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Résumé

Dans le cadre de cette these, nous proposons un algorithme générique permettant de
résoudre le probleme de calcul de pose et le probléme de reconstruction avec un modele
perspectif de caméra.

Etant donnés une image et un modele 3D de la scéne (ou objet) visible dans 'image,
le calcul de pose consiste & calculer la position et 'orientation de la caméra par rapport a
la scéne. Nous étudions successivement le cas de correspondances 2D/3D de points, et le
cas des droites. La méthode proposée améliore de maniere itérative la pose calculée avec
un modele affine de caméra (orthographique & ’échelle ou paraperspectif) pour converger,
a la limite, vers une estimation de la pose calculée avec un modele perspectif de caméra.
Nous étudions les relations mathématiques et géométriques existant entre les modeles or-
thographique a D’échelle, paraperspectif et perspectif de caméra. Nous introduisons une
facon simple de prendre en compte la contrainte d’orthogonalité associée a une matrice de
rotation. Nous analysons la sensibilité de la méthode par rapport aux erreurs d’étalonnage
de la caméra et nous définissons les conditions expérimentales optimales par rapport & un
étalonnage imprécis. Nous étudions la convergence de la méthode sur la base de consi-
dérations numériques et expérimentales et nous testons son efficacité avec des données
synthétiques et réelles.

Dans un second temps, nous étendons les algorithmes de calcul de pose précédents au
probleme de la reconstruction euclidienne avec un modele perspectif de caméra, a partir
d’une séquence d’images. La méthode proposée converge en quelques itérations, est efficace
du point de vue calculatoire, et ne souffre pas de la nature non linéaire du probléme traité.
Comparativement & des méthodes telles que la factorisation ou les invariants affines, notre
méthode résout le probleme de I’ambiguité de signe d’une facon tres simple et fournit des
résultats bien plus précis. Nous décrivons la nouvelle méthode en détail, et comparons la
complexité de la méthode proposée avec une méthode de minimisation non linéaire.

Nous présentons ensuite une seconde approche du probleme de reconstruction eucli-
dienne en considérant un modele affine de caméra non étalonnée montée sur le bras d’un
robot. Nous montrons comment utiliser 'information euclidienne fournie par le dépla-
cement du robot afin d’obtenir une reconstruction euclidienne, et expliquons comment
obtenir I’étalonnage du modele affine de caméra ainsi que I’étalonnage caméra-pince.

Afin de pouvoir utiliser en pratique ces algorithmes de reconstruction, nous présen-
tons une méthode de poursuite de points caractéristiques sur une séquence monoculaire
d’images, puis sur une séquence stéréoscopique. Nous proposons également une méthode
pour obtenir une précision sous-pixellique des positions des points dans les images pour
un faible cotit calculatoire.

Mots clés: vision par ordinateur, reconstruction tridimensionnelle (euclidienne et af-
fine), calcul de pose, mise en correspondance, corrélation, modele perspectif de caméra,
modele affine de caméra, modele orthographique a I’échelle, modele paraperspectif, éta-
lonnage d’une caméra.



Abstract

In this report, we propose a generic algorithm to compute objet pose and reconstruc-
tion, with a perspective camera model.

Given one image and a 3D model of the scene, object pose consists in recovering the
position and the orientation of the camera with respect to the camera. We successively
study the case of 2D to 3D point correspondences, and the case of line correspondences. The
method consists in iteratively improving the pose computed with an affine camera model
(weak perspective or paraperspective) to converge, at the limit, to the pose estimation
computed with a perspective camera model. We analyze mathematical and geometric
relationships between weak perspective, paraperspective and perspective camera models.
We introduce a simple way to take into account the orthogonality constraint associated
with the rotation matrix. We analyze the sensitivity to camera calibration errors and we
define the optimal experimental setup with respect to imprecise camera calibration. We
study its convergence based on numerical and experimental considerations, and we test
its efficiency with both synthetic and real data.

In a second time, we extend the previous object pose algorithms for Euclidean recon-
struction from a sequences of images, by using a perspective camera model. The proposed
method converges in a few iterations, is computationally efficient, and does not suffer from
the non linear nature of the problem. With respect to factorization and/or affine-invariant
methods, this method solves for the sign (reversal) ambiguity in a very simple way and
provides much more accurate reconstruction results. We give a detailed account of the
method and compare its complexity with respect to a non linear minimization method.

Then, we present a second approach for recovering Euclidean reconstruction, with an
uncalibrated affine camera mounted onto a robot arm. We show how using Euclidean
information given by the robot motion. We also explain how obtaining camera calibration
and hand-eye calibration.

In order to use these algorithms for reconstruction from a practical point of view, we
present a method to do the tracking of characteristic points along a sequence of images.
Moreover, we also present a method to obtain a subpixel accuracy of the image point
coordinates for a low computation cost.

Keywords : computer vision, 3D reconstruction (Euclidean and affine), object pose,
tracking, correlation, perspective camera model, affine camera model, weak perspective
model, paraperspective model, camera calibration.
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Notations

a, ba €, 17, ka la m, moy, m;, n, p,q, T, S, ta u, Yy,

Dja Ia Ja Ka Ipa Jpa IO? ']03

M, Mg, Mj, 8j, Xj, 2 oo vecteurs (gras italique)
A,B,C,D H K,L N, O, P, Py, Pyy, Pp,,
Q, R, S, T, U, W, Y, B e matrices (gras)

a, aj, ba b]a ¢, Cj, da e, fa % ], ka ns, tma tya tZa U, Uy Ucy Ve,

T, Y, To, Yo, Tj, Yj, Lij, Yij, X7 Ya Za Z07

O Qyy Oy By Yy € My Ay oy Uy 0,00, P, 0 oo scalaires (italique)
O, A, B,C,D, M, My, Mj, N,

My M0, My (2] oo points géométriques (italique)
N droites géométriques (italique)
L o plans géométriques
P e e espace projectif de dimension n
e matrice identité de taille n
L R la transposée de I, R
AB ... le vecteur allant du point A au point B (gras italique)
Al la matrice pseudo-inverse de la matrice A
[W]x oo matrice antisymétrique 3 x 3 associée au vecteur u
L A produit scalaire des vecteurs u et v

WAV e e produit vectoriel des vecteurs u et v







Introduction

“Il y a diverses sortes de curiosité: 'une d’intérét, qui
nous porte a désirer d’apprendre ce qui nous peut étre
utile, et 'autre d’orgueil, qui vient du désir de savoir ce
que les autres ignorent.”

