite, un chemin connectant les
con�gurations initiale et désirée est construit en fonction des points de vue de chaque
cellule successive. [Andújar 2004] ont proposé dans ce contexte, une approche basée
sur la décomposition en cellules pour la navigation dans un environnement 3D (Fi-
gure 2.15). Une fois l'environnement décomposé en cellules, la sélection des points
de vue à visiter dans chaque cellule est réalisée en se basant sur un critère d'entropie
géométrique. La trajectoire est générée de manière à relier ces points de vue.

Dans le cadre des méthodes de plani�cation de trajectoire, on retrouve aussi les
méthodes à champs de potentiel qui s'inspirent des théories de la physique, comme
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Figure 2.14 � Déplacement de l'avatar à l'aide du calcul de la "feuille de route"
[T. Li 2008].

Figure 2.15 � Génération automatique d'une trajectoire passant par toutes les
cellules [Andújar 2004].

celles concernant l'interaction des particules de charge positive ou négative dans un
champ électrostatique. Ce type de méthode a été initialement utilisé dans le cadre
de l'évitement d'obstacles en robotique [Khatib 1986]. Le problème de plani�cation
de trajectoire est modélisé en considérant l'obstacle comme une charge positive et
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la cible (con�guration désirée) par une charge négative. La trajectoire est calculée
en appliquant une descente de gradient. Cette méthode a été exploitée pour réa-
liser une navigation automatique au sein du côlon [Paik 1998]. Le mouvement est
calculé par un algorithme basé sur les champs de potentiel et le milieu du côlon a
été modélisé comme un chemin dans le champ. Une approche à champs de poten-
tiels [Beckhaus 2000] pour l'aide à l'exploration dans un environnement 3D a été
proposée. Dans cette méthode, l'environnement est représenté par une grille rectan-
gulaire uniforme et le système permet de générer automatiquement la trajectoire
de la caméra en considérant tous les objets de la scène comme étant des obstacles.

2.3.2.2 Méthodes basées image

Les méthodes basées image sont inspirées du formalisme d'asservissement visuel.
Elles permettent de générer les positions et les orientations de la caméra en exploi-
tant des primitives de l'image. Dans [Gleicher 1992], une technique de contrôle de
caméra basée asservissement visuel a été présentée. La vélocité de la caméra est cal-
culée à l'aide d'un algorithme d'optimisation en satisfaisant des contraintes dé�nies
dans l'image. Ces contraintes sont modélisées à l'aide de primitives géométriques
de l'image (position de deux points dans l'image par exemple). En utilisant ces
mêmes principes, Courty et al. ont proposé une méthode de cadrage automatique
d'un tableau dans un environnement 3D en asservissant la caméra sur des primitives
géométriques [Courty 2001] (les quatre côtés du tableau) (Figure 2.16).

Figure 2.16 � Cadrage du tableau en se basant sur des primitives de l'image
[Courty 2001].

En outre, dans le cadre de la navigation dans un environnent virtuel (un mu-
sée), ils ont dé�ni une tâche principale [Courty 2001] qui consiste à suivre une sphère
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dont la trajectoire a été prédé�nie au préalable en combinant des contraintes d'évi-
tement d'obstacles et d'occultations. En utilisant cette fois des primitives photo-
métriques [Marchand 2007] ont proposé une approche basée asservissement visuel
pour la maximisation de la luminance. En e�et, le but est d'atteindre le point de
vue de caméra à partir duquel l'objet considéré est le mieux éclairé.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un état de l'art sur les techniques exis-
tantes pour le calcul d'un point de vue pertinent. Il en ressort que parmi toutes
les méthodes existantes, rares sont celles adaptées aux nuages de points colorés.
En e�et, la majorité concerne les scènes représentées à l'aide d'un maillage et elles
n'utilisent pas su�samment l'information visuelle. Nous proposons dans la suite de
ce manuscrit, de décrire nos contributions pour le cadrage et pour l'exploration.
Pour la modélisation de la pertinence visuelle nous avons utilisé l'entropie de Shan-
non et un mélange de gaussiennes basées saillance. Pour le calcul de l'entropie et du
mélange, nous nous basons sur l'information photométrique et non sur l'information
géométrique, ce qui rend notre modélisation plus générale et plus appropriée à tout
type de scène 3D (maillage, nuage de points).

D'une autre part, nous avons présenté quelques méthodes de contrôle de caméra.
En particulier, nous avons distingué les techniques purement manuelles, de celles
assistées ou automatiques. Cependant, concernant les méthodes manuelles, la tâche
de l'utilisateur face à ces techniques, qui ne nécessitent aucun pré-traitement ni
de système d'aide, est très di�cile. Les méthodes assistées ont été introduites pour
faciliter l'interaction dans les environnements virtuels surtout quand il s'agit d'envi-
ronnements vastes et complexes. Ces méthodes combinent des méthodes purement
interactives (manuelles) à d'autres automatiques qui sont réalisées en arrière plan
a�n de faciliter la manipulation des interfaces d'interaction. Ensuite, nous avons
présenté les méthodes automatiques où la trajectoire de caméra est calculée dans
un processus hors-ligne en prenant en compte certains critères (comme des points
de passages dans les méthodes de plani�cation de trajectoires ou bien des primitives
basées image). Les méthodes basées image s'avèrent être très intéressantes car la
caméra est contrôlée directement selon ce que l'on souhaite apercevoir dans l'image.
A�n d'avoir une vision plus large sur les techniques de contrôle de caméra, on peut
se référer à l'art fait par [Christie 2005].
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3.1 Introduction

Dans l'art visuel, le cadrage est lié au concept de la pertinence du point de vue
et à l'action d'atteindre ce point de vue. Ainsi, à partir d'une pose initiale de la
caméra virtuelle, le cadrage visuel consiste à atteindre une autre pose de caméra
où l'image rendue est plus pertinente en terme d'information visuelle, que l'image
rendue initiale.

La pertinence visuelle s'exprime en fonction du contenu de l'image. Pour ce faire,
deux primitives de pertinence présentées dans l'état de l'art vont être considérées,
notamment l'entropie mais cette fois-ci photométrique, et la saillance visuelle.

Comme le cadrage visuel implique un mouvement de la caméra, la pertinence
visuelle doit être liée aux d.d.l de la caméra. Il s'avère que l'asservissement visuel
basé image est un formalisme qui permet de traiter cette problématique. Ce pro-
cessus itératif met à jour la pose de la caméra, en optimisant un critère dé�ni dans
le plan image. L'utilisation directe de l'image de saillance comme primitive visuelle
pour l'asservissement ne permet cependant pas d'atteindre un cadrage pertinent.
Ceci va être expliqué plus en détail dans la section 3.3. Nous proposons alors un
nouveau critère de pertinence qui est à la fois adapté à la pertinence et au contrôle
de la caméra : une nouvelle modélisation de l'image de saillance par un mélange de
gaussiennes. Ceci représente l'une de nos contributions clés, décrite dans la troisième
section de ce chapitre. D'autres contraintes vont être ajoutées, tel que l'évitement
d'obstacles, l'orientation réaliste de la caméra et la prise en compte de interaction
de l'utilisateur dans le cas du cadrage assisté présenté dans la section 3.4.

De�nition 1. Le cadrage visuel est dé�ni comme l'action d'atteindre un point de

vue pertinent. A partir de ce point de vue, l'information pertinente ou saillante doit

être centrée dans l'image et observée à partir du meilleur angle de vue.

3.2 Cadrage visuel automatique basé entropie

photométrique

Dans cette section, il est question de présenter le formalisme adopté pour réa-
liser le cadrage visuel en exploitant l'entropie photométrique comme primitive de
pertinence visuelle. Il est donc nécessaire d'introduire l'entropie photométrique et
de décrire le processus de résolution. Quelques résultats du succès de l'approche
sont présentés en expliquant ses limites ensuite.



46 Chapitre 3. Cadrage visuel

3.2.1 Dé�nition statistique de l'entropie de Shannon

D'un point de vue statistique, Claude Shannon [Shannon 1948] a introduit la
quantité d'information d'une variable aléatoire en fonction de sa variation. L'entro-
pie de Shannon E(X) permet de mesurer la quantité d'information d'une variable
aléatoire discrète X tel que X ∈ ΩX = {x1, ..., xn} :

E(X) = −
∑

1≤i≤n

Pilog2(Pi) (3.1)

où la probabilité Pi = P (X = xi) avec xi ∈ ΩX . La base du logarithme est égale
à 2 car l'entropie est exprimée en bits. Plus la valeur de Pi est élevée, plus c'est
évident que X = xi et plus Pi est faible, plus c'est improbable que X = xi. D'un
autre côté, plus Pi est élevée, plus −log2(Pi) est faible et plus Pi est faible, plus
−log2(Pi) est élevé. Ainsi −log2(Pi) est une mesure d'incertitude de la variable xi
ce qui représente l'information associée à xi.

3.2.2 Modélisation du problème : Entropie photométrique

On considère I(r) l'image rendue à partir de la pose r = (tX , tY , tZ , θwX , θwY , θwZ)>,
où (tX , tY , tZ) sont les trois translations selon les axes

−→
X ,
−→
Y et

−→
Z , respectivement.

Les rotations sont représentées par un angle θ et un vecteur unitaire (axe de rota-
tion) w = [wX , wY , wZ ]>. L'entropie photométrique d'une image est donnée par :

E(r) = −
∑
i

Pi(r)log2(Pi(r)) (3.2)

tel que i est un niveau de gris d'un pixel dans l'image, i ∈ [0; 255] et Pi(r) la
probabilité que l'intensité i existe dans l'image I. Pour une meilleure lisibilité Pi(r)
est remplacée par Pi dans ce qui suit.

La distribution de probabilité Pi est obtenue en utilisant l'histogramme d'inten-
sités normalisé par le nombre total des pixels de l'image h :

Pi =
1

Nu

h(i, r) (3.3)

qu'on peut exprimer en fonction de l'image I comme suit :

Pi =
1

Nu

∑
u

δ0(i− I(u, r)) (3.4)
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Où I(u, r) est l'intensité au pixel u = (u, v), Nu est le nombre de pixels de l'image
et δ(x) représente la fonction Kronecker :

δ(x) =

1 si x = 0

0 sinon
(3.5)

Cette fonction imite le principe du calcul d'un histogramme. En e�et, une classe de
l'histogramme est incrémentée à chaque fois qu'une intensité d'un pixel de l'image
est comprise dans cette classe. Ainsi, l'entropie représente la variabilité dans l'image,
qui peut être considérée comme une mesure de l'équilibre de son l'histogramme.

Dans un contexte de recalage par information mutuelle entre deux images,
l'histogramme normalisé est approximé à l'aide d'une B-Spline d'ordre 4, notée
φ [Dame 2009] : "ceci permet de lisser et de rendre la fonction d'entropie di�é-
rentiable". Le calcul des valeurs d'une B-Spline et de ses dérivées est simple, d'où
l'avantage de son utilisation dans notre problème. E�ectivement, une optimisation
du second ordre est utilisée a�n de résoudre le problème du cadrage visuel.

La théorie des B-Spline introduite par Schoenberg en 1946 joue un rôle très
important dans les méthodes d'approximation. Une B-Spline cardinale du premier
ordre notée par φ1 est une fonction caractéristique de l'intervalle [−0.5, 0.5[,

φ1(i) =

1 si i ∈ [−0.5, 0.5[

0 sinon
(3.6)

Une généralisation de la dé�nition d'une B-spline d'ordre n est donnée par la relation
récursive suivante :

φn(i) = (φn ∗ φ1)(i) (3.7)

tel que ∗ représente le produit de convolution.
Les dérivées d'une B-Spline se calculent à l'aide des B-Spline d'ordre inférieur :

∂(φn(i))

∂i
= φn−1(i+

1

2
)− φn−1(i− 1

2
) (3.8)

Les B-Splines d'ordre 2, 3 et 4 sont données respectivement par :

φ2(i) =


1 + i si i ∈ [−1, 0[

1− i si i ∈ [0, 1[

0 sinon

(3.9)
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φ3(i) =



(1.5 + i)2 /2 si i ∈ [−1.5,−0.5[

1 + i− (0.5 + i)2 si i ∈ [−0.5, 0[

1− i− (0.5− i)2 si i ∈ [0, 0.5[

(1.5− i)2 /2 si i ∈ [0.5, 1.5[

0 sinon

(3.10)

φ4(i) =



((2 + i)3)/6 si i ∈ [−2,−1[

(1 + 3 (1 + i) + 3 (1 + i)2 − 3 (1 + i)3)/6 si i ∈ [−1, 0[

(1 + 3 (1− i) + 3 (1− i)2 − 3 (1− i)3)/6 si i ∈ [0, 1[

((2− i)3)/6 si i ∈ [1, 2[

0 sinon

(3.11)

En approximant l'histogramme normalisé par une B-Spline, l'expression de la
distribution de probabilité est donc donnée par :

Pi =
1

Nu

∑
u

φ(i− I(u, r)) (3.12)

3.2.3 Résolution du problème

La fonction caractérisant la pertinence, c'est-à-dire l'entropie photométrique, est
non linéaire par rapport à la pose de la caméra r. Un processus de résolution non
linéaire itératif est appliqué. La linéarisation est e�ectuée à l'aide du développement
de Taylor. Le processus itératif consiste à estimer l'incrément de pose ṙk a�n de
modi�er la pose rk−1 (itération k − 1) en utilisant l'exponentielle map e[ṙk] :

rk = e[ṙk]rk−1 (3.13)

3.2.3.1 Critère de l'entropie photométrique

La maximisation de l'entropie photométrique est équivalente à la minimisation
de son opposé −E(rk). Ainsi, la recherche du maximum revient à calculer les racines
de la dérivée de −E(rk). Plusieurs algorithmes existent pour résoudre ce problème
comme nous avons vu dans le Chapitre 1. L'algorithme du second ordre de Newton
est retenu car il est plus robuste vis-à-vis des optimums locaux comparé à ceux du
premier ordre.



3.2. Cadrage visuel automatique basé entropie
photométrique 49

Pour maximiser l'entropie photométrique, on cherche à annuler la Jacobienne
suivante :

∂ (−E(rk))

∂r
= 0 (3.14)

Notons dr(−E(rk)) la dérivée partielle de la fonction −E(rk) par rapport à r, et
d2
r (−E(rk)) la dérivée partielle d'ordre 2. Le développement de Taylor du 1er ordre
est appliqué en rk :

dr(−E(rk)) ' dr(−E(rk−1)) + d2
r (−E(rk−1))ṙk = 0 (3.15)

Pour résoudre cette équation, la Jacobienne et le Hessien de la fonction de coût
doivent être calculés. En utilisant l'équation (3.2) la Jacobienne de l'entropie pho-
tométrique est donnée par :

dr(−E(rk−1)) =
∂

∂r

(∑
i

Pilog2(Pi)

)
(3.16)

=
∑
i

∂Pi
∂r

log2(Pi) + Pi
∂Pi
∂r

1

Pilog(2)

=
∑
i

∂Pi
∂r

(
1

log(2)
+ log2(Pi)

)
En utilisant l'expression de la probabilité exprimée dans l'équation (3.12), on

obtient :

∂Pi
∂r

=
∂

∂r

(
1

Nu

∑
u

φ(i− I(u, rk−1))

)
(3.17)

Ainsi,
∂Pi
∂r

=
1

Nu

∑
u

∂φ(i− I(u, rk−1))

∂r
(3.18)

On sait que d
dx

(g ◦ f(x)) = dg(f(x))
df(x)

df(x)
dx

. On a donc :

∂φ(i− I(u, rk−1))

∂r
=

∂φ(i− I(u, rk−1))

∂(i− I(u, rk−1))

∂(i− I(u, rk−1))

∂r
(3.19)

=
∂φ(i− I(u, rk−1))

∂(i− I(u, rk−1))

∂i

∂r
− ∂φ(i− I(u, rk−1))

∂(i− I(u, rk−1))

∂I(u, rk−1)

∂r

avec ∂i
∂r

= 0 car i représente le nombre de classes de l'histogramme qui est �xe.
Ainsi, on aura :
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∂φ(i− I(u, rk−1))

∂r
= −∂φ(i− I(u, rk−1))

∂(i− I(u, rk−1))

∂I(u, rk−1)

∂u

∂u

∂r
(3.20)

= −∂φ(i− I(u, rk−1))

∂(i− I(u, rk−1))
∇∇∇I Lu

La dérivée de la distribution de probabilité est �nalement donnée par :

∂Pi
∂r

=
1

Nu

∑
u

(
−∂φ(i− I(u, rk−1))

∂(i− I(u, rk−1))
∇∇∇I Lu

)
(3.21)

où ∇∇∇I = ( ∂I
∂u
, ∂I
∂v

) est le gradient de l'image I(r) et Lu la matrice d'interaction.
Elle lie les variations dans l'image aux variations de la pose de la caméra au pixel
u = (u, v), et se dé�nit par :

Lu =
∂u

∂x
Lx (3.22)

avec Lx la matrice dé�nie par l'équation (1.22).