LA ROCHEFOUCAULD, Mazimes, 1678.

La vision est un de nos sens les plus puissants. L’ceil humain nous permet de perce-
voir et d’interagir avec 'environnement qui nous entoure, de recueillir des informations
tridimensionnelles d’une scéne, d’estimer des distances et des vitesses, et de reconnaitre
des objets ou des personnes. La vision par ordinateur combine l'utilisation de caméras
numériques et 'informatique et vise & donner aux robots la capacité de percevoir ’espace
qui les entoure. Cependant, la mise en ceuvre n’est pas simple car le fonctionnement de la
vision humaine reste mal connu.

La vision par ordinateur possede un grand nombre d’applications. Elle nous permet
par exemple de pouvoir effectuer des opérations & distance dans des milieux hostiles (sites
nucléaire, espace...), en installant des caméras sur des robots. Ceux-ci doivent pouvoir
évoluer avec une certaine autonomie, avec I'aide éventuelle d’un opérateur humain (télé-
robotique, télémanipulation). La création de robots ou de véhicules autonomes conduit &
développer des stratégies sur leur comportement, & pouvoir détecter et éviter des obstacles,
et éventuellement & lestimation de la localisation de ces engins (dans le cas de I’évolution
dans un site connu). Certaines applications nécessitent également la commande de bras
manipulateurs par asservissement visuel (saisie d’objets).

Le probleme de la reconnaissance d’objets est également un probleme d’actualité, pour
des applications robotiques, militaires ou civiles. Différentes solutions peuvent étre utilisées
pour résoudre ce probléme : reprojection du modele 3D suivant différentes orientations puis
identification (reconnaissance 2D-3D), reconstruction de I’objet puis identification 3D-3D,
ou recherche dans une base de données constituée d’images (reconnaissance 2D-2D).

La reconstruction a partir d’une séquence d’images ou vidéo est utilisée pour la création
automatique ou assistée de modeles tridimensionnels.

L’imagerie médicale est également un domaine en plein essor, les domaines d’applica-
tion principaux étant ’aide au diagnostic et 1’assistance aux opérations chirurgicales.

Enfin, il existe d’autres applications de la vision basées sur la synthése d’images: syn-
these de nouveaux points de vue a partir de vues existantes, création et navigation dans
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un monde virtuel, simulation de phénomeénes physiques, incrustation d’images (insertion
de panneaux publicitaires autour d’un stade pour une retransmission télévisée). L’analyse
de séquences vidéo (découpage de films, vidéo cliquable...) connait également un dévelop-
pement important.

Suivant les applications finales, les traitements sont effectués soit de maniére autonome,
soit de maniére assistée par '’homme.Dans le cadre de cette thése, nous nous intéresserons
plus particulierement a deux aspects de la vision par ordinateur:

— au probléme du calcul de pose : il s’agit d’estimer, a partir d’une image et d’un modele
d’un objet, la position de la caméra par rapport & 'objet (ou de maniére équivalente
la position de I'objet par rapport & la caméra). Les applications courantes du calcul
de pose sont la robotique (asservissement visuel afin de saisir un objet avec la pince
d’un robot, navigation d’un robot mobile) et les domaines militaires (localisation
d’un engin aérien ou terrestre, guidage d’un missile).

— au probléme de la reconstruction da partir d’une séquence d’images: on s’intéressera
plus particulierement & la reconstruction euclidienne. Les application sont la robo-
tique (robotique mobile, asservissement visuel), reconnaissance d’un objet, construc-
tion d’un modele 3D (modele numérique de terrain...), retrouver des distances, des
angles, et de maniere générale des informations 3D a partir d’images 2D.

Nous nous intéresserons également & un probléeme plus bas niveau, la poursuite de
points sur une séquence d’images, afin de mettre des points en correspondance sur une
séquence d’images en vue d’effectuer une reconstruction de la scene.

Contributions

Les contributions de cette thése sont les suivantes.

— Nous avons proposé un algorithme de poursuite de points pour une séquence
monoculaire d’images — étape indispensable afin d’effectuer une reconstruction 3D.
Nous avons montré comment étendre la méthode pour une séquence stéréoscopique,
et comment utiliser la géométrie épipolaire pour accélérer et valider les appariements.
Nous montrons également comment obtenir une précision sous-pixellique pour un
faible coiit calculatoire supplémentaire (chapitre 1).

— Nous avons établi le lien existant entre les modeles paraperspectif et perspectif de
caméra, et nous avons développé un algorithme générique permettant de résoudre
les deux probléemes connexes que sont le calcul de pose et la reconstruction 3D.
L’algorithme se décline en deux variantes, la premiére utilisant la relation existant
entre le modele orthographique a I’échelle de caméra et le modele perspectif, la
seconde utilisant la relation entre le modele paraperspectif et le modele perspectif.