Le Hessien de l'entropie photométrique est donné par :

d2
r (−E(rk−1)) =

∑
i

∂Pi
∂r

(
∂Pi
∂r

)T
1

Pi
+
∂2Pi
∂r2

(1 + log(Pi)) (3.23)

En utilisant la première dérivée de probabilité ∂Pi
∂r
, on calcule sa dérivée seconde, ce

qui donne :

∂2Pi
∂r2

=
1

Nu

∑
u

(
∂2φ(i− I(u, rk−1))

∂(i− I(u, rk−1))2
LTI LI −

∂φ(i− I(u, rk−1))

∂(i− I(u, rk−1))
HI

)
(3.24)

On suppose que la scène est lambertienne, condition véri�ée pour les petits
déplacements. La matrice d'interaction LI et la Hessienne HI de l'intensité d'un
pixel sont données en utilisant la dé�nition de [Collewet 2008] par :

LI =∇∇∇I Lu (3.25)

HI = L>u ∇∇∇2I Lu +
∂I

∂u
Hu +

∂I

∂v
Hv (3.26)

tel que ∇∇∇2I =

(
∂2I
∂u2

∂2I
∂u∂v

∂2I
∂v∂u

∂2I
∂v2

)
est le gradient du gradient de l'image. Hu et Hv

sont les Hessiens de taille 6× 6 des deux coordonnées du point u [Lapresté 2004] :
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Hu =



0 0 −V 2 0 2uV −vV
0 0 0 −V 0 −uV
−V 2 0 2uV 2 vV −2u2V 2uvV

0 −V vV −u −2uv v2 − u2

2uV 0 −2u2V −2uv 2u(1 + u2) −v(1 + 2u2)

−vV −uV 2uvV v2 − u2 −v(1 + 2u2) u(2v2 + 1)


(3.27)

Hv =



0 0 0 V vV 0

0 0 −V 2 0 uV −2vV

0 −V 2 2vV 2 −uV −2uvV 2v2V

V 0 −uV −v u2 − v2 −2uv

vV uV −2uvV u2 − v2 v(2u2 + 1) −2uv2)

0 −2vV 2v2V −2uv −2uv2 2v(1 + v2)


(3.28)

où V = 1/Z, avec Z la profondeur du point.

Ainsi, la loi de commande permettant de maximiser l'entropie photométrique
dans l'image est calculée à partir de la Jacobienne et du Hessien :

ṙk = β(d2
r (−E(rk−1)))+dr(−E(rk−1)) (3.29)

où β est un scalaire de gain positif qui permet de régler la vitesse de convergence.

3.2.4 Résultat sur un nuage de points 3D dense et coloré

L'approche proposée est validée sur un modèle 3D simple constitué de nuages de
points colorés. L'environnement est obtenu par relevés laser (Faro Focus 3D). Pour
la visualisation du modèle, le moteur graphique Ogre 3D [Ogr ], basé sur OpenGL
a été utilisé.

Dans cette expérience, le comportement de la maximisation de l'entropie pho-
tométrique est mis en avant. Cette loi de commande est appliquée sur un modèle
simple : un mur blanc et un poster accroché. En appliquant la maximisation de
l'entropie photométrique, on remarque que le poster devient de plus en plus présent
dans l'image au fur et à mesure du mouvement de la caméra (Figure 3.1). Ceci
représente un résultat qui valide l'utilisation de l'entropie photométrique comme
primitive visuelle permettant de maximiser l'information dans l'image lorsque l'his-
togramme des niveaux de gris est équilibré. Cependant l'utilisation de l'entropie
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Figure 3.1 � La trajectoire visuelle de la caméra en maximisant la quantité d'in-
formation pertinente dans l'image.

photométrique pour le cadrage n'est pas appropriée, dans la mesure où la dé�ni-
tion (De�nition 1) du cadrage est à moitié respectée. En e�et, l'information de
pertinence est dispersée dans l'image mais non centrée.

La Figure 3.2 montre l'évolution de l'entropie photométrique relative au cadrage
du poster dans l'image. Comme on peut le voir sur la courbe, l'entropie photomé-
trique croît au fur et à mesure que le poster est inclus dans le champ de vue de la
caméra.

Figure 3.2 � Évolution de l'entropie photométrique.

3.2.5 Limitations

Pour mieux illustrer les limitations, deux objets de synthèse sont considérés, l'un
bidimensionnel et l'autre tridimensionnel.
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3.2.5.1 Résultat de simulation : objet 2D

On applique notre méthode de cadrage visuel basé entropie photométrique dans
un environnement 2D constitué du plan d'une image. Le but de cette expérience est
de voir si la maximisation de l'entropie photométrique sur deux d.d.l de la caméra,
la translation tX selon l'axe

−→
X et la translation tY selon l'axe

−→
Y , permet de cadrer

l'information , c'est-à-dire le croquis du visage de la �gure 3.3.

Dans cette simulation, le cadre initial est délimité par un rectangle blanc en
pointillé et le cadre �nal par un rectangle blanc en un trait continu (le cadre initial
n'est pas visible sur la �gure car il est caché par le cadre �nal). L'évolution de
la fonction de coût basée entropie photométrique (courbe en bas à droite de la
�gure 3.3) et les deux translations sont représentées. Quand la loi de commande
basée maximisation de l'entropie photométrique est appliquée, on remarque que
la caméra virtuelle reste bloquée sur le cadre initial (position initiale) comme le
montre la �gure 3.3. Ainsi, on observe sur ce résultat que le cadrage visuel n'est
pas pertinent, c'est-à-dire que le visage n'est pas inclus en sa totalité dans toute
l'image.

Figure 3.3 � Résultat de cadrage en maximisant l'entropie photométrique.
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Le calcul de l'entropie repose sur l'histogramme des niveaux de gris dans l'image.
Si l'histogramme n'est pas équilibré (dans le cas de l'utilisation du visage, plusieurs
classes de l'histogramme sont nulles même en diminuant le nombre de classes à 8),
l'incrément de pose obtenu est très faible. Même si on augmente considérablement
le gain β de la loi de commande, les déplacements restent très faibles. Dans l'ex-
périmentation suivante, on a choisi d'utiliser un objet texturé dans le but d'avoir
di�érents niveaux de gris dans l'image utilisée pour le calcul de l'entropie photomé-
trique.

3.2.5.2 Résultat de simulation : objet 3D

On considère un environnement 3D de synthèse simple, constitué d'une pièce
avec un objet texturé. On applique la loi de commande (Équation (3.29)) dans le
but de réaliser une navigation automatique en utilisant quatre d.d.l de la caméra
(tX , tY , θwX , θwY ). La translation sur l'axe

−→
Z a été bloquée a�n de garder une

distance �xe entre la caméra et l'objet ainsi que la rotation autour de l'axe
−→
Z ,

pour éviter les rotations irréalistes autour de l'axe optique de la caméra. D'après la
séquence d'images clés de la �gure 3.4, il est à remarquer que la caméra virtuelle s'est
déplacée légèrement vers la droite pour inclure dans son champ de vue tout l'objet
mais elle s'est arrêtée (l'algorithme arrive assez rapidement à un maximum local).
La �gure 3.5 montre que l'évolution de l'entropie photométrique est très faible et
que les vitesses sont très proches de 0, ce qui explique l'arrêt du mouvement. Ainsi,
le résultat de cadrage obtenu (Figure 3.4) n'est pas satisfaisant dans la mesure où
l'objet n'est pas inclus dans sa totalité dans l'image �nale et il n'est pas centré.
Nous allons proposer, dans la section 3.3 une solution pour résoudre ce problème.

Figure 3.4 � Un échantillon de la séquence d'images obtenue en maximisant l'en-
tropie photométrique.
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(a) (b)

Figure 3.5 � (a) L'évolution de l'entropie photométrique ; (b) Les vitesses des 4
d.d.l de la caméra.

3.3 Cadrage visuel automatique : mélange de gaus-

siennes basées saillance

Un cadrage réussi dans notre contexte consiste à inclure l'information de perti-
nence dans l'image rendue et à la répartir d'une manière centrée sur toute l'image.
Cette condition n'est pas toujours remplie par le cadrage basé entropie photomé-
trique. En e�et, il ne fonctionne correctement que sur des environnements 3D dont
les images rendues ont un histogramme de niveaux gris équilibré. Par conséquent,
une autre fonction de coût doit être envisagée. Cette section explore la saillance
visuelle comme fonction de pertinence. [Radhakrishna 2009] et [Itti 1998] ont dé-
montré que la saillance visuelle est une représentation adéquate de l'information de
pertinence pour l'exploration visuelle humaine. De plus, ce critère (Chapitre 2) n'est
pas dépendant de l'équilibre des niveaux de gris utilisés pour le calculer, contraire-
ment à l'entropie photométrique.

3.3.1 Critère de la saillance visuelle

On commence par calculer la carte de saillance Is de l'image à la pose r. Ensuite,
on dé�nit la fonction de coût à considérer pour illustrer la pertinence visuelle par
la somme des intensités de l'image de saillance a�n de pouvoir contrôler la saillance
de l'objet dans l'image. Ainsi, le critère à maximiser est donné par :
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S(r) =
∑
Nj

Is(r) (3.30)

où Nj est le nombre de pixels saillants dans l'image Is.

Pour simpli�er, on considère un signal mono dimensionnel Is ne contenant qu'une
seule valeur saillante à la position µ. Ce signal se modélise à l'aide d'une impulsion :

Is(u) =

A si u = µ

0 sinon
(3.31)

où A est la valeur de saillance.

En considérant les deux signaux de la �gure 3.6, la fonction de coût (Équa-
tion (3.30)) ne change pas malgré la translation du signal (de la caméra). Elle reste
constante (égale à 0.58) quelque soit u de l'ensemble Ω, le domaine de dé�nition de
µ.

(a) Le signal Is pour µ = −4 avec

S(µ = −4) = c1 et A = 1.

(b) Le signal Is pour µ = −2 avec

S(µ = −2) = c2 = c1 et A = 1.

Figure 3.6 � Le signal avec une seule valeur saillante. La fonction de coût reste
constante quelque soit la translation du signal dans le cadre.

Si on suppose que µ appartienne à Ω , alors S est égale à A. S est une fonction
constante, la dérivée première et seconde sont égales à 0. Ainsi, l'incrément de
translation sera toujours égal à 0, ce qui empêche la translation du signal. Par
conséquent la saillance ne peut pas être utilisée directement pour le cadrage visuel.

Nous proposons une solution à ce problème qui consiste à remplacer la fonction
d'impulsion par une fonction gaussienne centrée en µ avec un écart type σ :

g(u, µ, σ) =
1

σ
√

2π
exp−

(u−µ)2

2σ2 (3.32)
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De ce fait, nous adaptons la fonction de coût de l'équation (3.30) :

G1(r) =
∑
u∈Ω

g(u) (3.33)

Cette fonction de coût, dont le domaine de dé�nition est ]−∞,∞[, représente
la surface sous la gaussienne dans l'intervalle Ω. L'intérêt, c'est que cette surface
change après une translation du signal (�gure 3.7). Donc, en utilisant la dé�nition
de la fonction de coût G1(r), ses dérivées sont non nulles. De plus, d'après les deux
�gures 3.7a et 3.7b, on remarque que la surface sous la gaussienne est supérieure
quand elle est mieux centrée. La gaussienne basée saillance apparait donc plus
intéressante pour réaliser le cadrage visuel.

(a) La fonction gaussienne centrée en

µ = −4 avec G1(µ = −4) = c1.

(b) La fonction gaussienne centrée en

µ = −2 avec G1(µ = −2) = c2 > c1.

Figure 3.7 � La fonction gaussienne pour un signal avec une seule valeur de
saillance.

En pratique, il n'y pas qu'une seule valeur saillante mais plusieurs. Considérons
alors l'exemple d'un signal constitué de plusieurs valeurs de saillance. Pour illustrer
le principe, on suppose qu'il contient trois valeurs. Chaque valeur saillante est mo-
délisée par une gaussienne (Figure 3.8). Dans le but de prendre en compte toutes
les valeurs de saillance dans le signal, nous proposons de représenter le signal à
l'aide d'un mélange de gaussiennes. Un mélange de gaussiennes est la somme de
composantes de densités de gaussiennes :

G(r) =
∑
u

∑
j

gj(u, µj, σj) (3.34)

où u est l'échantillon sur lequel est calculé le mélange et j est l'index des valeurs
saillantes dans le signal. Le mélange de gaussiennes pour ce signal à trois valeurs
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de saillance est représenté par la courbe en pointillés avec des marqueurs circulaires
sur la �gure 3.8.

Figure 3.8 � La fonction du mélange de gaussiennes pour un signal constitué de
trois valeurs saillantes.

La section 3.3.3 reviendra plus en détails sur les di�érents paramètres et notam-
ment le σ.

3.3.2 Le mélange de gaussiennes représentant l'image de

saillance

Chaque pixel d'indice j de l'image de saillance Is(r) est modélisé à l'aide d'une
gaussienne centrée sur ce pixel (µµµj = (uj, vj)), ce qui a aussi pour e�et d'éviter
des traitements d'images complexes. L'image Is est alors modélisée par un mélange
de gaussiennes, tel que u est l'échantillon utilisé pour calculer le mélange (tous les
pixels de l'image). On étend l'équation (3.34) à deux dimensions :

G(r) =
∑
u

∑
j

g(u,µµµj, σj) (3.35)

Tous les pixels de l'image sont utilisés pour le calcul du mélange de gaussiennes
et font donc partie de cet échantillon. g(u,µµµj, σj) est une composante des densités
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du mélange pour le pixel saillant d'index j (cet index ne parcourt que les pixels
saillants de l'image). Notons que le mélange de gaussiennes est utilisé comme une
nouvelle modélisation de l'image de saillance et non d'un point de vue statistique.

3.3.3 Dé�nition des paramètres des gaussiennes

Pour distinguer les pixels saillants entre eux, on dé�nit σj proportionnelle à
l'intensité de l'image de saillance Is(µµµj) :

σj = λIs(µµµj) (3.36)

où le coe�cient λ, strictement positif, est le même pour tous les pixels de l'image.

Considérons une image de taille 100× 100 constituée d'un seul pixel saillant en
blanc (Figure 3.9a).

(a) (b)

Figure 3.9 � (a)Image de saillance, (b) l'imge sous forme d'impulsions.

Quand λ tend vers 0 (Figure 3.10a), le mélange de gaussiennes se rapproche
de l'image initiale (Figure 3.9b). A contrario, plus il est grand, plus le mélange de
gaussiennes est étendu (Figure 3.10b et Figure 3.10c). Ainsi, λ modi�e la convexité
du mélange et son expansion. On se rapproche donc du cas présenté sur la �gure 3.7.
Le volume sous la surface du mélange est maximal quand ce dernier est centré. Ainsi,
λ a une in�uence sur la qualité du cadrage et aussi sur la convergence parce qu'il
modi�e la courbure de la fonction de coût. Par conséquent, plus λ est petit, plus σj
est petit et moins le cadrage correspondra à la dé�nition 1 (centrer l'information
pertinente). Inversement, plus λ est grand, meilleur sera le cadrage. Mais, quand λ
est trop grand (Figure 3.10d) le mode central du mélange de gaussiennes remplit
toute la surface de l'image. Même si le mélange est di�érent de celui au λ faible, la
fonction de coût devient plate ce qui empêche aussi un cadrage correct.
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(a) Le mélange de gaussiennes associé

à l'image pour λ = 0.005

(b) Le mélange de gaussiennes associé à

l'image pour λ = 0.1

(c) Le mélange de gaussiennes associé à

l'image pour λ = 0.25

(d) le mélange de gaussiennes associé

à l'image pour λ = 1

Figure 3.10 � In�uence du λ sur le mélange de gaussiennes considérant une image
simple avec un seul pixel saillant.

3.3.4 Expression optimale du λ

Pour éviter de dé�nir le λ empiriquement, la condition de convexité a été exploi-
tée. Par dé�nition, une fonction est convexe si et seulement si sa dérivée seconde
est strictement positive.

En prenant en compte cette condition et en traçant les dérivées (Figure 3.11b)
d'une fonction gaussienne mono dimensionnelle g(u) (Figure 3.11a), on remarque
qu'elle n'est convexe que si u < −σ et u > σ (Figure 3.11c). Or, pour le cadrage
il faut maximiser g(u). On considère alors son l'opposé −g(u) et la condition de
convexité devient :

− σ < u < σ (3.37)

En utilisant une image, chaque pixel a la forme suivante :

gj(u,µµµj, σj) = exp
−
||u−µµµj ||

2

2σ2
j (3.38)
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(a) (b) (c)

Figure 3.11 � (a) Fonction Gaussienne avec σ = 1, (b) première dérivée de la
gaussienne, (c) seconde dérivée de la gaussienne.

La pondération de l'exponentielle n'a pas été prise en compte a�n de simpli�er
l'expression de la gaussienne et de réduire les temps de calcul, en pratique.

Ainsi, pour l'opposé de la fonction gaussienne, la condition de convexité est
donnée en combinant les équations (3.37) et (3.36) :

− λIs(µµµj) < ||u− µµµj|| < λIs(µµµj) (3.39)

Il est question de cadrer l'information de saillance dans l'image, donc λIs(µµµj) doit
être égal soit à la demi-largeur de l'image soit à sa demi-hauteur.

Si on choisit de réaliser le cadrage proportionnellement à la largeurW de l'image,
on pose :

λIs(µµµj) =
W

2
(3.40)

Ainsi, on obtient pour une gaussienne l'expression suivante de λ :

λ =
W

2Is(µµµj)
(3.41)

Cependant, l'image est modélisée par un mélange de gaussiennes. Pour calculer
un seul λ pur toutes les gaussiennes, on remplace les di�érents Is(µµµj) par la moyenne
des intensités de saillance dans l'image, Is :

Is =
1

Nj

∑
j

Is(µµµj) (3.42)

où Nj est le nombre de pixels saillants dans l'image.

Finalement, λ est donné par :

λ =
W

2Is
(3.43)
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Par exemple, en utilisant cette méthode pour le calcul de λ, et en considérant
l'image représentée par la �gure 3.9a, le λ résultant en utilisant l'équation (3.43)
est 0.19. La �gure 3.12 montre l'allure du mélange de gaussiennes obtenu.

Figure 3.12 � Le mélange de gaussiennes associé à l'image en utilisant la méthode
proposée pour le calcul du λ.

Toutes les expérimentations des sections 3.3 et 3.4 utilisent cette méthode de
calcul de λ.

3.3.5 Résolution du problème

On commence par calculer la carte de saillance Is de l'image rendue à la pose cou-
rante rk en utilisant l'approche [Radhakrishna 2009]. Ensuite, chaque pixel saillant
est transformé en une gaussienne. La distribution de saillance dans l'image est mo-
délisée par le mélange de gaussiennes basées saillance. La fonction de coût utilisée
G (Équation (3.35)) est encore une fois non linéaire, la même démarche que celle
présentée dans la section 3.2 est adoptée. Le but est de maximiser G(r), ce qui est
équivalent à la minimisation de son opposée −G(r). On cherche alors à annuler la
Jacobienne à la pose rk :

∂(−G(rk))

∂r
= 0 (3.44)

On note par dr(−G(rk)) la dérivée partielle du premier ordre de la fonction −G(rk)

par rapport à rk et par d2
r (−G(rk)) la dérivée partielle seconde. Le développement

de Taylor au premier ordre de l'équation (3.44) donne :

dr(−G(rk)) = dr(−G(rk−1)) + d2
r (−G(rk−1))ṙk (3.45)

Pour résoudre cette équation, la Jacobienne et le Hessien de la fonction −G(rk−1)

doivent être calculés. Un avantage majeur de l'utilisation du mélange de gaussiennes
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réside dans la possibilité de pouvoir calculer analytiquement la solution exacte du
gradient en dérivant l'équation 3.38 :

dr(−G(rk−1)) = −
∑
u

∑
j

∂g(u,µµµj, σj)

∂µµµj
Lµµµj (3.46)

où Lµµµj est la matrice d'interaction qui lie la variation de la j-ième gaussienne dans
l'image à la pose de la caméra. Cette matrice est la même que celle dé�nie par
l'équation (3.22).

Le gradient de la fonction gaussienne (Équation (3.38)) est donné par :

∂g(u,µµµj, σj)

∂uj
=

(u− uj)
σ2
j

exp
−
||u−µµµj ||

2

2σ2
j (3.47)

et,

∂g(u,µµµj, σj)

∂vj
=

(v − vj)
σ2
j

exp
−
||u−µµµj ||

2

2σ2
j (3.48)

Pour le calcul du Hessien, on obtient :

d2
r (−G(rk−1)) = −

∑
u

∑
j

HGj (3.49)

Dans cette dernière équation :

HGj
= L>

µµµj

∂2g(u,µµµj , σj)

∂µµµ2
j

Lµµµj
+
∂g(u,µµµj , σj)

∂uj
Huj

+
∂g(u,µµµj , σj)

∂vj
Hvj (3.50)

où Huj et Hvj sont les Hessiennes des deux coordonnées du pixel µµµj dé�nies par les
matrices 6 × 6 des équations (3.27) et (3.28). La dérivée partielle du second ordre
de la fonction gaussienne par rapport à µµµj est donnée par :

∂2g(u,µµµj, σj)

∂µµµ2
j

=

( 1
σ2
j
− (u−uj)2

σ2
j

)
− (u−uj)

σ2
j

(v−vj)2
σ2
j

− (u−uj)
σ2
j

(v−vj)
σ2
j

(
1
σ2
j
− (v−vj)2

σ2
j

) exp
−
||u−µµµj ||

2

2σ2
j (3.51)

La loi de commande �nale du mélange de gaussiennes basées saillance est donnée
par :

ṙk = β(d2
r (−G(rk−1)))+dr(−G(rk−1)) (3.52)

où β est un paramètre scalaire représentant le gain, il permet d'ajuster l'amplitude
du mouvement.
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3.3.6 Résultat de simulation : environnement 2D

A�n de montrer l'avantage de l'utilisation de la nouvelle modélisation des mé-
langes de gaussiennes basées sur la saillance comme primitive visuelle, la même
expérience illustrée précédemment pour la l'entropie photométrique dans un envi-
ronnement 2D a été menée. A partir d'une pose initiale identique à celle utilisée dans
la section 3.2 représentée avec le rectangle (cadre) en pointillé dans la �gure 3.13,
l'algorithme d'asservissement cherche à maximiser l'information de pertinence (mé-
lange de gaussiennes basées saillance) dans l'image. Par ailleurs, on constate d'après
la �gure 3.13 que le cadrage �nal inclut toute l'information pertinente (la face glo-
bale dans cet exemple), on observe aussi que le mélange de gaussiennes est centré
quand la convergence est atteinte (sous �gure nommée "MG �nal").

Un deuxième exemple illustré par la �gure 3.14 montre que même à partir d'une
pose initiale très pauvre en information visuelle (un nombre très restreint de pixels
saillants inclus dans le cadre initial), l'algorithme réussit à converger avec succès. En
e�et, l'information de pertinence qui est représentée par le visage dans cette image
a rempli le cadrage �nal. La trajectoire de la caméra est optimale et quelques itéra-
tions seulement su�sent à bien cadrer le visage d'où la rapidité de la convergence.

Figure 3.13 � Cadrage visuel : mélange de gaussiennes basées saillance.
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Figure 3.14 � Cas extrême de cadrage en utilisant la primitive mélange de gaus-
siennes basées saillance.

3.3.7 Résultat de simulation : environnement 3D

Dans un environnement 3D simple de synthèse composé d'une pièce avec un
cube de Rubik, on introduit une navigation purement automatique en asservissant
tous les d.d.l de la caméra mis part la translation tZ sur l'axe

−→
Z de la caméra

virtuelle. Cette translation a été bloquée car d'une part la maximisation du mélange
de gaussiennes basées saillance va amener la caméra à s'approcher de l'objet qu'on
veut cadrer. Dès lors, l'objet va remplir tout le champ de vu de la caméra (ce n'est
pas toujours pertinent car cela dépend du niveau de détails de l'objet). D'autre part,
on voudrait donner la liberté à l'utilisateur de s'approcher ou bien, de s'éloigner de
l'objet. Ceci est expliqué dans la section 3.4. Une vue de dessus de l'environnement
3D accompagnée des images initiale et �nale rendues, leur cartes de saillance et les
mélanges correspondants sont illustrées dans la �gure 3.15. Ainsi, cette expérience
montre que l'algorithme converge vers un cadrage �nal très satisfaisant en utilisant
uniquement les cinq autres d.d.l. En e�et, le point de vue pertinent atteint par la
caméra permet de visualiser trois faces du cube.

Les �gures 3.15b et 3.15c montrent les courbes de vélocité, qui sont bruitées et
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(a)

(b) (c)

Figure 3.15 � loi de commande mélange de gaussiennes basées saillance dans un
environnement 3D simple.

cela est dû à l'utilisation d'images de très basse résolution 60 × 30 pour accélérer
le calcul. Cependant, ce bruit n'a�ecte ni la qualité du rendu ni la trajectoire de la
caméra qui reste �uide et non saccadée.

3.3.7.1 Impact des d.d.l de rotations

Si on voulait juste centrer l'information de pertinence dans l'image, on pourrait
juste faire un asservissement visuel en utilisant par exemple le barycentre de la zone
de saillance comme primitive géométrique. Cette méthode va donc assurer de garder
la région saillante centrée dans l'image, mais elle ne garantit pas de la visualiser sous
le meilleur angle de vue. Il est à rappeler que d'après notre dé�nition du cadrage
(Dé�nition 1), il ne su�t pas juste de centrer l'information mais aussi d'assurer une
bonne orientation de la caméra. C'est la raison pour laquelle il faut aussi agir sur
les rotations.
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Pour illustrer l'impact de l'utilisation des d.d.l de rotations, un environnement
3D simple constitué d'un fauteuil est considéré et deux expériences sont menées.
Dans la première, le cadrage visuel est réalisé à l'aide d'un asservissement visuel
ne portant que sur les deux translations de la caméra suivant les axes

−→
X et

−→
Y .

Comme illustré par la �gure 3.16, le fauteuil est centré dans l'image mais la caméra
a gardé son orientation initiale qui n'a pas permis de bien visualiser l'objet une fois
centré. Par contre, quand le cadrage est accompli en asservissant sur tous les d.d.l
de la caméra mis à part la translation sur l'axe

−→
Z , il est clair (�gure 3.17) que

les rotations sont corrigées ce qui améliore la précision du cadrage. La valeur de
la fonction de coût une fois la convergence atteinte est plus élevée quand les rota-
tions sont contrôlées en comparant entre les �gures 3.16b et 3.17b. Par conséquent,
l'utilisation des mélanges de gaussiennes basées saillance en utilisant les cinq d.d.l
de la caméra fournit un point de vue "pertinent" pour la visualisation du fauteuil.
D'autres expérimentations ont con�rmé cet avantage, ce qui rend cette primitive
adéquate avec le problème du cadrage visuel.

3.3.7.2 Impact de la résolution des images

La loi de commande calculée à partir de l'optimisation des mélanges de gaus-
siennes basées saillance tient compte du nombre de pixels saillants dans l'image.
Ainsi, la taille des images utilisées a une in�uence sur le calcul. Or, le calcul du mé-
lange de gaussiennes augmente le temps de calcul. La résolution des images utilisées
pour le calcul est baissée car elle n'in�ue pas sur le comportement de la caméra et
n'a pas d'impact sur la convergence.

Pour expliquer ce comportement, une image rendue à partir d'un nuage de points
3D de synthèse à di�érentes résolutions (Figure 3.18a) est considérée. Pour chacune
de ces images, l'allure du mélange de gaussiennes en 3D (Figure 3.18) est tracée.
D'après la Figure 3.18, on remarque que le mélange de gaussiennes calculé pour
la même image à di�érentes résolutions est quasiment similaire. Malgré la taille de
l'image qui change, la surface qu'occupe le mélange de gaussiennes basées saillance
est presque la même proportionnellement à la résolution de l'image. Ce qui prouve
que l'utilisation de l'image qui a pour mélange de gaussiennes la �gure 3.18b ou
celle qui a la �gure 3.18f aboutit à la même loi de commande. L'utilisation du λ

proportionnel à la largeur de l'image permet d'avoir un mélange de gaussiennes avec
un seul mode principal pour chaque image et non un mélange avec plusieurs modes.
Ainsi, l'image est représentée avec le même mélange quelque soit sa résolution.
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(a)

(b) (c)

Figure 3.16 � Navigation automatique sans rotation en utilisant la primitive mé-
lange de gaussiennes basées saillance.

3.3.8 Résultat sur un nuage de points dense et coloré

Dans un environnement à nuage de points 3D, le but est de garantir un mouve-
ment réaliste en plus de la pertinence visuelle. Pour cela, une contrainte d'évitement
d'obstacles ainsi que la suppression de rotations irréalistes autour de l'axe optique
de la caméra (le "Roulis") ont été intégrées.

3.3.8.1 Évitement d'obstacles

Pour respecter cette contrainte, tous les points qui sont à une distance �xe par
rapport à la caméra, par exemple 1m ou 2m ou plus seront pris en compte. Ensuite
chaque point est considéré comme un obstacle à lui seul et le but est de maximiser
la distance entre la caméra et tous les points. Pour ce faire, la fonction de coût
introduite par [Courty 2001] qui tend vers l'in�ni quand la distance entre la caméra
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(a)

(b) (c)

Figure 3.17 � Navigation automatique avec rotation en utilisant la primitive mé-
lange de gaussiennes basées saillance.

et l'objet est nulle va être utilisée :

O(r) =
∑
k

1

2||wpc −w pok ||2
(3.53)

où k est l'index d'un point. wpc = (Xc, Yc, Zc)
T est la position de la caméra et

wpok = (Xok , Yok , Zok)
T la position d'un point. Ces deux positions sont exprimées

dans le repère monde <w.
Le but est d'éviter à la caméra de percuter un obstacle. Seule la position de la caméra
(et non son orientation) sera prise en compte dans la tâche de positionnement parce
qu'on suppose que la camera virtuelle est représentée par un point, notamment son
centre optique. Pour considérer tous les points à une distance �xe de la caméra,
c'est-à-dire ceux qui se trouvent dans une sphère ayant pour rayon la distance au
centre la caméra, on a utilisé une caméra virtuelle équirectangulaire implémentée à
l'aide d'un shader GPU.
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(a) Images rendues à

di�érentes résolutions.

(b) Résolution 510× 288. (c) Résolution 255× 144.

(d) Résolution 127× 72. (e) Résolution 85× 48. (f) Résolution 63× 36.

Figure 3.18 � Impact de la résolut ion de l'image sur le mélange de gaussiennes.

Pour obtenir une image équirectangulaire à partir d'une scène 3D, une projection
sphérique est utilisée suivie d'une projection cylindrique. En e�et, les points 3D de
l'objet sont initialement projetés sur une sphère, ensuite l'azimut et l'élévation des
points sur la sphère sont projetés sur un cylindre qui est déplié sous la forme d'un
plan image.

La projection sphérique permet de transformer un point cX en un point sX sur
la sphère unitaire : sXsY

sZ

 =

cX/ρcY/ρ
cZ/ρ

 (3.54)

où ρ =
√

(cX2 + cY 2 + cZ2) est la distance entre le point cX et le centre de la sphère.
Ensuite une projection cylindrique est e�ectuée pour obtenir l'image équirectangu-
laire (Figure 3.19).

Étant donné un point sur la sphère sX, son azimut λ et son élévation φ sont
calculés sur le plan de l'image polaire à l'aide des relations suivantes :λ = Atan

( sZ
sX

)
φ = −2acos (sY )

(3.55)
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Figure 3.19 � Projection cylindrique.

Finalement, les coordonnées pixeliques u sont obtenues après application de la
matrice des paramètres intrinsèques K.

A chaque itération de l'algorithme, la caméra equirectangulaire virtuelle permet
d'obtenir une image, ce qui permet de récupérer les coordonnées des points des
obstacles qui se trouvent à une distance �xe (qu'on a choisi) de la caméra. Ils
seront utilisés par la suite pour le calcul de la loi de commande basée évitement
d'obstacles. Pour la résolution, l'algorithme de descente du gradient est exploité. Le
développement de Taylor est utilisé pour la linéarisation de la fonction :

O(rk) ' O(rk−1) + dr(O(rk−1))ṙk (3.56)

La maximisation du mélange de gaussiennes basées saillance ainsi que la maxi-
misation de la distance entre la caméra et les obstacles sont fusionnées dans une
loi de commande hybride [Hager 1997] en empilant le Hessien et la Jacobienne des
deux lois de contrôle. Ceci permet d'éviter les changements soudains et répétés
de la direction du mouvement lors de la détection d'un obstacle. L'estimation de
l'incrément de pose hybride ṙk est donnée par :

ṙk =

 d2
r (−G(rk−1))

dr(O(rk−1))

+ dr(−G(rk−1))

−O(rk−1)

 (3.57)

3.3.8.2 Gestion des rotations

La navigation automatique dans un environnement 3D peut générer des mouve-
ments irréalistes autour de l'axe optique de la caméra et plus précisément le "Rou-
lis". Dès lors, la caméra n'aura que cinq d.d.l opérationnels qk = (tX , tY , tZ , θp, θt),
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tel que (tX , tY , tZ) sont les trois translations et (θp, θt) les deux rotations corres-
pondantes au mouvement du "panorama" et de "l'inclinaison" au lieu des six d.d.l
cartésiens généralement considérés en asservissement visuel.