Ainsi, nous avons développé une méthode itérative de calcul de pose a partir de
correspondances de points. L’algorithme proposé effectue un calcul de pose en
améliorant de maniére incrémentale la pose obtenue avec un modele de paraperspectif
de caméra, pour converger, a la fin, vers la solution obtenue avec un modele perspectif
de caméra (il s’agit d’une extension de la méthode proposée par Dementhon et Davis
[Dem 92b, Dem 93]). Nous avons également étudié le cas d’un modele coplanaire qui
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conduit a une résolution spécifique du systéme d’équations obtenu, et nous avons
introduit un moyen simple afin de tenir compte de la contrainte d’orthogonalité de
la matrice de rotation 3 x 3 représentant ’orientation entre 'objet 3D et la caméra
(chapitre 3).

— Nous avons ensuite étendu la méthode au probleme du calcul de pose a partir de
correspondances de droites, en faisant le lien entre les modeles orthographique a
I’échelle et perspectif, puis paraperspectif et perspectif. Nous avons également étudié
le cas d’un modele coplanaire, ainsi que les configurations valides et dégénérées pour
Papplication de la méthode proposée (chapitre 4).

— Nous nous sommes intéressés au probleme de la reconstruction euclidienne & partir
d’une séquence d’images. Nous avons étendu les algorithmes itératifs de calcul de
pose au cas de la reconstruction euclidienne avec un modéle perspectif de
caméra étalonnée. La méthode peut étre également vue comme une extension
de la méthode de factorisation proposée par Tomasi et Kanade [Tom 91a, Tom 92].
L’avantage de la méthode proposée est d’utiliser les relations mathématiques existant
entre les modeles affines de caméra et le modele perspectif. La méthode résout le
probleme de 'ambiguité de signe (solution miroir) inhérent aux modeles affines de
cameéra, et ne nécessite que des calculs algébriques simples. Nous avons démontré que
la reconstruction obtenue est faiblement influencée par I’étalonnage de la caméra, et
nous avons comparé le cotit de la méthode proposée par rapport a une méthode de
minimisation non linéaire (chapitre 5).

— Nous avons également proposé une méthode de reconstruction euclidienne avec
un modele affine de caméra non étalonnée montée sur le bras d’un ro-
bot, en utilisant I’information euclidienne fournie par le déplacement du robot. Les
mouvements effectués par le robot sont connus, mais la position de la caméra par
rapport au robot est inconnue. Nous expliquons comment effectuer une reconstruc-
tion euclidienne, et nous avons montré comment obtenir I’étalonnage de la caméra
ainsi que I’étalonnage caméra-pince (chapitre 7).

— Enfin, cette these a fait 'objet d’'un transfert technologique avec la Société
AEROSPATIALE. Les expérimentations ont été effectuées non seulement sur des
données de laboratoire (contexte robotique), mais également sur des images infra-
rouge fournies par la Société. Les applications qui ont fait 'objet d’une collaboration
sont les suivantes: poursuite de points sur des vues aériennes, recalage d’un missile,
poursuite de cibles, reconstruction et reconnaissance de batiments. Le chapitre 8
présente une partie de ces travaux.

Plan de la these

Nous présentons au chapitre 1 un algorithme de poursuite de points & partir d’une
séquence monoculaire d’images, puis nous ’étendons pour des images stéréoscopiques. Le
probleme d’extraction et de mise en correspondances de points entre plusieurs image est
une opération de bas niveau indispensable pour pouvoir effectuer une reconstruction 3D
d’un objet que nous étudierons au chapitre 5.
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Le chapitre 2 effectue le lien entre le modele perspectif de caméra et les modeles affines,
puis introduit un algorithme générique itératif permettant de résoudre a la fois le probleme
le calcul de pose a partir d’une seule image, et le probléme de reconstruction a partir d’une
séquence d’images, en utilisant un modele perspectif de caméra.

Le chapitre 3 traite du probleme du calcul de pose a partir d’une image et d’un mo-
dele 3D de la scene (objet), a partir de correspondances de points.

Le chapitre 4 étend ’algorithme de calcul de pose au cas de correspondances de droites.
Nous regarderons également comment mixer les points et les droites.

Le chapitre 5 explique les différentes étapes de la méthode itérative afin d’effectuer une
reconstruction euclidienne avec un modele perspectif de caméra étalonnée (extension des
algorithmes itératifs de calcul de pose). Nous nous intéresserons également au probleme
des occultations dans les images, et nous analyserons de maniere théorique la complexité
de la méthode proposée par rapport & une méthode de minimisation non linéaire.

Le chapitre 6 analyse la convergence des deux variantes de I'algorithme itératif proposé,
et I'influence de I’étalonnage de la caméra.

Le chapitre 7 présente une application de la reconstruction euclidienne dans le cas ol
I’on considére un modele affine de caméra non calibrée montée sur le bras d’un robot.

Le chapitre 8 présente quelques travaux effectués en collaboration avec la Société Ak-
ROSPATIALE.

Enfin, nous résumerons les différents travaux et présenterons quelques perspectives.




Chapitre 1

Poursuite de points
sur une séquence d’images

“Les principes de la géométrie proviennent de ’apparence
générale des objets puisque toutes nos idées proviennent
de nos impressions. Ainsi la géométrie ne peut aspirer &
I'entiére certitude, a cause de 'imprécision qui caractérise
le jugement des sens.”

DaAvID HUME, Traité de la nature humaine, XVIIICs.

Les opérations de traitement d’images peuvent étre classées en plusieurs catégories.
Les opérations de bas niveau extraient des informations simples & partir des images. Il
s’agit en général d’extraction de primitives (points, contours courbes ou sous la forme de
segments de droites, régions...). Les opérations de plus haut niveau effectuent des opéra-
tions plus élaborées comme la reconstruction 3D, la reconnaissance d’objet, I'indexation,
I'asservissement visuel, etc. Dans le cadre de ce rapport, nous nous intéressons au pro-
bleme de la reconstruction 3D a partir d’une séquence d’images. Il nous faut donc dans
un premier temps extraire des primitives dans les images, et étre capable de les mettre en
correspondance d’une image a l'autre. Le probléme d’extraction et de mise en correspon-
dance n’est pas le sujet principal de cette these, mais c’est cependant une étape nécessaire
et trop souvent supposée résolue pour le probléme de reconstruction. Dans ce chapitre,
nous proposons une méthode pour effectuer la poursuite! de points caractéristiques dans
une séquence d’images. Nous montrerons également comment obtenir une précision sous-
pixellique des positions des points dans les images. Nous nous intéressons d’abord au cas

1. En anglais : tracking.
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d’une séquence d’images monoculaires. Nous étendons ensuite la méthode au cas d’une
séquence d’images stéréoscopiques.

Plan du chapitre

Le paragraphe 1.1 présente un état de l'art sur les détecteurs de points d’intérét
(sous-paragraphe 1.1.1), sur le probléme d’appariement entre deux images (sous-paragra-
phe 1.1.2), et sur le probléeme de poursuite de points dans une séquence d’images (sous-
paragraphe 1.1.3). Nous nous intéresserons ensuite & la poursuite de points caractéristiques
sur d’une séquence monoculaire d’images (paragraphe 1.2.1). Nous proposerons également
une méthode permettant d’obtenir une précision sous-pixellique pour les positions des
points poursuivis dans les images (paragraphe 1.2.1.2). Enfin, le paragraphe 1.2.2 étend la
méthode de poursuite de points sur une séquence d’images stéréoscopiques.

1.1 Etat de ’art

1.1.1 Détecteurs de points d’intéréts

Les détecteurs de points d’intéréts peuvent étre classés en trois catégories :

— Les approches basées sur les contours effectuent d’abord une extraction des
contours. Ensuite, plusieurs solutions sont possibles pour extraire les points d’intérét :
Asada et Brady [Asa 86] calculent les changements de courbure, ces changements
étant classés en plusieurs catégories liés a la nature du point image correspondant
(coin...) ; Médioni et Yasumoto [Med 87] effectuent une approximation des contours
par des B-splines, puis recherchent les extrema de courbure; Horaud et al. [Hor 90]
effectuent une approximation polygonale, les points d’intérét étant donnés par les
points d’intersection et d’inflexion des segments calculés.

— La seconde catégorie concerne les approches basées sur le signal, et conduisent en
général a des calculs de dérivées dans I'image. De nombreux travaux ont été effectués
suivant cette voie. Beaudet [Bea 78] a proposé un opérateur basé sur les dérivées
secondes du signal pour détecter les points d’intérét. Les approches de Kitchen et
Rosenfield [Kit 82] et Dreschler et Nagel [Dre 82] sont basées sur la courbure de
courbes planes. Harris et Stephens [Har 88] utilisent une matrice liée & la fonction
d’autocorrélation qui prend en compte les valeurs des dérivées premieres du signal
sur une fenétre. Cottier [Cot 94] a amélioré la localisation des points détectés par
le détecteur de Harris, en appliquant le détecteur de Harris uniquement sur les
contours de I'image, et en utilisant successivement deux tailles de support différentes.
Schmid [Sch 96a] a également proposé une amélioration du détecteur de Harris, en
améliorant la robustesse du calcul des dérivées. Forstner [F87] a utilisé une fonction
d’autocorrélation conjointement avec une méthode statistique. Heitger et al. [Hei 92]
ont utilisé des filtres de Gabor.

— Enfin, la troisieme classe d’approches concerne les approches basées sur un mo-
dele théorique du signal, le but étant d’obtenir une précision sous-pixellique
de la localisation des points dans 'image. Ces méthodes ne sont utilisables que
pour des types bien définis de points d’intérét: jonctions de plusieurs lignes (Rohr
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[Roh 92], Deriche et Blaska [Der 93a]), coins (Deriche et Giraudon [Der 90b], Brand
et Mohr [Bra 94]), points elliptiques (Noble [Nob 88]).

Schmid [Sch 96a] a comparé plusieurs de ces approches en mesurant le contenu infor-
matif des points extraits, ainsi que la répétabilité de la localisation des points. Le choix
d’utilisation de I'un de ces extracteurs de points d’intérét dépendra des propriétés recher-
chées : précision de localisation des points, invariance aux rotations ou aux changements
d’échelle, temps de calcul, type d’image (objet polyédrique ou courbe).

1.1.2 Appariement

De maniere générale, une seule image ne fournit que peu d’informations sur la scéne
si 'on ne posséde aucune information & priori sur celle-ci. Afin de pouvoir effectuer une
reconstruction tridimensionnelle d’un objet, il est nécessaire de considérer plusieurs images
de la méme sceéne, sous des points de vue différents. Ceci nous conduit & mettre en corres-
pondance les primitives communes entre les images.

Le probléme de la mise en correspondance entre deux images consiste a trouver, pour
chaque primitive d’une image, la primitive correspondante dans ’autre image. Nous nous
intéresserons ici au cas des correspondances de points. Ces appariements sont effectués
apres calcul d’une mesure de ressemblance. De nombreuses mesures ont été proposées.