Pour cela, on assimile la caméra à un robot virtuel avec seulement cinq d.d.l, où
les trois translations sont réalisées dans le repère cartésien (ou le repère monde <w),
alors que les deux rotations sont réalisées successivement dans le repère caméra <c.
On note par qk la position du robot virtuel à l'itération k.

Le Jacobien du robot virtuel cJc dans le repère <c est exprimé sous la forme :

cJc =c Vw
wJw (3.58)

où wJw est le Jacobien du robot dans le repère <w et cVw une matrice de changement
de repère cinématique (de <w à <c).

Ainsi, l'équation (3.57) devient :

q̇k =

  d2
r (−G(rk−1))

dr(O(rk−1))

 cJc

+ dr(−G(rk−1))

−O(rk−1)

 (3.59)

tel que q̇k est l'incrément de pose des cinq d.d.l opérationnels. Sa dimension est cinq

car pour le calculer on multiplie le Hessien des deux contraintes

 d2
r (−G(rk−1))

dr(O(rk−1))


de taille (N × 6), tel que N est le nombre de pixels saillants et de points, par le
jacobien qui est de taille (6× 5).

La matrice de transformation est construite à partir du vecteur de translation ctw
et de la matrice de rotation cRw, avec cRw = RX(θt)RZ(θp) où cRw = [qk[3],qk[4]]

et le vecteur de translation ctw = −cRw
ctw tel que ctw = (qk[0],qk[1],qk[2])T .

qk est calculé à l'aide de la relation :

qk = qk−1 + q̇k (3.60)

3.3.8.3 Résultats sur le portail sud de la cathédrale d'Amiens

Cette approche a été testée sur un modèle 3D composé d'un nuage de points
colorés : le portail sud de la cathédrale d'Amiens ( Figure. 3.20). Le modèle a été
numérisé à l'aide du scanner laser Faro. L'environnement n'a pas été numérisé dans
sa totalité. Les parties blanches dans l'image rendue correspondent à des zones non
scannées (des occultations, ...). Le moteur graphique Ogre 3D [Ogr ] a été utilisé
pour la visualisation du portail.
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Figure 3.20 � L'environnement expérimental 3D du portail sud de la cathédrale.

Dans la �gure 3.21a, on observe une vue de l'environnement 3D sur la gauche
ainsi que les images initiale et �nale rendues accompagnées de leurs cartes de
saillance et leurs cartes de mélange de gaussiennes basées saillance correspondantes
sur la gauche. Les vitesses de translation de la caméra sont représentées par les trois
courbes de la �gure 3.21b alors que celles des deux rotations sont représentées par
la �gure 3.21c.

La �gure 3.22 montre que l'algorithme permet à la caméra de converger avec
un cadrage visuel pertinent malgré le fait, que la pose initiale soit très pauvre en
informations visuelles.

Ces résultats ont été obtenus à l'aide de la loi de commande hybride de l'équa-
tion (3.59) décrite précédemment. On remarque qu'on reste en accord avec les ré-
sultats de simulation, dans la mesure où l'algorithme converge vers un point de vue
plus pertinent que l'image initiale.

3.3.9 Résultat en environnement réel

A�n de valider l'approche proposée dans un environnement réel, nous avons réa-
lisé quelques expérimentations en utilisant un bras robot Staubli (Figure 3.23) à 6
d.d.l muni d'une caméra perspective montée sur son e�ecteur. Le développement a
été fait en C++ avec les librairies OpenCV et Visp [Marchand 2005]. Le but de ces
expériences est de valider le cadrage visuel automatique en utilisant la représenta-
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(a)

(b) (c)

Figure 3.21 � Loi de commande hybride.

tion faite dans la section 3.3.
Seuls cinq d.d.l (la translation sur

−→
Z a été bloquée) ont été contrôlés a�n d'évi-

ter que le robot ne s'approche trop de l'objet considéré pour le cadrage. Parmi les
avantages de la méthode proposée, la possibilité de réduire la résolution des images
permet de réduire les temps de calculs sans pour autant détériorer la qualité des
résultats comme on a pu voir dans la section précédente.

Dans les expériences qui vont suivre, la taille des images utilisées pour le cal-
cul des mélanges de gaussiennes est �xée à 64× 51 pixels. Pour le déroulement de
l'expérience, le robot démarre d'une position initiale rk et acquiert l'image corres-
pondante I(rk). Ensuite la loi de commande calculée à partir de l'équation (3.52)
est envoyée au robot pour générer un déplacement et ainsi une nouvelle image est
acquise. Ce processus est exécuté d'une manière itérative jusqu'à ce que la conver-
gence soit atteinte. On remarque que le mélange de gaussiennes est centré dans la
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(a)

(b) (c)

Figure 3.22 � loi de commande hybride.

carte de le mélange de gaussiennes basées saillance une fois la convergence atteinte
(Figure 3.24 et Figure 3.26), ce qui valide expérimentalement le cadrage visuel.

Durant cette expérience, à chaque fois que le robot cadre l'objet considéré (la
convergence est atteinte vers le meilleur point de vue, celui qui inclut tout l'objet
dans l'image et le centre), on déplace ce dernier manuellement a�n d'étudier le
comportement du robot après ce changement. En e�et, l'algorithme prend en compte
la nouvelle position de l'objet dans l'image et il tente encore une fois de le cadrer
comme ceci est visible sur la séquence d'images de la �gure 3.25. Ainsi l'algorithme
est robuste aux changements brusques dans l'environnement.

Durant la tâche de navigation du robot, les conditions d'éclairage étaient va-
riables. En e�et, la lumière de la salle où se trouve le robot était soit éteinte soit
allumée. Malgré cela, la tâche de cadrage était réalisée avec succès, même si ce ré-
sultat est davantage à mettre sur le compte de la méthode de calcul de la saillance
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Figure 3.23 � Le robot utilisé dans nos expériences.

elle même. Ainsi, le critère des mélanges de gaussiennes basées saillance est robuste
aux changements d'illumination. Finalement, en dépit du calcul de la matrice d'in-
teraction en utilisant une profondeur constante, car on n'a pas l'information 3D,
de l'environnement le cadrage visuel est accompli. Ainsi, cette approche est robuste
par rapport à l'approximation de la profondeur. Les Figures 3.24 et 3.26 montrent
le comportement du robot pour la tâche de cadrage visuel d'un objet plan et d'un
autre non-plan.

3.4 Cadrage visuel assisté

Dans les sections précédentes de ce chapitre, la question étudiée concernait le
contrôle automatique des d.d.l de la caméra. Nous allons maintenant proposer une
méthode qui permet d'introduire l'utilisateur dans la navigation. La tâche princi-
pale qui consiste à cadrer l'information pertinente, repose sur la primitive mélange
de gaussiennes basées saillance accompagnée d'une contrainte sur la distance (celle
qui se trouve entre la caméra virtuelle et l'objet à cadrer) en plus de l'interaction de
l'utilisateur. Cette interaction agira principalement sur les déplacements e�ectués
le long de l'axe

−→
Z de la caméra. Ainsi, en utilisant le clavier ou tout autre inter-

face, l'utilisateur décide de sa proximité avec l'objet. Cependant, quand l'utilisateur
n'e�ectue plus aucune interaction, la contrainte sur la distance est prise en compte
pour contrôler automatiquement la proximité de la caméra par rapport à l'objet.
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(a) Cadrage d'un objet plan (b) Trajectoire de la caméra pour l'objet plan.

Figure 3.24 � Navigation automatique du robot.

Figure 3.25 � Di�érentes positions atteintes par le robot durant le cadrage visuel.

3.4.1 Loi de commande assistée

On commence d'abord par combiner la maximisation des mélanges de gaus-
siennes basées saillance et la loi de commande basée distances sous la forme d'une
loi hybride. La maximisation de la primitive visuelle mélange de gaussiennes basées
saillance est e�ectuée de la même manière que la section précédente. L'incrément
de pose (Équation (3.52)) calculé à partir de la maximisation de la fonction (Équa-
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(a) Cadrage du cube Rubick. (b) Trajectoire de la caméra pour le cadrage du cube Ru-

bick.

Figure 3.26 � Navigation automatique du robot.

tion (3.35)) va être utilisé. La loi basée distances représente la maximisation de la
distance entre la caméra et l'objet à cadrer. Pour ce faire, on utilise la même fonc-
tion O (Equation (3.53)) dé�nie pour l'évitement des obstacles. Cette fois ci, seule
la translation selon l'axe

−→
Z va être utilisée pour le calcul de la loi de commande

basée distance :
Dṙk = (drO(rk−1))+O(rk−1) (3.61)

Ces deux lois de contrôle précédentes sont combinées a�n d'obtenir l'incrément
de pose hybride ṙk :

ṙk =G ṙk + βDṙk (3.62)

où Gṙk est obtenu par l'équation (3.52) et β > 0 est une constante qui permet de
combiner les deux lois de contrôle. La constante β est calculée à partir du ratio
entre les normes de Gṙk et Dṙk.

On a considéré une combinaison linéaire en pondérant les deux incréments. Ce
choix a été fait empiriquement et validé expérimentalement. En plus de cette loi
de commande hybride, une certaine liberté va être donnée à l'utilisateur durant
la navigation dans un processus en ligne, qui consiste à modi�er interactivement
la distance séparant la caméra virtuelle et l'objet à cadrer. Ainsi, en utilisant une
interface (clavier, souris, ...), l'utilisateur peut régler cette distance.

On note par U ṙk l'incrément de pose généré par l'utilisateur (toutes ses com-
posantes sont nulles mis-à-part l'incrément de la translation selon l'axe

−→
Z ). Cet
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incrément sera combiné à la loi de commande dé�nie ṙk (Équation (3.62)) a�n
d'obtenir Aṙk (la loi de commande assistée) :

Aṙk = ṙk + γU ṙk (3.63)

où γ > 0 est une constante à déterminer empiriquement. Elle permet de modi�er
l'amplitude du mouvement et ainsi de régler la vitesse de convergence.

3.4.2 Résultat de simulation

Pour évaluer l'approche de cadrage visuel assisté, une bibliothèque (Figure 3.27)
constituée de plusieurs livres située dans une pièce est considérée comme environ-
nement de test. La démarche consiste à cadrer la bibliothèque en se basant sur la
maximisation des mélanges de gaussiennes basées saillance ainsi que la maximisation
de la distance tout en prenant en compte le choix de l'utilisateur qui souhaiterait
zoomer sur les livres, par exemple

La �gure 3.27a montre quatre images clés de la navigation assistée. Dans cet
exemple, on remarque que quand l'utilisateur s'approche de la bibliothèque, l'algo-
rithme cherche à se focaliser sur le livre vert qui est le plus saillant d'après la carte
de saillance. La �gure 3.27b présente l'impact de l'utilisateur sur le changement de
la vélocité de translation sur l'axe

−→
Z . Ainsi, cette méthode simple montre l'inté-

rêt de notre approche qui consiste à assister l'utilisateur en prenant en charge le
contrôle des cinq d.d.l, tout en lui permettant de visualiser de près les détails qui
l'intéressent.

3.4.3 Résultat sur un nuage de points 3D

L'approche a été aussi appliquée sur un modèle composé de nuages de points 3D
colorés : une ÷uvre d'art constituée d'un tableau et d'une statue de la chapelle Saint
Sébastien de la cathédrale Notre Dame d'Amiens. Elle a été a été numérisée avec
précision en utilisant le scanner laser Leica C-10 et colorée à l'aide de la méthode de
colorisation proposée par [Crombez 2014]. Pour le processus de rendu permettant
de générer des vues synthétiques, le moteur graphique Ogre 3D [Ogr ] a été utilisé.
Cette partie illustre quelques résultats sur ce type de données.

Ayant choisi comme pose initiale de la caméra virtuelle, une posture très pauvre
en information visuelle, l'algorithme de cadrage assisté est appliqué en asservissant
tous les d.d.l de la caméra sauf la rotation autour de l'axe optique de la caméra

−→
Z .

Cette rotation a été bloquée a�n d'éviter des mouvements irréalistes. Le cadrage
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(a) Séquence d'images clés.

(b) La vélocité de translation sur l'axe overrightarrowZ.

Figure 3.27 � Cadrage visuel assisté dans un environnement de synthèse.

visuel est réalisé en utilisant la loi de commande dé�nie par l'équation (3.63). En
outre, il s'avère essentiel d'ajouter la contrainte qui borne la distance entre la caméra
et l'objet ainsi que l'interaction de l'utilisateur. En e�et, la loi de commande des
mélanges de gaussiennes basées saillance a été conçue pour maximiser la pertinence
dans l'image. La caméra risque donc de s'approcher de l'objet pour remplir toute
l'image rendue. Ceci n'est pas toujours pertinent comme comportement.

Conformément à l'évaluation réalisée à la �n de cette section, la majorité des
utilisateurs sont d'accord sur le fait qu'un "bon cadrage visuel" est un cadrage qui
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permet de centrer l'information saillante (l'objet) dans l'image rendue. C'est pour
cela que ce processus est automatisé. A contrario, le déplacement en direction des
niveaux de détails dans une scène est une action très subjective, propre à chaque
utilisateur, et par conséquent di�cile à automatiser.

La �gure 3.28 montre qu'à partir d'une pose initiale où la face de l'÷uvre d'art est
cachée (première image de la séquence), la caméra se déplace dans l'environnement
a�n d'arriver à se positionner parfaitement devant l'÷uvre d'art en incluant dans
son champ de vue toute l'information "pertinente", notamment le tableau et la
statue. Par ailleurs, le mode principal du mélange de gaussiennes correspondant à
l'image initiale est positionné à la partie gauche de la carte et légèrement décalé
vers le haut, alors qu'il est parfaitement centré une fois la convergence atteinte (la
dernière image de la séquence).

Figure 3.28 � Exemple 1 : quelques images clés illustrant la tâche de cadrage visuel
assisté et leurs cartes de mélange de gaussiennes correspondantes.

La �gure 3.29 représente une vue de dessus du modèle 3D avec la trajectoire
suivie par la caméra virtuelle pour l'accomplissement de la tâche de cadrage visuel.

Une autre expérience a été achevée, mais cette fois-ci en plaçant la caméra
virtuelle à une autre pose initiale. Dans cet exemple, l'÷uvre d'art est dès le départ
centrée dans l'image rendue par rapport à sa largeur. C'est pour cela, que dans la
carte initiale des mélanges de gaussiennes, le mode principal est également centré.
Cependant, la caméra n'est pas bien orientée par rapport à l'÷uvre d'art, la peinture



82 Chapitre 3. Cadrage visuel

Figure 3.29 � Exemple 1 : vue de dessus du modèle avec la trajectoire de la caméra
(la pyramide jaune correspond à la pose initiale de la caméra tandis que la bleue à
la pose �nale).

et la statue ne sont pas bien mises en valeur par ce point de vue et on ne voit qu'une
partie de l'objet. C'est pourquoi, dans la carte du mélange de gaussiennes initial
le mode principal est un peu décalé vers le haut. Le but est alors de corriger la
position et surtout l'orientation de la caméra en prenant en compte l'information
de pertinence. Ce qui est réalisé avec succès comme on peut observer sur les images
de la �gure 3.30 et la trajectoire prise par la caméra virtuelle dans la �gure 3.31.

On observe à travers ces deux expériences que la surface du mélange de gaus-
siennes est uniforme sur la carte grâce à la méthode utilisée (Équation (3.43)) pour
le calcul du paramètre λ.

3.4.4 Évaluation du système

Une évaluation basée sur l'avis d'un échantillon d'utilisateurs a été menée a�n
de quali�er le cadrage visuel dans les trois modes suivants :

� Le mode manuel : l'utilisateur utilise les touches du clavier a�n de se déplacer
librement dans l'environnement 3D.

� Le mode assisté : le déplacement de la caméra virtuelle est contrôlé par l'al-
gorithme proposé du cadrage visuel assisté.

� Le mode automatique : la caméra est contrôlée directement par la méthode
de cadrage automatique proposée.

L'objectif de cette expérience est de comparer ces trois modes quand la consigne
donnée à l'utilisateur est de réaliser un cadrage "pertinent" selon son point de vue
de tout l'objet 3D (l'÷uvre d'art dans cet exemple). Cette évaluation a été suivie par
dix participants (six hommes et quatre femmes) âgés de 23 à 50 ans. Des images de
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Figure 3.30 � Exemple 2 : quelques images clés illustrant la tâche de cadrage visuel
assisté et leurs cartes de mélange de gaussiennes correspondantes.