Mesures de corrélation standard. Les mesures de corrélation sont les mesures les plus
utilisées pour effectuer des appariements de points entre images. Ces mesures sont
basées sur les différences d’intensité lumineuse entre deux sous-fenétres de taille
(2n +1) x (2n + 1) pixels dans chacune des deux images. Quelques mesures de cor-
rélation usuelles sont rappelées dans le tableau 1.1. Aschwanden [Asc 92| a étudié et
comparé 19 mesures de corrélation. Ses résultats ont montré que la mesure de cor-
rélation SAD donne de trés bons résultats, sauf pour les changements de luminosité.
Blanc [Bla 98] a également travaillé sur le probleme d’appariement, et il conseille de
faire une correction globale sur une des deux images en cas de changement de lumi-
nosité importante entre les deux images. Les fenétres de taille 5 x 5 et 7 x 7 pixels
sont généralement de bonnes valeurs & adopter; un masque plus grand aboutit a
des résultats similaires, mais respecte moins bien ’hypothése d’un mouvement de
translation (la taille & utiliser dépend cependant du contenu informatif de I'image).
Zhang [Zha 94c, Zha 95c] a également travaillé sur le probleme d’appariement entre
deux images stéréoscopiques a partir de corrélations. Il a proposé une méthode de
mise en correspondance robuste basée sur I'estimation de la matrice fondamentale
et sur des contraintes géométriques locales autour des points en correspondance.

Mesures de corrélation robustes. D’autres mesures, robustes au probleme d’occul-
tation, ont été proposées. Zahib [Zab 94] a défini la transformation rank. Celle-ci
transforme chaque pixel en une valeur indiquant le nombre de pixels voisins (parmi
les 8) qui lui sont inférieurs. Ensuite, la mesure SAD est utilisée pour calculer la
ressemblance entre les deux images. Il a également décrit une variante, la transfor-
mation census qui transforme chaque pixel en une chaine de 8 bits indiquant quels
sont les pixels voisins qui lui sont inférieurs. La mesure de distance utilisée entre
les images transformées est une distance de Hamming. Bhat [Bha 96] a proposé une
autre transformation consistant a transformer chaque pixel en une suite de 9 chiffres
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H Mesure Expression H
n n
SAD Z Z [I2(z2 +i,y2 +7) — Li(z1 + 4,91 + )|
1=—Nnj=—n
n n
SSD > (Ia(wa +iyy2 + ) — Li(wy + i, 91+ 5))°
I=—nj=—n
n n
ZSAD Yo D (e + iy +5) = To) = (L(z1 +i,91 +4) — 1)
i=—nj=—n
n n _ —
28SD Yo (el +ivy2 +4) = To) = (Liz1 4,91 +5) — )
i=—nj=—n
n n
Z Z I(ze +i,y2 + §) 1 (71 + 4,91 + §)
i=—nj=—n
NCC
n n n n
NN Blaatiy+5) Y. Y Ba+iy1 +5)
\ i=—nj=—n i=—nj=—n
n n
DY (Taza +ivya + ) — To)(Tu(w1 + i, 91 +5) — Th)
i=—nj=—n
ZNCC
n n n n
Yo D (Blaatige+5) —12)2 Y > (h(w +iy +5) —11)?
\ i=—nj=—n i=—nj=—n

TAB. 1.1: Quelques mesures de corrélation usuelles: SAD et SSD sont basées sur les diffé-
rences de niveaur de gris, ZSAD et ZSSD sont les mesures centrées correspondantes, NCC
est une mesure normalisée, et ZNCC est une mesure normalisée et centrée.

(allant de 1 & 9) correspondant & la numérotation des 9 pixels du voisinage 3 x 3 dans
lordre croissant de leur intensité. Lan [Lan 97] utilise une méthode faisant appel aux
statistiques robustes pour détecter les occultations. Le principe consiste & utiliser la
mesure de corrélation ZsSD, mais seulement sur les pixels de la fenétre qui ne sont pas
occultés. Pour déterminer les pixels occultés, il suppose que les pixels des fenétres en
correspondance subissent une translation d’intensité qu’il calcule de maniére robuste
(statistiques), puis estime ensuite la distribution de 'erreur. Il peut alors déterminer
les pixels occultés, puis effectuer une corrélation sur la partie non occultée. Enfin,
Blanc [Bla 98] a proposé une amélioration de cette méthode en tenant compte de la
compacité des pixels occultés: ceux-ci doivent se trouver dans un méme voisinage.

Mesures de corrélation sous-pixellique. Ces mesures calculent 'intensité du signal

sur des coordonnées non entieres dans I'image. Pour ce faire, les méthodes existantes
effectuent une interpolation des intensités des pixels entiers les plus proches. Brand
[Bra 95] et Gruen [Gru 85] supposent que deux masques en correspondance sont
déformés par une transformation affine. Lan [Lan 97] suppose que le mouvement de
la caméra est une translation. Enfin, Blanc [Bla 98] sous-échantillonne les pixels pour
calculer I'intensité lumineuse sur des pixels non entiers, puis effectue une corrélation.
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Mesures basées sur les invariants. Les mesures de corrélation précédentes ne s’ap-
pliquent pas en cas de rotation importante ou de changement d’échelle. Schmid
[Sch 96a] a proposé 9 invariants aux rotations définis a partir des dérivées du signal-
image. La mise en correspondance est ensuite effectuée a ’aide d’une mesure de
ressemblance définie par une distance de Mahalanobis.

1.1.3 Poursuite de points

Le probleme de la poursuite de points — ou tracking en anglais — suppose que les images
sont prises a fréquence élevée, et que le déplacement dans I'image est faible et conserve
une certaine cohérence locale.

Tomasi et Kanade [Tom 91b] font I’hypothese que le déplacement entre deux images
peut étre modélisé par une translation, plus du bruit. Le probléme consiste & minimiser
une erreur résiduelle.