Figure 3.31 � Exemple 2 : vue de dessus du modèle avec la trajectoire de la caméra
(la pyramide jaune correspond à la pose initiale de la caméra et la bleue à la pose
�nale).

résolution faible 60×30 sont utilisées pour le calcul de la loi de commande assistée,
ce qui a permis d'accomplir la navigation en temps réel sans pour autant réduire la
robustesse de l'algorithme.

L'utilisateur est devant une interface avec le modèle 3D de l'÷uvre d'art rendu à
partir d'une position initiale que nous avons dé�nie. Ces conditions sont les mêmes
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(a) (b)

Figure 3.32 � (a) Evaluation de l'utilisateur concernant la qualité du cadrage et
celle de la vidéo résultante (la colonne bleue correspond au mode manuel, tandis
que la rouge au mode automatique) ; (b) Evaluation des utilisateurs des trois modes
de navigation.

pour les dix utilisateurs. Le but est de réaliser la consigne en se déplaçant dans
l'environnement à l'aide de quelques touches du clavier dé�nies au préalable.

Les facteurs évalués sont la qualité du cadrage, qui correspond à l'image �nale
obtenue dans les deux modes automatique et manuel, ainsi que la qualité de la
vidéo résultante (Figure 3.32a). L'utilisateur donne des notes comprises entre 0 et
5 pour évaluer le cadrage et la vidéo dans les deux modes. Les résultats obtenus
sont : une note moyenne de 3.7 pour le mode manuel et 4 pour le mode automa-
tique. On remarque que les utilisateurs sont plus intéressés par le résultat obtenu
avec le mode automatique parce que dans ce mode la caméra réussit à bien se po-
sitionner en mettant en évidence le tableau et la statue tout en centrant l'÷uvre
d'art. Concernant la qualité de la vidéo, on obtient un score moyen de 2.8 pour le
mode manuel et de 4.2 pour le mode automatique. Les utilisateurs ont beaucoup
plus apprécié la vidéo obtenue à partir du mode automatique. Ce score élevé pour
le mode automatique est dû au fait que les d.d.l de la caméra sont couplés ce qui
assure un mouvement �uide et non saccadé, contrairement au mode manuel où les
d.d.l ne sont pas couplés en raison de l'utilisation du clavier.

La �gure 3.32b illustre une étude de satisfaction pour comparer les trois modes.
Encore une fois les utilisateurs sont priés de donner des notes comprise entre 0 et
5 pour l'évaluation des trois modes. Les utilisateurs semblent davantage apprécier
le mode assisté parce qu'il leur permet d'avoir plus de liberté tout en arrivant au
résultat escompté.
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, dans un premier temps nous nous sommes intéressés à l'en-
tropie photométrique. Il s'est avéré que son exploitation pour la résolution du pro-
blème de cadrage visuel est inappropriée. Sa modélisation basée sur l'équilibre de
l'histogramme des niveaux de gris de l'image la rend dépendante de la nature des
images utilisées pour le calcul de la loi de commande. Quand les niveaux de gris de
l'histogramme ne sont pas bien équilibrés dans l'image, l'algorithme d'optimisation
converge vers des maximums locaux et ainsi échoue comme ceci est constaté expéri-
mentalement en simulation. Cependant, quand les niveaux de gris de l'histogramme
sont équilibrés, comme c'est le cas dans l'expérimentation réalisée dans le nuage de
points colorés d'un environnement réel, la caméra se déplace en maximisant l'infor-
mation dans l'image mais sans réussir la tâche de cadrage visuel. C'est pourquoi,
nous avons proposé dans le Chapitre 4 d'utiliser l'entropie photométrique dans un
contexte d'exploration à plus grande échelle en intégrant un mécanisme qui permet
de passer outre les maximums locaux.

D'un autre côté, une étude a été réalisée a�n de mettre en avant la nouvelle re-
présentation des mélanges de gaussiennes basées sur la saillance photométrique. En
e�et, on a pu démontrer qu'il était nécessaire d'utiliser un mélange de gaussiennes
basées saillance dans la conception de la fonction de coût au lieu de la saillance
directe. Cette nouvelle primitive est en parfait accord avec le problème du cadrage
visuel en plus de son rôle dans l'amélioration de la convergence et de la robustesse
du cadrage visuel. Les résultats ont montré que le problème des maximums locaux
apparus avec l'utilisation de l'entropie photométrique est résolu. En plus de cela,
dans des environnements réduits l'asservissement basé gaussiennes de saillance est
temps-réel alors que celui basé entropie photométrique ne l'est pas. Di�érentes expé-
rimentations avec un nuage de points 3D ainsi que dans un environnement réel avec
une application robotique ont clairement permis de valider la méthode proposée et
de conclure qu'elle est robuste et répond à nos attentes.

En�n, le problème du contrôle du déplacement 3D d'une caméra virtuelle a
été abordé a�n de réaliser un cadrage visuel assisté d'un objet 3D. La nouvelle
primitive visuelle : mélange de gaussiennes basées saillance a été utilisée dans ce
problème combinée avec une contrainte de gestion de distance, et en�n couplée d'une
manière adéquate avec l'interaction de l'utilisateur. Cette approche a été validée
en simulation et sur l'÷uvre d'art de la chapelle Saint Sébastien de la cathédrale
d'Amiens. Les résultats ont montré que la méthode est robuste malgré l'utilisation
d'images de faible résolution pour le calcul. Le cadrage visuel fonctionne en temps
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réel car l'utilisation d'une résolution basse diminue considérablement le temps de
calcul. Une étude préliminaire basée sur l'avis d'utilisateurs a été menée et a montré
l'intérêt de notre contribution.
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La manipulation des interfaces d'interaction accompagnant les scanners laser
est une tâche plutôt di�cile pour un utilisateur novice, surtout quand le but est
de naviguer dans un environnement de grande taille, complexe et constitué d'un
nuage de points 3D. La liberté que procurent ces outils engendre plusieurs di�-
cultés comme la gestion de l'orientation de la caméra virtuelle, l'accès à des zones
spéci�ques dans le modèle pour réussir à visualiser un rendu réaliste et pertinent.
L'objectif dans ce chapitre est de proposer un outil d'assistance à la navigation en
prenant en charge la gestion de plusieurs d.d.l de la caméra virtuelle. L'utilisateur,
s'il le souhaite, peut être aidé par un système de contrôle automatique ou semi-
automatique qui va l'aider dans sa tâche d'exploration. Ce problème d'assistance
a été traité de deux manières di�érentes. La première en fournissant à l'utilisateur
une liberté très réduite tandis que dans la seconde, plus de liberté lui est attribuée.
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4.1 Exploration automatique basée entropie visuelle

Dans cette première approche de l'assistance, l'utilisateur dé�nit uniquement
une position initiale de la caméra et le système, que nous allons exposer, guidera
automatiquement la caméra de façon à générer à la fois des mouvements perti-
nents et réalistes. Ce problème est modélisé sous la forme d'une tâche principale
et de contraintes. La tâche principale décrit la pertinence visuelle, qui est basée
sur l'hypothèse que l'utilisateur est toujours attiré par les endroits riches en infor-
mation visuelle. Cette formulation s'appuie sur la théorie de l'information et plus
précisément sur l'entropie de Shannon. Par la suite, a�n de garantir un mouvement
réaliste, deux contraintes ont été ajoutées : l'évitement d'obstacles et la régulari-
sation du mouvement dans l'image. La première contrainte assure un déplacement
sécurisé de la caméra dans le modèle 3D, c'est-à-dire sans heurter ni traverser les
obstacles. Tandis que la seconde contrainte, basée sur l'utilisation du �ot optique,
permet d'éviter les mouvements saccadés et les sauts brusques de la caméra. Un
algorithme d'optimisation hiérarchique en deux étapes, qui permet de combiner la
tâche et les contraintes en un seul problème et de le résoudre est proposé. La pre-
mière étape consiste à déterminer la direction du mouvement. Ensuite, dans une
seconde étape, l'amplitude du mouvement est régulée a�n de garantir un mouve-
ment dynamiquement pertinent. Dans le but de préserver un mouvement réaliste de
la caméra, un mécanisme qui permet de commander cinq d.d.l opérationnels de la
caméra (les trois translations, le � pan � et le � tilt �) a�n d'éviter la rotation autour
de l'axe optique a été intégré. Notre approche a été testée en navigation intérieure
et extérieure sur deux modèles 3D très complexes : un environnement urbain et la
cathédrale d'Amiens. Ces modèles 3D sont issus de mesures d'environnements réels
par des relevés laser et images.

4.1.1 Formalisation du problème : tâche et contraintes

4.1.1.1 Vue d'ensemble

Comme dans le Chapitre 3, l'entropie visuelle photométrique est calculée à par-
tir de l'intensité des pixels de l'image. Ceci la rend dépendante du point de vue et
donc de l'image rendue et non du type du modèle 3D (nuage de points, maillage).
Le contrôle automatique de la caméra est mis en ÷uvre par un asservissement visuel
virtuel, en utilisant comme primitive l'entropie photométrique. En concevant la loi
de commande qui maximise l'entropie, cette tâche permet de calculer la direction du
mouvement sans aucune étape de plani�cation ou de connexion entre des points de



90 Chapitre 4. Exploration virtuelle d'un environnement 3D

vue choisis au préalable. Pour garantir des trajectoires réalistes, la caméra virtuelle
doit éviter les obstacles durant son mouvement. Beaucoup de travaux en contrôle
de caméra se sont intéressés à cette problématique comme les méthodes de lancer de
rayons [Tomlinson 2000][Bourne 2008][Bares 1998], les méthodes de volumes englo-
bants [Courty 2001] [Feddema 1989] et les méthodes basées image [Marchand 1998].
En ce qui nous concerne, la méthode proposée par Courty et al. [Courty 2001] qui
consiste à maximiser une fonction de coût qui tend vers l'in�ni quand la distance
entre la caméra et l'obstacle est nulle a été adaptée. Dans notre approche, la dis-
tance moyenne entre la caméra et tous les sommets du modèle qui se trouvent dans
une sphère, à une distance �xe et centrée sur la caméra virtuelle, est maximisée.

La maximisation de la tâche principale, l'entropie photométrique, tout en respec-
tant l'évitement d'obstacles (la première contrainte) sont combinées en utilisant une
loi de contrôle hybride qui consiste à empiler les deux tâches dans un même système
en les pondérant [Hager 1997]. Cela permet d'éviter les changements de direction
soudains à chaque fois qu'un obstacle est détecté. Quand la loi de contrôle basée sur
l'entropie photométrique et l'évitement d'obstacles converge, la pertinence devient
quasiment constante (la même quantité d'information dans l'image). Cependant,
pour que le mouvement soit dynamiquement pertinent, les sauts brusques entre
deux images successives (discontinuité du mouvement dans l'image) doivent être
évités. Pour résoudre ce problème de discontinuité du mouvement dans l'image,
une loi de contrôle basée sur le �ot optique est proposée, destinée à régulariser le
mouvement dans l'image.

Pour prendre en compte la maximisation de l'entropie, l'évitement des obstacles
et la régularisation du �ot optique, une loi de contrôle hiérarchique en deux étapes
est considérée, comme illustré sur la �gure 4.1. Elle combine ces critères et estime
la direction et l'amplitude du mouvement.

4.1.1.2 L'entropie photométrique et l'évitement d'obstacles

La même dé�nition de l'entropie photométrique utilisée dans le chapitre 3 pour le
cadrage visuel va être exploitée (Équation 3.2). Nous rappelons que la probabilité est
exprimée à l'aide d'une B-spline (Équation 3.12), qui représente une approximation
de l'équilibre des niveaux de gris de l'histogramme dans l'image.

De la même façon aussi que dans le chapitre 3, la fonction de coût qui permet
d'éviter les obstacles (Équation 3.53) tend vers l'in�ni quand la distance entre la
caméra et l'obstacle est nulle.
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Figure 4.1 � La stratégie hiérarchique.

4.1.1.3 Contrainte basée sur le �ot optique

Cette contrainte a pour rôle d'éviter les sauts brusques de la caméra lors de
son déplacement. La cause principale de ce problème est relative aux algorithmes
d'optimisation non-linéaire qui fournissent des incréments de pose variables. D'où la
nécessité de réguler ces variations pour obtenir un rendu régulier. La régularisation
du mouvement est faite dans l'image pour assurer un mouvement �uide du rendu.
L'approche consiste à �xer une amplitude du �ot optique entre l'image courante
et l'image résultante de la loi de contrôle hybride qui combine la maximisation de
l'entropie photométrique et l'évitement des obstacles. La direction du mouvement
est préservée comme on peut remarquer sur la �gure 4.2 alors que son amplitude
est corrigée en la �xant empiriquement.

L'amplitude �xée pour le �ot optique est exprimée de la manière suivante :

4udes =
[
4udes,4vdes

]>
(4.1)

Ensuite l'équation de conservation des intensités est utilisée pour lier l'amplitude
du �ot désiré 4udes et la pose de la caméra r :

I(u, r) = I(u +4udes, r + ṙkf ) (4.2)
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(a) Position des deux pixels A et B sur une séquence de trois images.

(b) Mouvement des deux pixels entre deux

images successives sans contrôler le �ot.

(c) Mouvement des deux pixels entre deux

images successives en contrôlant le �ot.

(d) Flot désiré.

Figure 4.2 � Exemple de régularisation de l'amplitude du mouvement dans l'image
de deux pixels A et B.

où ṙkf est l'incrément de pose �nal qui permettra de prendre en compte cette
dernière contrainte.

4.1.2 Schéma de résolution : hybride et hiérarchique

La tâche principale et les contraintes sont non linéaires par rapport à la pose
de la caméra r. Un processus de résolution non linéaire itératif est appliqué. La
linéarisation est e�ectuée à l'aide du développement de Taylor. Le cas général d'une
loi de contrôle pour les six d.d.l cartésiens de la caméra est d'abord considéré.
Ensuite la restriction à cinq degrés opérationnels est présentée à la section 4.1.2.5.
Le processus itératif consiste à estimer l'incrément de pose ṙk a�n de modi�er la
pose courante rk−1 (Équation (3.13)).

4.1.2.1 Critère de l'entropie photométrique

Nous rappelons que la maximisation de l'entropie photométrique est équivalente
à la minimisation de son opposé −E(rk). Ainsi, la recherche du maximum revient
à annuler la dérivée de l'entropie photométrique (Équation 3.15). Pour le calcul de
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la loi de contrôle basée entropie, il est nécessaire de calculer la Jacobienne et le
Hessien. Leurs expressions sont données dans le Chapitre 3 respectivement par les
équations 3.17 et 3.23.

4.1.2.2 Contrainte d'évitement d'obstacles

Le but ici est de minimiser l'équation (3.53). l'algorithme de descente du gradient
est exploité pour la résolution. Le but est de garantir à la caméra virtuelle d'éviter
les obstacles (les sommets du modèle 3D) durant sa navigation dans le modèle 3D.
De ce fait, seule la position de la caméra est considérée et non son orientation.

4.1.2.3 Contrainte basée sur le �ot optique

A�n de régulariser l'amplitude du �ot optique dans l'image, l'équation de conser-
vation du �ot optique (Équation 4.2) est considérée. On lui applique le développe-
ment de Taylor au 1er ordre :

I(u+4udes , rk + ˙rkf ) = I(u, rk) +
∂I

∂u
4udes +

∂I

∂r
˙rkf (4.3)

tel ˙rkf est l'incrément de pose �nal qui prendra en compte la contrainte de régula-
risation du �ot en plus de la loi de contrôle hybride.

∂I

∂u
4udes +

∂I

∂u
Lu ˙rkf = 0 (4.4)

Cette dernière équation ne tient compte que des éléments connus, notamment, le
gradient de l'image et la matrice d'interaction.

4.1.2.4 Algorithme hiérarchique

Pour combiner la tâche principale (maximisation de l'entropie photométrique)
et les autres contraintes, on pourrait faire une résolution globale en empilant toutes
les équations dans une seule matrice. Cependant, le résultat obtenu n'est pas satis-
faisant parce que les contraintes ne sont toujours pas toutes respectées. En e�et, si
on a plusieurs contraintes, une ou deux contraintes peuvent prendre le dessus sur
les autres restantes. Ainsi, l'incrément de pose calculé ne tiendra pas compte de
toutes les contraintes. Cette méthode a donc des limitations par rapport au nombre
de contraintes et ne semble être e�cace que si ce dernier est faible.