Les méthodes basées sur ’estimation du flot optique permettent d’estimer le déplace-
ment d’un ensemble de points entre deux images proches et d’assurer une certaine cohé-
rence locale sur le déplacement des points voisins. Le calcul est généralement effectué en
deux étapes: (i) appariement entre les deux images (le plus souvent par corrélation), et
(ii) régularisation ou lissage des mouvements des points. De nombreux auteurs s’intéressent
a ce probleme parmi lesquels Nagel [Nag 83, Nag 87|, Barron et al. [Bar 94| (classification
et comparaison de différentes approches), Anandan [Ana 89| (approche hiérarchique), Sze-
liski et Shum [Sze 95b] (modélisation du flot optique par des splines).

D’autres approches sont basées sur la poursuite d’un objet dont le modele 3D est
connu. L’objet est modélisé par un ensemble de points ou de segments de droites [Dau 95,
Der 90a, Zha 94b, Har 92a]. L’utilisation d’un filtre de Kalman permet de stabiliser le
processus de poursuite et de prédire la position des primitives dans les images suivantes.

Uenohara et Kanade [Uen 96] se sont intéressés a la vérification de la poursuite en
utilisant des invariants définis & partir de 5 points coplanaires et des moments affines.

1.2 Poursuite de points sur une séquence d’images

1.2.1 Cas d’une séquence monoculaire d’images
1.2.1.1 Algorithme

Nous nous sommes placés dans un contexte ou la fréquence d’acquisition des images
est relativement élevé (le déplacement des objets dans I'image est faible entre deux images
consécutives), et le calcul des correspondances doit étre rapide. De plus, nous voulons un
outil général sans faire d’hypothese a priori sur le type de mouvement de la caméra, qui
est supposé inconnu. L’extraction de points caractéristiques étant pénalisante en temps de
calcul, nous ne 'effectuons qu’a la premieére image (ou sur un nombre réduit d’images), et
nous utilisons une méthode basée sur la corrélation pour prédire les points d’une image a
I’autre. L’algorithme proposé est le suivant.

1. Extraire des points dans la premiere image, en utilisant par exemple le détecteur de
Harris amélioré proposé par Schmid [Sch 96a].

2. Pour chaque nouvelle image, faire une corrélation entre les points de l'image pré-
cédente et 'image courante afin de prédire leur position dans la nouvelle image.
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Prendre une fenétre de recherche réduite (généralement comprise entre 20 x 20 et
60 x 60 pixels suivant ’échantillonage des images) afin de restreindre le nombre de
mauvais appariements et de diminuer le temps de calcul. La mesure de corrélation
utilisée est SAD ou SSD avec une taille de masque comprise entre 5 X 5 et 11 x 11
pixels.

3. Faire une interpolation sur les scores de corrélation avec les points voisins pour
avoir une position sous-pixellique de la localisation des points dans I'image (voir le
paragraphe suivant pour le principe de calcul).

4. Pour chaque point prédit dans la nouvelle image, faire une corrélation croisée pour
valider les appariements. Il s’agit, & partir des points prédits dans la nouvelle image,
de calculer leur position dans I'image précédente par corrélation et de vérifier que
I’on retrouve les points initiaux [Fua 91].

5. Sile nombre de points restants dans I’image est inférieur a un certain seuil, refaire une
extraction de points. Pour ne pas avoir de points en double, ne conserver les nouveaux
points que s8’ils sont suffisamment éloignés (typiquement 5 pixels) des points déja
existants, afin de tenir compte d’une dérive éventuelle de la position des points.

1.2.1.2 Précision sous-pixellique

Nous proposons dans ce paragraphe de calculer les positions sous-pixelliques des points
trouvés par corrélation dans la nouvelle image, en utilisant les scores de corrélation des
points voisins.

Interpolation par deux paraboles

Pour tenir compte des scores de corrélation des points voisins, nous pouvons successi-
vement considérer les scores obtenus avec les deux points voisins situés sur la méme ligne
ou sur la méme colonne de 'image. En supposant que la fonction de corrélation est une
fonction continue, nous pouvons obtenir une précision sous-pixellique en interpolant les
scores de corrélation calculés sur les positions entieres. Si ’on effectue une interpolation
sur trois points, il est naturel de choisir une fonction dépendant de trois parametres.

Nous faisons donc ’hypothése que chaque point de la nouvelle image correspond & un
extremum local pour la fonction de corrélation (minimum pour SAD et SSD), et que le score
de corrélation peut étre approché par deux paraboles, 'une suivant I'axe des abscisses de
I'image, et Pautre suivant ’axe des ordonnées (voir figure 1.1):

sz0 = g(z) = ar’+br+c
soy = h(y) = dyftey+f

Nous calculons les coefficients (a, b, ¢, d, e, f) & partir des cinq mesures de corrélation
entre le point de coordonnées p de la premiere image et le point g de la seconde image et
de ses quatre voisins. Nous considérons donc les 5 mesures de corrélation correspondant

aux couples suivants: (p, q), (p,q+(—1,0)), (p,q+ (1,0)), (p,qg+(0,-1)), (p,q+(0,1)).
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F1a. 1.1: Interpolation du score de corrélation par une parabole suivant chaque axe (suivant
Uaze x sur le schéma).

Nous obtenons ainsi le systeme suivant :

( a—b+c = 5-1,0
c = 500
a+b+c = 51,0

\ d—6+f = 80,—-1
f = 50,0
. d+6+f = 90,1

d’ou I'on déduit les coefficients a, b, d, e:

= (s—1,0 —2s0,0 +51,0)/2
(51,0 —5-1,0)/2
(s0,—1 — 20,0 + 80,1)/2
(s0,1 — s0,-1)/2

SRS VIS RS
Il

et I’extremum correspond au point :

Dans le cas ou @ = 0 ou d = 0, on ne fait pas d’ajustement dans la direction considérée,
et on prend respectivement x4 = x4 ou yg = yq. Comme la corrélation entre les points p
et ¢ donne un meilleur score que les deux voisins respectivement sur 1’axe des abscisses
ou sur I'axe des ordonnées, cette méthode assure que I'ajustement du point est inférieur
a 1 pixel dans chaque direction.