Les approches basées sur le formalisme de redondance et qui sont souvent uti-
lisées pour faire du multi-tâches, permettent d'éviter les inconvénients de l'empile-
ment des tâches. Cette technique est réalisée en a�ectant à chaque tâche un certain
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nombre de d.d.l. Dans le formalisme de redondance, il n'est pas possible qu'un d.d.l
soit exploité par deux tâches di�érentes. Il ne peut donc pas être exploité dans notre
cas car la tâche principale requiert tous les d.d.l de la caméra. C'est pourquoi, nous
avons proposé un nouvel algorithme hiérarchique de contrôle de caméra.

Ensuite, l'amplitude du mouvement est ajustée a�n de générer un �ot optique
globalement constant dans le but d'avoir un mouvement régulier dans l'image. La
trajectoire de la caméra est générée à l'aide d'un processus d'optimisation itératif
qui prend en compte ces deux étapes.

Figure 4.3 � Processus de contrôle de caméra.

Étape 1 : estimation de la direction du mouvement : Elle est obtenue en
empilant directement les équations qui font référence à la maximisation de l'en-
tropie et à l'évitement des obstacles (Équations (3.29) et (3.56)). L'estimation de
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l'incrément hybride ṙk est donnée par :

ṙk =

 d2
r (−E(rk−1))

dr(O(rk−1))

+ dr(−E(rk−1))

−O(rk−1)

 (4.5)

Dans ce qui suit on pose :

H+ =

 ∂2(−E(rk−1))

∂r2

∂(O(rk−1))

∂r

+

(4.6)

et,

g =

 ∂
∂r

(−E(rk−1))

−O(rk−1)

 (4.7)

Étape 2 : Estimation �nale de la pose Cette étape permet de borner l'am-
plitude du mouvement en procédant dans l'image en deux temps :

1. Le �ot optique théorique4u et4v est calculé comme illustré sur la Figure 4.4,
où I(rk−1) et I(rk−1 + ṙk) sont les images de synthèse rendues par le moteur
graphique à partir de la pose courante et la pose résultante de l'étape 1. La
matrice de transformation étant connue entre les deux poses, le �ot optique
théorique est calculé directement à partir de la di�érence entre les coordonnées
des pixels des deux images rendues.

Figure 4.4 � Calcul du �ot optique théorique (calcul de la di�érence entre les
coordonnées des points des images rendues à la pose rk−1 et rk−1 + ṙk).

2. On �xe une constante C comme amplitude moyenne désirée du �ot optique
global. Ensuite, on impose cette amplitude en chaque pixel :

4udes =
C.4u√
4u2 +4v2

(4.8)
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4vdes =
C.4v√
4u2 +4v2

(4.9)

Le déplacement �nal de la caméra est calculé à partir de ce �ot désiré. Pour cela, on
e�ectue un développement de Taylor au premier ordre sur l'équation de conservation
des intensités des pixels (Équation (4.4)) :

∂I

∂r
ṙkf = −∂I

∂u
4udes −

∂I

∂v
4vdes (4.10)

∂I

∂u

∂u

∂r
ṙkf = −∂I

∂u
4udes −

∂I

∂v
4vdes (4.11)[

∂I
∂u

∂I
∂v

]
Luṙkf = −

[
∂I
∂u

∂I
∂v

] [ 4udes
4vdes

]
(4.12)

Ainsi, la loi de contrôle �nale peut directement être exprimée :

ṙkf = −L+
u4udes (4.13)

où L+
u est la pseudo inverse de la matrice d'interaction Lu.

Comme précédemment mentionné, cette limitation ne modi�e pas la direction
du mouvement 3D, mais uniquement son amplitude.

4.1.2.5 Gestion des rotations

La même démarche que le chapitre précédent en restreignant la caméra à cinq
d.d.l opérationnels est utilisée.

Ainsi, l'incrément de pose calculé par l'équation (4.5) devient :

q̇k = (H cJc)
+g (4.14)

où cJc le Jacobien dans le repère caméra. Le même raisonnement est appliqué pour
la régularisation du �ot (Équation (4.13)) :

q̇kf = (Lu
cJc)

+4udes (4.15)

q̇kf représente le vecteur à cinq dimensions de l'incrément de pose �nale.

4.1.2.6 Gestion des optimums locaux

Une alternance entre le processus de maximisation et de minimisation de l'en-
tropie a été implémentée pour éviter de stagner dans un maximum local. On com-
mence par le processus de maximisation de l'entropie photométrique pour amener
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la caméra vers les parties les plus pertinentes du modèle, ensuite un processus de
minimisation de l'entropie est déclenché pour changer de zone. Le �ot optique est
borné a�n de passer plus de temps à contempler les informations pertinentes de la
scène durant l'étape de maximisation. A l'inverse, durant l'étape de minimisation,
les mouvements lents ne sont pas pertinents car l'information visuelle devient de
plus en plus pauvre. Pour cela, le �ot optique est régulé durant cette étape pour
avoir un mouvement à vitesse constante. Cette alternance permet de générer une
plus grande trajectoire. La durée de chaque étape peut être dé�nie par l'utilisateur.

4.1.3 Résultats expérimentaux

L'approche proposée a été testée sur deux modèles 3D composés de nuages de
points colorés de modèles très complexes à large échelle. L'approche est validée
dans un environnement urbain et un modèle partiel de la cathédrale d'Amiens. Ces
environnements sont obtenus par relevés laser (Faro Focus 3D et Leica). Comme
illustrent les images rendues, l'environnement n'a pas été scanné dans sa totalité
(zones blanches dans les images). Chaque environnement utilisé, compte 100 millions
de points 3D. Pour la visualisation des modèles, le moteur graphique Ogre 3D [Ogr ]
est utilisé.

4.1.3.1 Maximisation de l'entropie photométrique

Dans cette expérience, le comportement de la maximisation de l'entropie photo-
métrique est mis en avant. La maximisation de l'entropie est appliquée en navigation
extérieure sur le modèle de la cathédrale. A partir d'une position initiale où le mo-
dèle 3D ne remplit pas totalement l'image (Figure 4.5), la loi de contrôle basée
entropie photométrique contraint la caméra à inclure le plus d'informations dans
son champ de vue. La Figure 4.6 montre l'évolution de la fonction de coût tout au
long de la trajectoire.

4.1.3.2 Évitement d'obstacles

La contrainte d'évitement d'obstacles est obligatoire en navigation virtuelle car
elle permet de gérer les comportements irréalistes de la caméra virtuelle, comme
traverser des murs ou des piliers à l'intérieur du modèle de la cathédrale. La Fi-
gure 4.7 montre le comportement de la caméra suite à la loi de contrôle hybride
entropie-obstacles (Équation (4.5)). La Figure 4.7a illustre un extrait des images de
synthèse à chaque point de vue de la caméra, tandis que la Figure 4.7b représente
les images équirectangulaires correspondantes contenant les obstacles (les sommets)
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Figure 4.5 � Navigation automatique en maximisant l'entropie photométrique :
vue d'extérieur du modèle.

Figure 4.6 � Évolution le l'entropie photométrique. les points bleus correspondent
aux images de la Figure 4.5 (de gauche à droite et de haut en bas).

détectés à cette pose. On remarque, qu'à partir de la quatrième image, la caméra
s'éloigne des obstacles, ainsi le nombre de sommets dans l'image équirectangulaire
diminue.

Dans la �gure 4.8a, on observe en vert la trajectoire de la caméra projetée sur
le plan 2D du modèle 3D de la cathédrale. Cette trajectoire montre que la caméra
passe entre deux piliers pour éviter les collisions. La Figure 4.8b montre l'évolution
de la fonction de coût tout au long du mouvement de la caméra. On remarque que
la fonction de coût atteint son maximum quand le nombre d'obstacles détectés dans
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(a) Séquence d'images en navigation intérieure.

(b) Obstacles (sommets) détectés à partir de chaque pose qui a permi de générer les images

de syntèses.

Figure 4.7 � Comportement de la contrainte d'évitement d'obstacles.

la sphère augmente. Cela correspond à la troisième image de la Figure 4.7b.

4.1.3.3 Contrôle du �ot optique

Dans cette expérience, la caméra est contrôlée en utilisant l'algorithme hiérar-
chique. Dans le but de mettre en évidence l'importance de cette contrainte, nous
avons, à partir d'une même pose initiale, appliqué la loi de contrôle avec et sans
la contrainte basée sur le �ot optique. La �gure 4.9 qui montre l'évolution de la
moyenne de la norme du �ot optique calculée pour les deux séquences, met en
évidence que cette contrainte est primordiale dans la mesure où elle permet de lis-
ser le mouvement et d'éviter des sauts brusques. La courbe avec contrôle du �ot
montre qu'un un �ot moyen régulier est maintenu en comparaison avec la courbe
sans contrôle du �ot.

4.1.3.4 Navigation réaliste

Ce qui est décrit précédemment permet d'atteindre une zone dans le modèle à
maximum d'entropie photométrique. Dans cette section, le but est de réaliser une
navigation de longue durée. Ainsi, nous avons proposé d'alterner la maximisation
et la minimisation de l'entropie.
La Figure 4.10 montre des résultats avec un environnement extérieur, qui a été
choisi parce qu'il est plus simple que la cathédrale ; il permet de mieux évaluer
qualitativement la méthode. Cette montre �gure quelques images extraites de la
vidéo générée en appliquant l'algorithme proposé. En commençant à partir d'une
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(a) Trajectoire de la caméra sur le plan 2D du modèle

3D de la cathédrale.

(b) Evolution de la fonction de coût d'évitement d'obstacles.

Figure 4.8 � Trajectoire de la caméra.

pose qui contient une partie de la façade, l'algorithme guide la caméra a�n d'inclure
tout le bâtiment dans son champ de vue.

Un résultat en navigation intérieure dans le modèle de la cathédrale, réalisé à
l'aide du scanner laser Faro est présenté dans la Figure 4.11. Dans cette séquence, la
caméra est initialement dirigée vers le c÷ur, ensuite un travelling combiné avec un
panorama horizontal est réalisé pour explorer une partie de la croisée du transept.

Dans la Figure 4.12, un nouveau résultat de navigation automatique est illustré
dans le modèle de la cathédrale, réalisé cette fois-ci à l'aide du scanner laser Leica.
La caméra est initialement positionnée en face des arcs, ensuite elle recule tout en
faisant un panorama horizontal en incluant le portail dans son champ de vue. A
partir de là elle passe entre deux piliers pour se focaliser sur un seul pilier et recule
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Figure 4.9 � Moyenne de la norme du �ot optique pour une séquence d'images
considérant la contrainte basée sur le �ot (rouge) et une autre sans le considérer
(vert).

Figure 4.10 � Navigation automatique en extérieur.

pour visualiser tout le couloir avec les di�érents piliers et le second portail.

4.1.4 Conclusion

Nous avons proposé une méthode de contrôle automatique de caméra dans un en-
vironnement virtuel constitué d'un nuage de points 3D colorés. L'approche proposée



102 Chapitre 4. Exploration virtuelle d'un environnement 3D

permet de générer des mouvements �uides, réalistes et pertinents. Le contrôle a été
réalisé à l'aide d'un algorithme hiérarchique en deux étapes. La direction du mou-
vement est d'abord déterminée en combinant la tâche de maximisation de l'entropie
photométrique et la contrainte d'évitement d'obstacles. L'entropie photométrique
a pu montrer son intérêt pour se diriger vers les endroits intéressants d'une scène
donnée. Ensuite, un contrôle du �ot optique dans l'image a été réalisé a�n d'éviter
les mouvements brusques de la caméra. Les résultats obtenus montrent qu'à partir
d'une position initiale pauvre en information, l'algorithme guide la caméra vers des
endroits plus intéressants. Cette méthode est générale dans la mesure où on peut
intégrer d'autres critères à optimiser.

Dans la section suivante, une autre primitive de pertinence visuelle va être ex-
ploitée. L'algorithme de résolution sera di�érent. L'interaction de l'utilisateur dans
le système sera également prise en compte.

4.2 Exploration assistée : mélanges de gaussiennes

basées saillance

L'approche présentée dans cette section garantit plus de liberté à l'utilisateur
dans le choix des zones qu'il souhaite visiter de l'environnement 3D. Le système
d'aide à la navigation élaboré repose sur une stratégie de navigation plus globale.
Le but est d'aider l'utilisateur à réaliser une exploration plus complète d'un nuage

Figure 4.11 � Deuxième exemple : séquences d'image de navigation intérieure.
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Figure 4.12 � Deuxième exemple : séquence d'images de navigation intérieure.

de points 3D de taille très signi�cative et de complexité très élevée. Pour cela, la
caméra virtuelle est pilotée à travers un ensemble de poses 3D (seules les positions
(X, Y, Z) sont connues par exemple).

Les poses de la caméra à partir desquelles la visite est réalisée peuvent être
calculées automatiquement à l'aide d'approches de plani�cation de trajectoires
[Andújar 2004, Lee 2005, Shtrom 2013], qui permettent également la construction
d'une trajectoire passant par ces poses. De telles approches, qui sont automatiques,
peuvent générer un nombre élevé de poses, si, potentiellement, de nombreuses par-
ties de l'environnement, par exemple, sont pertinentes. La connexion entre ces poses
peut engendrer plusieurs trajectoires, mais une seule doit être considérée pour réa-
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liser l'exploration. Un choix qui peut s'avérer être di�cile à faire par l'utilisateur
pour la sélection de la trajectoire qui l'intéresse au plus. C'est pourquoi, il serait
plus approprié d'inclure l'utilisateur dans le processus de dé�nition de poses et de
trajectoire.

Une autre façon de répondre à cette question, est d'assurer une plus forte im-
plication de l'utilisateur dans le déroulement de l'exploration, dé�nissant ainsi des
poses manuellement dans les zones de l'environnement qu'il souhaite visiter. On
peut imaginer facilement la dé�nition d'un certain nombre de points de vue en
les indiquant simplement, par exemple sur une carte 2D de l'environnement. L'en-
chaînement de ces points de passage aide à déterminer l'allure de la trajectoire
pour l'approche la plus basique. L'ensemble de ces poses de caméra désirées est
ensuite utilisé par une méthode automatique qui permet de générer une trajectoire
en contrôlant les d.d.l de la caméra. Le calcul des trajectoires (poses intermédiaires
de la caméra) qui lient deux points de vue dé�nis par l'utilisateur peut être réa-
lisé soit à l'aide d'une méthode d'interpolation, comme en animation traditionnelle
[Lasseter 1987], ou en utilisant un asservissement visuel basé pose accompagné ou
non de contraintes supplémentaires, comme l'évitement des obstacles et des oc-
cultations [Courty 2001, Bourne 2008, van Waveren 2008]. Cette dernière méthode
permet de mettre à jour d'une manière itérative la pose courante de la caméra en
minimisant sa distance par rapport à la pose désirée (point de vue désiré).

Mais un utilisateur qui découvre l'environnement à visiter, pourrait dé�nir une
orientation de la caméra très peu pertinente. Par conséquent, l'asservissement visuel
basé pose peut produire des rendus de faible pertinence visuellement tout au long
du mouvement de la caméra. La seule façon d'assurer la pertinence du rendu visuel
est de prendre en considération le contenu de l'image. Ce dont l'asservissement basé
pose ne tient pas compte. C'est la raison pour laquelle nous avons décidé d'exploiter
la primitive de mélanges de gaussiennes basées saillance proposée dans le chapitre
précédent. L'incorporation de cette contrainte avec l'asservissement basé pose est
assurée à l'aide du formalisme de redondance [Rosen 1961, Chiaverini 1997]. Ceci
est réalisé en attribuant les d.d.l de l'orientation de la caméra à la maximisation
de la primitive mélange de gaussiennes basées saillance et les d.d.l de la position à
l'asservissement basé pose.

4.2.1 Formalisation sous forme de contraintes

Dans le Chapitre 3, nous avons proposé une méthode de cadrage visuel e�cace
utilisant comme primitive photométrique le mélange de gaussiennes basées saillance.
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Cette méthode permet d'e�ectuer une navigation locale. Le but ici est d'étendre
cette méthode pour e�ectuer une navigation à plus grande échelle. Pour illustrer
ces approches, on peut considérer l'exemple de la visite d'un musée dans lequel on
est à la fois intéressé par la découverte de chaque ÷uvre d'art, ce que permet le
cadrage, et par l'exploration de toutes les pièces (Figure 4.13).

Figure 4.13 � Illustration de l'exploration d'un musée.

Étant donné un environnement composé d'un nuage de points 3D colorés
(X, Y, Z,R,G,B) et un ensemble de positions cibles de la caméra dé�nies par l'uti-
lisateur éloignées les unes des autres pk (où pk = (X, Y, Z) ∀k > 0 et p0 =

(Xc, Yc, Zc, θwX , θwY , θwZ ). Ces positions représentent les endroits que l'utilisateur
souhaite visiter. L'idée du système d'aide à la navigation est d'utiliser cet ensemble
de positions a�n de construire automatiquement une trajectoire de la caméra pas-
sant par ces positions comme représenté dans la �gure 4.13 en respectant toutes les
contraintes suivantes :

� Contrainte principale : déplacer la caméra virtuelle d'une position initiale
à une position �nale. Pour ce faire, l'asservissement basé pose sera utilisé en
contrôlant uniquement les trois translations a�n de déplacer la caméra d'une
position pk à une position pk+1.