Interpolation par un paraboloide

L’interpolation précédente ne tient compte que du voisinage en 4-connexité de la se-
conde image, sans utiliser I'information donnée par les voisins diagonaux. Nous supposons
maintenant que le score de corrélation décrit un paraboloide qui est une généralisation na-
turelle d’une parabole. On estime les coefficients a partir des valeurs de corrélation entre
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S

score de
corrélation
|
1Yy — 1 vy oy +1
//l/ y

z—1 L/

|
x _ /

T position sous-pixellique

Fi1G. 1.2: Interpolation du score de corrélation par un paraboloide.

p et g et ses 8 voisins (voir figure 1.2):
Sz =az? + by +cay+de+ey+ f

Nous avons donc 9 équations fournies par les valeurs de corrélation, et 6 inconnues (a,
b, ¢, d, e, f) que 'on peut estimer au sens des moindres carrés. Le systéme matriciel s’écrit
sous la forme:

Ax =0
oll
11 1 -1 -11 S_1,-1
10 0 -1 0 1 51,0
11 -1 -1 1 1 ) S 11
01 0 0 -11 . 50,—1
A=]100 0 0 0 1 z=| 4 b= s00
01 0 0 1 1 50,1
11 -1 1 -11 ; S1.1
10 0 1 0 1 51,0
11 1 1 1 1 S1,1
La solution de ce systeme est donnée par:
z=A'b
ou lexposant T indique qu’il s’agit de la matrice pseudo-inverse, et :
6 6 6 —-12 —-12 —-12 6 6 6
6 —-12 6 6 —12 6 6 —-12 6
Al — 1 9 0 -9 0 0 0 -9 0 9
36| -6 -6 —6 0 0 0 6 6 6
-6 0 6 -6 0 6 -6 0 6
-4 8 -4 8 20 8 —4 8 -4
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L’extremum local est atteint en un point ou les dérivées partielles par rapport a x et y
s’annulent, on obtient ainsi:

S
=49 cz —4ab

<2bd — ce,2ae — cd)

Le calcul est trés rapide car la matrice Af peut étre précalculée, et les coefficients a, b, ¢, d,
e et f sont obtenus par une simple multiplication matricielle. Contrairement & la méthode
d’interpolation par deux paraboles, nous ne sommes plus assurés d’avoir un ajustement
inférieur & 1 pixel car la résolution est effectuée au sens des moindres carrés (voir figure 1.3).
Si 'ajustement est supérieur a 1 pixel, ou si le dénominateur s’annule, nous rejetons la
valeur trouvée, et nous pouvons soit prendre ¢’ = g, soit faire une interpolation par deux
paraboles (voir le paragraphe précédent). Ce probléme arrive dans environ 5% des cas.

Fia. 1.3: Hllustration de la méthode d’interpolation du score de corrélation par un para-
boloide : les figures (a) et (b) représentent le comportement dans le cas général, et les
figures (c) et (d) représentent deuz cas dégénérés ou la courbe interpolée n’est pas un pa-
raboloide. Ces deux derniers cas conduisent en général a un ajustement supérieur d un
pizel, et celui-ci est par conséquent rejeté.

1.2.1.3 Résultats expérimentaux

Dans ce paragraphe, nous nous intéressons a deux types d’expérimentations.

— Dans un premier temps, nous étudions de maniere qualitative les méthodes de corré-
lation sous-pixellique par rapport a une corrélation pixellique, ainsi que par rapport
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a deux autres méthodes de corrélation sous-pixellique proposée respectivement par
Blanc [Bla 98] et Lan [Lan 97].

— Ensuite, nous montrons des résultats obtenus en effectuant une poursuite de points
sur plusieurs séquences d’images par la méthode proposée.

La figure 1.4 représente le couple d’images de synthése qui a été utilisé afin d’analyser
les performances des différents algorithmes de corrélation. Ces images représentent trois
surfaces tridimensionnelles texturées. Le processus expérimental utilisé est le suivant.

— Nous avons d’abord effectué une extraction des points caractéristiques dans les deux
images en utilisant le détecteur de Harris amélioré proposé par Schmid [Sch 96a].

— Nous avons ensuite effectué une mise en correspondance automatique entre les deux
images & ’aide de corrélations (il peut donc y avoir quelques mauvais appariements).

— Sur les correspondances trouvées, nous n’avons conservé que celles correspondant a
un minimum local pour le score de corrélation, soit 606 points. Cette hypothese doit
en effet étre vérifiée pour utiliser les méthodes d’interpolation décrites précédem-
ment. Notons par ailleurs que cette hypothése est toujours vérifiée pour la méthode
de poursuite de points que nous avons proposée.

— Nous avons ensuite utilisé successivement chaque méthode de corrélation sous-pixel-
lique pour réestimer de maniere plus précise les points de 'image de droite, les points
de 'image de gauche étant fixés.

— Enfin, pour chaque méthode de corrélation sous-pixellique, nous avons calculé 'erreur
sur la localisation des points dans 'image de droite, entre la position théorique et
la position estimée par corrélation. Pour connaitre la position théorique du point,
nous reconstruisons le point 3D & partir de 'image de gauche en effectuant du ray-
tracing inverse, puis nous reprojetons le point 3D trouvé dans l'image de droite.
Nous pouvons ainsi calculer ’erreur en x et y par rapport & la position trouvée par
corrélation.