� Contrainte 1 : gestion de l'évitement des obstacles ;
� Contrainte 2 : garder une orientation pertinente de caméra en maximisant
le mélange de gaussiennes basées saillance et en ne contrôlant que les rotations
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de la caméra a�n de maintenir un contenu visuel pertinent.
� Contrainte 3 : assurer des rotations réalistes de caméra (éviter la rotation
de la caméra autour de l'axe optique en n'utilisant que ces cinq d.d.l opéra-
tionnels) ;

� Contrainte 4 : garantir la pertinence dynamique en évitant les sauts sou-
dains, les vitesses trop faibles ou trop élevées entre deux images rendues suc-
cessivement durant le mouvement de la caméra. A�n de faire face à ce pro-
blème de discontinuité, particulièrement dans le mouvement apparent dans
l'image, le �ot optique est utilisé pour la régularisation du mouvement de la
caméra.

� Contrainte 5 : garder un contenu d'images non similaire, en d'autres termes,
l'information contenue dans le champ de vue de la caméra doit être di�érente
le long de la trajectoire de la caméra.

L'algorithme proposé, agit de la manière suivante. En premier lieu, l'asservis-
sement visuel basé pose (Contrainte principale) et la contrainte d'évitement
d'obstacles (Contrainte 1) sont combinés sous la forme d'une loi de contrôle hy-
bride. Ceci permet d'éviter des changements soudains et répétitifs de la direction
de la caméra virtuelle à chaque fois qu'un obstacle est détecté. Cette loi de contrôle
hybride utilise les trois d.d.l de translations. Le formalisme de redondance est consi-
déré a�n de prendre en compte la maximisation du mélange de gaussiennes basées
saillance (Contrainte 2) en n'utilisant que les d.d.l restants de rotations de la
caméra. Dans les approches basées image, le formalisme de redondance a souvent
été exploité a�n de combiner l'exécution de plusieurs tâches. Cette technique est
réalisée en attribuant à chaque tâche un nombre spéci�que de d.d.l de la caméra.
Une des caractéristiques distinctives de cette approche est qu'il est toujours ques-
tion d'une tâche principale et d'autre secondaires. [Courty 2001] ont exploité cette
méthode pour la combinaison de plusieurs tâches (suivi, évitement d'obstacles et
d'occultations, ...).

La loi de contrôle basée redondance est combinée avec la contrainte du �ot
optique (Contrainte 4) en utilisant un schéma hiérarchique, dans lequel la direction
du mouvement est obtenue à l'aide de la loi de contrôle basée redondance et son
amplitude est obtenue par la contrainte de régularisation du �ot optique. Cette
contrainte est di�érente de celle présentée dans la section précédente, dans la mesure
où elle consiste à borner le �ot en le pondérant avec un facteur sans pour autant
utiliser l'équation de conservation de l'intensité. Ainsi, le problème de discontinuité,
en particulier dans l'apparence du mouvement dans l'image sera résolu.
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Entrées : environnement 3D, ensemble des positions cibles S = pk, où (k >=

0) ;
Résultat : Trajectoire de la caméra ;
Initialisation : k = 0 ;
Tant que (k! = taille(S)) faire

Appliquer Contrainte principale, Contrainte 1, Contrainte 2,
Contrainte 3 ;
Calculer la loi de contrôle basée redondance ;
Si (contenu de l'image similaire) Alors

Appliquer Contrainte 5 ;
Sinon

Continuer ;
Fin Si

Appliquer Contrainte 4 ;
Calculer la loi de contrôle hiérarchique ;

Fait
Retourner resultat ;

Algorithme 1 � Algorithme hiérarchique.

L'algorithme (Algorithm. 1) résume tout le processus pour calculer la loi de contrôle
�nale en considérant toutes les contraintes établies.

4.2.2 Schéma de résolution : redondance et hiérarchie

4.2.2.1 Loi de contrôle basée redondance

a- Contrôle des d.d.l de la caméra

Seuls les trois translations vont être utilisées pour le déplacement de la caméra
virtuelle de la position courante pk à la position désirée pk+1 tout en évitant les
obstacles. Ceci va être accompli en respectant les étapes suivantes :

� Un asservissement visuel virtuel basé poses de la caméra est réalisé en mini-
misant la distance entre les deux poses :

Fp = ||pk+1 − pk||2 (4.16)

où pk est la position courante et pk+1 la position désirée.
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� Pour l'évitement des obstacles, la même fonction de coût dé�nie dans la section
1 est considérée. Il est à rappeler que le but est de maximiser la distance entre
la caméra et tous les obstacles en minimisant la fonction de coût dé�nie par
l'équation 3.53.

� Les deux fonctions de coût précédentes sont combinées linéairement :

Fc = λ1 Fp + λ2 O (4.17)

où λ1, λ2 > 0 sont deux paramètres permettant de combiner les deux fonctions.

Une fois de plus, la méthode de la descente du gradient va être adoptée pour mini-
miser Fc.

Dans cette approche, le contenu visuel pertinent est assuré par la maximisation
de la fonction de coût mélange de gaussiennes basées saillance décrite en détail dans
le chapitre 3. Les d.d.l disponibles de la caméra pour la pertinence sont les deux
rotations restantes (la troisième rotation (le roulis) n'est pas considérée pour éviter
les rotations irréalistes autour de l'axe optique de la caméra).

Il est à rappeler que la maximisation de la fonction de coût du mélange de gaus-
siennes basées saillance G(r) est équivalente à la minimisation de son opposé −G(r).
Ainsi, la recherche du maximum revient à annuler la dérivée de cette fonction. Pour
le calcul de la loi de contrôle du mélange de gaussiennes basées saillance, il est
nécessaire de calculer la Jacobienne dr(−G(r)) et le Hessien d2

r (−G(r)). Leurs ex-
pressions ont été données dans le Chapitre 3, respectivement, par les équations 3.46
et 3.49.

b- Combinaison des contraintes :

En considérant le formalisme de redondance, les translations sont attribués
à la loi de contrôle hybride (Contrainte principale et Contrainte 1), tandis
que les rotations sont contrôlées par le mélange de gaussiennes basées saillance
(Contrainte 2). La fonction globale qui prend en compte la tâche principale et les
contraintes est donnée par :

e = W+WFc + (I6 −W+W)dr(−G(rk)) (4.18)

où W+W et (I6 −W+W) sont les deux opérateurs de projection, assurant que la
tâche secondaire (Contrainte 2) ne va pas gêner la tâche principale (Contrainte
principale et Contrainte 1).

Ainsi, la loi de contrôle basée redondance [Courty 2001] est donnée par la forme
suivante :
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ṙk = −λė + (I6 −W+W)
∂dr(−G(rk))

∂t
(4.19)

4.2.2.2 Contenu similaire

En plus des contraintes dé�nies ci-dessus, il est important de gérer le contenu
de l'image au cours du déplacement de la caméra. Ceci veut dire que la caméra ne
doit pas être orientée vers la même zone pertinente pendant un temps dé�ni (évi-
ter d'avoir un contenu similaire). Pour résoudre ce problème, deux solutions sont
considérées. La première est un mécanisme permettant de changer automatique-
ment l'orientation de la caméra. La deuxième consiste à augmenter l'interaction de
l'utilisateur en lui donnant la liberté d'intervenir dans le choix de l'orientation de
la caméra s'il s'avère que le contenu de l'image est devenu quasiment statique.

Par exemple, si la scène considérée est simple avec deux objets intéressants à
explorer, avec une disposition face à face de ces derniers comme illustré dans la
�gure 4.14. Alors à partir du point de vue initial de la caméra représenté en noir,
l'objectif est d'explorer le premier objet positionné sur le côté gauche et par la suite
de se diriger vers le second objet.

(a) (b) (c)

Figure 4.14 � (a) Les deux cylindres représentent les objets à inspecter. La position
initiale de la caméra est en noir tandis que la position �nale est en rouge, (b)
La trajectoire �nale de la caméra si son orientation est contrôlée par la primitive
photométrique, les �èches dé�nissent l'orientation de la caméra (un seule objet a
été inspecté, celui à gauche). (c) Quand la position �nale est atteinte, l'utilisateur
change l'orientation de la caméra a�n d'inspecter le second objet.

Cependant, en considérant la con�guration de la scène illustrée par la �gure 4.14.
on remarque que la position initiale de la caméra virtuelle est orientée vers le cy-
lindre rouge et que le cylindre vert n'est pas inclus dans son champ de vue. Il est clair
que le contrôle de l'orientation de la caméra en maximisant la pertinence à l'aide de
la primitive mélange de gaussiennes basées saillance n'est pas su�sant parce que la
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caméra va se déplacer vers la position �nale en ne gardant dans son champ de vue
que le cylindre rouge. Par conséquent, lorsque l'information pertinente est présente
dans deux cotés complètement opposés (dans cet exemple les deux cylindres) et que
l'orientation initiale de la caméra pointe vers un seule objet (cylindre rouge), l'in-
tervention de l'utilisateur s'avère nécessaire. En e�et, en premier la caméra virtuelle
se déplace vers la position désirée en contrôlant son orientation en maximisant la
fonction de coût du mélange de gaussiennes basées saillance, ensuite l'utilisateur a
la possibilité de modi�er manuellement l'orientation de la caméra a�n d'inspecter
le second objet.

Une autre solution est proposée si l'utilisateur ne réagit pas. Il s'agit d'une
méthode de changement automatique de l'orientation de la caméra.

Pour illustrer le principe de cette méthode, on considère qu'à chaque itération
k, la loi de contrôle basée redondance génère une nouvelle pose pk. A chaque pose
de la caméra virtuelle, on suppose une sphère centrée sur le point central perçu par
la caméra mk avec un rayon dé�ni rk qui peut avoir la taille du champ de vision
de la caméra. Chaque point central mk est relatif à une pose pk et un rayon rk.
Après un nombre Np de poses générées, on calcule la distance moyenne dk entre la
position du point central mk et de

Np
2

points centraux des poses antécédentes :

dk =
2

Np

∑
0<j≤Np

2

||mk −mj|| (4.20)

Si la distance moyenne dk est inférieure au rayon rk de la sphère, cela signi�e que
durant les Np itérations, la caméra a été orientée vers la même zone de l'environne-
ment. En d'autres termes, le volume d'intersection des sphères est grand. Le système
va alors déclencher un processus pour changer automatiquement l'orientation de la
caméra soit en faisant un mouvement de panorama soit d'inclinaison.

4.2.2.3 Contrôle du �ot optique

Pour prendre en compte la contrainte basée sur le calcul du �ot optique permet-
tant de régulariser le mouvement dans l'espace de l'image, un schéma hiérarchique
en deux étapes est proposé.

La première étape consiste à calculer la loi de contrôle basée redondance décrite
ci-dessus (Équation (4.19)). La deuxième étape lisse le mouvement. Pour ce faire,
le �ot optique u̇ entre l'image de synthèse courante et l'image rendue après l'ap-
plication de la loi de contrôle basée redondance est calculé de la même façon que
dans la section 4.1.2.4. La prochaine étape consiste à calculer la moyenne de ce �ot
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optique mu̇ et à �xer une valeur moyenne désirée du �ot optique entre les images
courante et désirée à mu̇des .

Ensuite, l'incrément de pose ṙk(Équation 3.34) est pondéré par un facteur calculé
à partir du rapport entre la valeur moyenne désirée du �ot et la moyenne calculée du
�ot. Cette pondération a pour but de réguler l'amplitude moyenne du mouvement.

Ainsi, la loi de contrôle �nale hiérarchique est donnée par :

ṙk =
mu̇des

mu̇

ṙk (4.21)

Cette dernière loi de contrôle va permettre de prendre en compte toutes les
contraintes présentées précédemment tout en lissant le mouvement dans l'image.

4.2.3 Résultats expérimentaux

L'utilisateur commence par dé�nir un ensemble de positions 3D cibles dans le
modèle 3D. A travers ces positions, il spéci�e les zones à visiter. Ainsi, il décide de
la trajectoire globale de la caméra virtuelle en la contraignant à passer à travers
les positions dé�nies. Le système prend donc en entrée les positions souhaitées
dans le modèle 3D puis il génère une trajectoire de la caméra automatiquement en
respectant les contraintes dé�nies précédemment. Au fur et à mesure que la caméra
se déplace dans le modèle, l'information pertinente est mise en avant à l'aide de la
primitive image, qu'est le mélange de gaussiennes basées saillance qui agit sur les
rotations de la caméra.

4.2.3.1 Résultats de simulation

Dans ce premier résultat, un environnement simple constitué de di�érents objets
géométriques : cubes, cylindres et cônes est considéré. L'utilisateur dé�nit un en-
semble de points de passages Pk (k = 1...4) représentés à l'aide de pyramides jaunes
et vertes (Figure 4.15). La caméra virtuelle se déplace de P1 à P4 en contrôlant
son orientation à l'aide du mélange de gaussiennes basées saillance (Contrainte
2), en évitant les obstacles (Contrainte 1), en gardant une orientation perti-
nente (Contrainte 3) et en�n en assurant un contenu visuel qui se renouvelle
(Contrainte 5).

La caméra se déplace entre les points de passage P1 à P2 en inspectant les
trois objets �gurant sur le côté A. Entre les poses P2 et P3, l'algorithme détecte
un contenu visuel similaire car la caméra garde dans son champ de vue les objets
saillants du côté A. Elle e�ectue alors un changement automatique d'orientation
dans le but d'explorer les objets géométriques �gurant sur les cotés B et C. Ce
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changement d'orientation est une rotation panoramique qui est représentée dans la
�gure 4.15 à l'aide d'une pyramide verte après P2. Ensuite, le système poursuit sa
navigation a�n de gagner les autres positions dé�nies par l'utilisateur, notamment
P3 et P4.

L'algorithme permet de générer en ligne la trajectoire de la caméra qui est
représentée en rouge dans la vue de dessus du modèle (Figure 4.15).

La �gure 4.16 montre un extrait de la séquence d'images rendues (8 images).
Tous les objets géométriques qui se trouvent dans le modèle et qui représentent
l'information de pertinence, c'est-à-dire ce qui est intéressant à visiter par l'utilisa-
teur, sont présents dans l'échantillon de la séquence d'images. Ainsi, le but de cette
expérience, qui est d'explorer tout l'environnement 3D, a été atteint avec succès.

A�n de démontrer l'utilité du mélange de gaussiennes basées saillance sur le

Figure 4.15 � Vue de dessus de l'environnement 3D : quatre cubes bleus, trois
cylindres verts et trois cônes pourpres. Les positions cibles dé�nies par l'utilisateur
sont représentées par des pyramides jaunes et vertes et la trajectoire de la caméra
avec une ligne rouge. Le système change automatiquement l'orientation de la caméra
après la positionP2.
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contrôle de l'orientation de la caméra virtuelle, une comparaison du comportement
de la caméra entre les positions P1 et P2 en utilisant deux lois de commande a
été réalisée. La première loi est calculée simplement à l'aide de l'asservissement
visuel virtuel basé poses sur tous les d.d.l de la caméra. Alors que la deuxième loi
de commande concerne le schéma de redondance en contrôlant l'orientation de la
caméra à l'aide du mélange de gaussiennes basées saillance. En partant de la même
pose initiale (la première image de synthèse est la même pour la �gure 4.17a et
la �gure 4.17b), les objets géométriques sont observés à partir d'un mauvais point
de vue comme illustré sur la séquence d'images de la �gure 4.17b. Les objets sont
tronqués dans l'image, contrairement à la loi de contrôle proposée où les objets sont
bien visibles sur la séquence d'image illustrée par la �gure 4.17a.

4.2.3.2 Résultats dans un environnement vaste et complexe

Cette approche est testée sur le modèle 3D de la cathédrale Notre Dame d'Amiens.
En plus du modèle 3D, l'algorithme prend en entrée un ensemble de positions cibles
dé�nies par l'utilisateur Pk (k = 1...5). La trajectoire de la caméra obtenue respecte
toutes les contraintes posées par le système (Algorithme 1).

Partant de la position de départ P1, où la caméra est orientée vers les voûtes
et les vitraux (Figure 4.18), la caméra virtuelle se déplace dans l'environnement
3D en passant par toutes les positions cibles dé�nies par l'utilisateur en utilisant la
loi de commande hiérarchique calculée dans la section précédente.La caméra évite

Figure 4.16 � Séquence d'images du résultat de la navigation. Tous les objets géo-
métriques de la �gure 4.15 sont présents dans la séquence d'images. De la première
à la quatrième image,les objets du côté A sont observés. Dans la cinquième et la
sixième image, tous les objets du côté B sont observés, tandis que dans la septième
et la huitième image tous les objets du côté C sont présents.



114 Chapitre 4. Exploration virtuelle d'un environnement 3D

(a)

(b)

Figure 4.17 � (a) Un échantillon des images rendues en utilisant la primitive pho-
tométrique pour le contrôle de l'orientation, (b) Un échantillon des images rendues
en utilisant l'asservissement visuel basé poses.

les obstacles tout en gardant un mouvement régulier dans l'image à l'aide de la
contrainte basée sur le calcul du �ot optique. Ceci est plus visible sur la vidéo
rendue.

La trajectoire suivie par la caméra en passant par les positions dé�nies par
l'utilisateur est représenté dans la �gure 4.19.

Pour illustrer le fonctionnement de la contrainte d'évitement d'obstacles, deux
positions de la caméra sont choisies dans l'environnement P1 et P2. Pour la première
position, l'orientation de la caméra est dé�nie, ce qui n'est pas le cas pour la seconde.
En e�et, l'orientation de la caméra durant son déplacement de P1 à P2 est contrôlée
par le mélange de gaussiennes basées saillance. Pour la �gure 4.20, l'algorithme
hiérarchique est appliqué a�n de se déplacer d'une position à l'autre, de telle façon
à respecter toutes les contraintes. On peut remarquer que la caméra réussi à éviter
les obstacles. Alors, que dans la �gure 4.21 la contrainte de l'évitement des obstacles
n'est pas prise en compte, laissant la caméra à traverser le mur. Sur ces deux
�gures, seule une partie de l'environnement a été représentée a�n de bien visualiser
la trajectoire empruntée par la caméra. Cependant, l'image rendue à partir de la
position P2 est illustrée pour avoir une idée sur le point de vue �nale de la caméra.

4.2.4 Conclusion

Le système d'aide à la navigation que nous avons proposé repose sur l'utilisation
d'un algorithme hiérarchique basé sur le formalisme de redondance. Cette technique
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Figure 4.18 � Séquence d'images pour la navigation assistée.

Figure 4.19 � Les positions cibles sont en bleu et la trajectoire de la caméra en
rouge.
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Figure 4.20 � Trajectoire de la caméra en respectant la contrainte de l'évitement
des obstacles.

Figure 4.21 � Trajectoire de la caméra sans respecter la contrainte de l'évitement
des obstacles.
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permet de prendre en compte toutes les contraintes nécessaires dé�nies, qui servent
à la construction d'une trajectoire de la caméra assurant une exploration pertinente
et réaliste. L'approche a été testée dans un environnement synthétique simple pour
une première validation. Ensuite, elle a été utilisée pour l'exploration d'un nuage
3D plus vaste et complexe, celui de la cathédrale Notre dame d'Amiens. Ce système
d'aide à la navigation virtuelle fournit à l'utilisateur la possibilité de visiter les zones
qui l'intéressent dans un environnement quelconque, tout en lui o�rant un résultat
visuel pertinent et réaliste. Les contraintes dé�nies semblent su�santes pour ce type
d'application. En outre, cette approche est générale et peut donc intégrer d'autres
contraintes sous la forme de critères à optimiser.





Conclusion et perspectives

L'objectif du projet dans lequel s'inscrit la thèse, est de développer un système
d'aide à la navigation dans la maquette 3D de la cathédrale d'Amiens. Problème
di�cile parce qu'il faut automatiser tout en respectant ce qui dépend de la volonté de
l'utilisateur. Néanmoins, dans ce manuscrit, la tâche de navigation a été formalisée
à l'aide de critères qui exploitent l'information 2D et 3D du modèle. Nous avons tout
d'abord développé le pilotage automatique, puis introduit l'interaction. Pour cela,
nous avons utilisé le formalisme de l'asservissement visuel virtuel pour le contrôle
des d.d.l de la caméra.

Dans un premier temps, une navigation locale ou ce que l'on a appelé "le ca-
drage visuel" est proposé. Ce problème se base sur l'exploitation d'une primitive
visuelle a�n de pouvoir cadrer l'information pertinente dans un environnement.
Deux primitives visuelles photométriques ont été étudiées pour la modélisation de
la pertinence visuelle : l'entropie photométrique et la saillance visuelle. Cependant,
leur utilisation directe pour le cadrage visuel n'est pas appropriée. L'entropie pho-
tométrique sou�re des problèmes d'optimums locaux surtout quand les niveaux de
gris dans l'histogramme utilisé pour son calcul n'est pas équilibré, ce qui in�uence
négativement la convergence. En ce qui concerne l'utilisation de la saillance visuelle
directement, la fonction de coût dédiée au contrôle de la caméra n'est autre que la
somme des intensités de saillance. Le domaine de convergence est très restreint, dans
la mesure où il faut être très proche de la solution pour converger. Pour résoudre ce
problème, l'image est, pour la première fois, considérée d'une manière di�érente à
l'aide d'un mélange de gaussiennes basées saillance. Le point fort de cette nouvelle
primitive est que les intensités de saillance de chaque pixel sont représentées par
une fonction continue dont le domaine de dé�nition est ]−∞,∞[. Cette primitive
a démontré son e�cacité pour la résolution du problème de cadrage visuel. Elle
permet d'améliorer nettement la convergence et la robustesse du cadrage visuel.
Di�érentes expérimentations en simulation, sur un nuage de points 3D et en réel
ont été réalisées pour la validation de l'approche proposée.

Cette méthode de cadrage automatique a été étendue à une méthode assistée.
Nous avons combiné le mélange de gaussiennes basées saillance d'une manière adé-
quate avec l'interaction de l'utilisateur. Cette interaction agit sur la translation
selon l'axe

−→
Z de la caméra, a�n de permettre à l'utilisateur de s'approcher ou de

s'éloigner de l'objet considéré pour le cadrage, en temps réel, grâce à l'utilisation
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d'images de basse résolution, sans gêner son comportement. Une étude compara-
tive basée sur l'avis d'un échantillon d'utilisateurs a été réalisée pour la validation
qualitative de cette méthode de cadrage visuel assisté.

Ensuite, dans le quatrième chapitre, nous avons présenté deux méthodes dé-
diées à l'exploration ou à la navigation globale dans un gigantesque et complexe
environnement virtuel constitué de nuage de points 3D colorés.

La première méthode permet de réaliser une exploration automatique avec pour
entrées du système une pose initiale de la caméra (position et orientation) en plus
du modèle 3D. L'approche est formalisée sous la forme d'une tâche principale et de
contraintes. La tâche principale, relative à la pertinence visuelle, dé�nit la quantité
de l'information perçue dans une image acquise à partir d'une pose de la caméra.
Elle a été modélisée en se basant sur la théorie de l'information et plus précisément
sur l'entropie de Shannon. L'utilisation de l'entropie photométrique dans ce type
d'environnement, avec une distribution photométrique très riche diminue le pro-
blème des optimums locaux. Néanmoins, pour régler dé�nitivement ce problème,
nous avons mis en ÷uvre un mécanisme qui permet d'alterner entre la maximisa-
tion et la minimisation de l'entropie photométrique. Ensuite, nous avons introduit
di�érentes contraintes pour garantir un mouvement réaliste en gérant l'évitement
des obstacles, la �uidité du mouvement et la cohérence des rotations de la caméra.
Le schéma de résolution du système se fait d'une manière hiérarchique. La direction
du mouvement est d'abord calculée en combinant à l'aide d'une loi de contrôle hy-
bride basée sur la maximisation (ou la minimisation) de l'entropie photométrique et
l'évitement des obstacles. Par la suite, l'amplitude est réglée en prenant en compte
la contrainte basée sur la calcul du �ot optique. La loi de contrôle �nale se restreint
à cinq d.d.l. L'approche a été testée sur la maquette virtuelle de la cathédrale.

Finalement, nous avons proposé un système d'aide à la navigation virtuelle.
L'utilisateur dé�nit des positions dans le modèle 3D re�étant les zones qu'il souhaite
visiter. Le problème est formalisé sous la forme de plusieurs contraintes nécessaires
à la réalisation de la tâche de navigation. On commence par combiner, à l'aide d'une
loi de commande hybride, l'asservissement visuel basé pose, qui permet le dépla-
cement de la caméra à travers des poses dé�nies par l'utilisateur, avec l'évitement
des obstacles. Ensuite, on introduit le formalisme de redondance a�n de prendre
en compte la contrainte modélisée par le mélange de gaussiennes basées saillance
qui assure une orientation pertinente de la caméra. En�n, la loi de contrôle basée
redondance est combinée hiérarchiquement avec une contrainte de �uidité du mou-
vement et une contrainte de non-similarité du contenu de l'image. Cette approche a
été testée en simulation et aussi sur l'environnement de la cathédrale Notre Dame
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d'Amiens.

L'approche proposée pour réaliser le cadrage visuel fournit des résultats intéres-
sants et précis pour di�érents objets géométriquement di�érents. La convergence
est assurée dans tous les cas et le temps de calcul est restreint en raison de l'uti-
lisation d'images de très basse résolution et d'un environnement de taille raison-
nable. Cependant, quand le but est d'explorer un environnement très volumineux,
le temps de calcul constitue un véritable frein. Il représente le principal point faible
des méthodes d'explorations abordées dans ce mémoire. Ainsi l'interaction directe
de l'utilisateur n'est pas encore possible pour l'instant, sauf à considérer une sous
partie d'un environnement complexe.

Plusieurs perspectives de recherche s'ouvrent à partir de cette thèse. Dans un
premier temps, il serait utile et voire important d'étudier la stabilité de la méthode
de cadrage visuel qui est résolue à l'aide du formalisme de l'asservissement visuel.
Bien que le mélange de gaussiennes basées saillance permet de converger à un résul-
tat très concluant, il n'a été évalué que d'une manière purement visuelle. L'étude de
stabilité pourrait a�rmer si la position �nale atteinte par la caméra à convergence,
re�ète exactement la solution globale du problème et qu'il ne s'agit pas juste d'un
solution locale.

Toujours dans le cas du cadrage visuel, la méthode proposée pourrait être éten-
due à l'exploration et la compréhension d'un environnement plus complexe. Pre-
nant l'exemple d'une ou de plusieurs pièces contenant di�érents objets, l'applica-
tion consistera à la découverte de cette environnement inconnu en utilisant un robot
mobile doté d'une camera orientable et inclinable.

Dans ce travail, la méthode de résolution, des di�érentes approches de contrôle
de caméra, appliquée au cadrage visuel et à l'exploration repose sur les principes de
l'optimisation non linéaire. D'autres critères peuvent être utilisés pour la description
de la pertinence visuelle. Au lieu de n'utiliser que des primitives photométriques, il
serait intéressant d'explorer quelques primitives géométriques, notamment la pro-
fondeur ou les droites. Ces dernières pourrait faire preuve d'une piste intéressante
surtout dans le cas de l'exploration de la maquette de la cathédrale qui est constituée
de plusieurs piliers sous la forme de colonnes.

Diminuer les temps de calcul est la perspective la plus importante pour rendre
tout interactif dans ce travail. La méthode de rendu utilisée est très lourde. En
e�et, pour obtenir une image virtuelle à partir d'une pose de la caméra, il faut
parcourir l'ensemble des sommets du modèle et véri�er pour chaque sommet s'il est
dans le cône de visibilité. Ensuite, une projection 3D est e�ectuée pour l'ensemble
des points appartenant à ce cône de visibilité. Ce processus requiert un temps de
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calcul très élevé surtout quand il s'agit d'un modèle avec une énorme quantité de
données comme celui de la cathédrale (2 milliards de points). Une solution serait
de structurer le modèle a�n d'organiser les données et de connaître exactement les
points qui sont visibles à partir d'une pose de la caméra. Il y a aussi la possibilité
de gérer le niveau de détails, entre autre de ne charger que les parties du modèle
qui sont visibles à partir d'une pose de la caméra. Si, par exemple, à partir d'une
certaine pose, on a une vue globale de l'environnement. Il serait plus adéquat de
ne pas charger l'intégralité des points 3D, mais seulement ceux qui sont utiles à la
visualisation de la scène. Ensuite, au fur et à mesure que la caméra évolue dans le
modèle pour se rapprocher d'une zone bien précise, les points 3D relatifs à cette
dernière seront chargés pour la visualiser plus en détails.

Une fois le problème du temps de calcul résolu, une évaluation qualitative du
système de navigation assisté serait intéressante par un échantillon d'utilisateurs.
Cette évaluation pourrait être sous la forme d'un questionnaire qui traite à la fois de
la pertinence visuelle qui est plus au moins subjective, de la qualité et la cohérence
des mouvements de la caméra virtuelle.
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Résumé : Dans cette thèse, nous traitons le problème de la navigation dans
un environnement virtuel 3D. En particulier, les environnements, sous forme d'un
nuage de centaines de millions de points, sont di�ciles à appréhender par un no-
vice. La complexité et la richesse en détails du nuage de points 3D de la cathédrale
d'Amiens peuvent ainsi entraîner une désorientation et une visualisation non perti-
nente avec les outils (logiciels et interfaces) existants.
Les contributions de la thèse portent sur le contrôle de caméra virtuelle, automa-
tique et assisté, en exploitant des informations visuelles 2D de l'image et d'autres
informations 3D de l'environnement. Pour garantir la pertinence visuelle, nous pro-
posons deux méthodes de guidage de caméra, l'une basée entropie photométrique et
la seconde, représentant la contribution majeure de cette thèse, dé�nit et exploite
le mélange de gaussiennes basées saillance visuelle. Le formalisme d'asservissement
visuel permet de relier la modélisation de l'image aux degrés de liberté de la caméra.
L'évitement d'obstacles, la �uidité du mouvement et l'orientation appropriée de la
caméra sont des contraintes supplémentaires, prises en compte pour deux types de
navigations : le cadrage local et l'exploration globale.
Le but du cadrage visuel est de déplacer la caméra en utilisant la nouvelle primi-
tive photométrique du mélange de gaussiennes basées saillance, a�n d'atteindre un
point de vue pertinent pour la visualisation d'un objet. L'approche a été testée
en simulation, sur un nuage de points dense et aussi dans un environnement réel
avec un robot. En ce qui concerne l'exploration, deux méthodes ont été proposées.
La première automatique en utilisant l'entropie photométrique et les contraintes
de réalisme du mouvement. Le problème est résolut à l'aide d'un algorithme d'op-
timisation hybride et hiérarchique. Ensuite, une approche d'exploration assistée a
été proposée, où, l'utilisateur dé�nit un ensemble de zones à visiter. A ce dernier,
s'ajoutent di�érentes contraintes pour assurer une navigation réaliste et pertinente.
La résolution s'appuie sur une loi de contrôle hiérarchique qui utilise le formalisme
de redondance. Ces deux méthodes d'exploration ont été testées sur des nuages
de points très vastes et complexes, notamment celui de la cathédrale Notre Dame
d'Amiens.
Mots clés : Navigation, optimisation, entropie, saillance, mélange de gaussiennes



Towards assistive, relevant and realistic exploration of 3D

dense environments

Abstract : In this thesis, we address the issue of navigation in virtual 3D envi-
ronment. In particular, environments made of hundreds of millions of points, which
are di�cult to bring under control by a novice. The complexity and the wealth of
details of the 3D point cloud of the cathedral of Amiens can result in a disorienta-
tion and in an irrelevant visualization with existing tools (interfaces).
The contributions of the thesis deal with automatic or assisted camera control ex-
ploiting 2D visual information from the image and other 3D information from the
environment. To ensure the visual relevance, we propose two methods to pilot the
camera, one based on the photometric entropy and the second representing the
major contribution of this thesis, de�nes and exploits the saliency-based Gaussian
mixture. The visual servoing formalism is used to link the image modelling to the
camera degrees of freedom. The obstacle avoidance, the �uidity of motion and ap-
propriate camera orientation are considered as additional constraints taken into
account in two navigation modes : the local framing and the global exploration.
The goal of visual framing is to move the camera by maximizing the saliency-based
Gaussian mixture feature, in order to reach a relevant viewpoint to visualize an
object. We test this approach in synthetic model, 3D points cloud model and in
a real environment with a robot. Regarding exploration, we present �rst an au-
tomatic camera control exploiting the photometric entropy and some constraints
to ensure realistic motion. The problem is solved using an hybrid and hierarchical
optimization algorithm. Then, we present a navigation aid system helping the user
to explore a part or the whole 3D environment. The system is built using the re-
dundancy formalism taking into account several constraints. These approaches were
tested on simple and complex dense 3D points cloud.
Keywords : Navigation, optimization, entropy, saliency, Gaussian mixture
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