Les figures 1.5, 1.6, 1.7, 1.8, et 1.9 représentent les résultats obtenus pour chacune des
méthodes de corrélation. Plus le pic est resserré et haut autour de zéro, meilleure est la mé-
thode. Nous pouvons en déduire que les méthodes de corrélation sous-pixellique donnent
des résultats beaucoup plus précis qu’une corrélation pixellique simple. La méthode ité-
rative proposée par Blanc [Bla 98] est celle qui donne les meilleurs résultats (précision de
lordre du dixieme de pixel), mais c’est de loin la plus lente (temps de calcul supérieur
4 une minute sur une UltraSparc 1/170). La méthode d’interpolation par un paraboloide
et la méthode de Lan [Lan 97] donnent des résultats légérement moins bons (précision de
lordre de 0,15 pixel), suivi par la méthode d’interpolation par deux paraboles (précision
de Pordre de 0,25 pixel) (voir tableau 1.2).

Dans un second temps, nous avons testé l'algorithme de poursuite de points sur plu-
sieurs séquences d’images réelles. Les figures 1.10, 1.11, 1.12, 1.13 et 1.14 représentent,
pour chaque séquence, la premiere image dans laquelle les points caractéristiques ont été
extraits par le détecteur de Harris, ainsi que plusieurs images intermédiaires dans lesquelles
figurent les trajectoires des points. Remarquons que c’est dans les premiéres images que
I’on perd le plus de points, car le déplacement des points sur le devant ou le derriere de
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| Méthode | Précision (en pixel) |

pixellique 0,5
2 paraboles 0,25
paraboloide 0,15

Blanc 0,10
Lan 0,15

TAB. 1.2: Ordre de grandeur des précisions des méthodes de corrélation sous-pizellique.

Fia. 1.4: Couple d’images de synthése utilisé pour comparer les mesures de corrélation.

Nombre de points
Nombre de points

I ..||.‘.|‘ HH‘IIIIH iy 1o 1 o |||||‘|||||,|| Im““”‘lhhmlhI‘h“‘"|“m““‘m“‘WW‘||||1||||”|||||
-15 -1 -0.5 0 0.5 1 15 -15 -1 -0.5 0 0.5 1 15
Erreur en pixels Erreur en pixels

Fi1a. 1.5: Erreur d’appariement dans l'image en pizels (en x 4 gauche et en y a droite) en
wtilisant une corrélation pizellique.




18 Poursuite de points sur une séquence d’images

Nombre de points
Nombre de points

HWHHHHH I 1

-15

Erreur en pixels Erreur en pixels

Fi1a. 1.6: Erreur d’appariement dans l'image en pizels (en x 4 gauche et en y d droite) en
utilisant une corrélation sous-pizellique (interpolation par deux paraboles).

Nombre de points
Nombre de points

15 1
Erreur en pixels

Erreur en pixels

Fia. 1.7: Erreur d’appariement dans l'image en pizels (en x 4 gauche et en y a droite) en
utilisant une corrélation sous-pizellique (interpolation par un paraboloide).

Nombre de points
Nombre de points

1 Lo i i ﬂfﬂ il m Lin
-15 -1 -0.5 0 05 1 15 -15 -1 -0.5 0 05 1 15

Erreur en pixels Erreur en pixels

Fi1a. 1.8: Erreur d’appariement dans l'image en pizels (en x 4 gauche et en y a droite) en
utilisant une corrélation sous-pizellique (méthode itérative de Blanc).
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Nombre de points
Nombre de points

I 1 moi M1 1 I 01 mnm Hﬂ il
-15 -1 -0.5 0 05 1 15 -15 -1 -0.5 0 05 1 15

Erreur en pixels Erreur en pixels

Fi1a. 1.9: Erreur d’appariement dans l'image en pizels (en x 4 gauche et en y a droite) en
utilisant une corrélation sous-pizellique (méthode de Lan).

la scéne est souvent plus important que la taille de la fenétre de recherche. Le taux de
trajectoires de points correctes sur les séquences traitées est en général supérieur a 98%.

Pour une étude plus exhaustive des différents parametres du probleme d’appariement,
on pourra se réferrer a la these de Blanc [Bla 98] (mesures de corrélation, taille du masque,
etc.).

1.2.2 Cas d’une téte stéréoscopique
1.2.2.1 Algorithme

Nous nous intéressons maintenant au cas d’une téte stéréoscopique. L’algorithme sui-
vant est une extension de la méthode de poursuite de point pour une séquence d’images
stéréoscopiques (voir figure 1.15 pour illustration).

1. Faire une extraction des points caractéristiques sur le premier couple d’images gauche-
droite, les mettre en correspondance, estimer la matrice fondamentale de maniere
robuste, puis rejeter les faux appariements [Zha 95c].

2. Estimer de maniére sous-pixellique la position des points de I'image de droite, les
points de gauche étant fixés (utiliser une des interpolations précédentes).

3. Pour chaque nouveau couple d’images, faire une corrélation entre les points de I'image
précédente de gauche et I'image courante de gauche (suivant le méme principe que
pour le cas d’une séquence monoculaire). Pour chaque point prédit dans 'image de
gauche, estimer une précision sous-pixellique, puis effectuer une corrélation croisée
pour valider les appariements.

4. Pour chaque point prédit dans la nouvelle image de gauche, estimer la ligne épipolaire
correspondante dans I'image de droite, puis rechercher les points de I'image de droite
(par corrélation & partir de 'image de droite précédente) sur une zone réduite autour
de la ligne épipolaire.

5. Eventuellement, réestimer la géométrie épipolaire toutes les quelques images (typi-
quement 5 images).
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Fia. 1.10: Séquence monoculaire 1: (a) 92 points extraits, 17¢image, (b) 80 points,
15¢image, (c) 75 points, 30¢image, (d) 58 points, 50¢image.
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(d)

Fia. 1.11: Séquence monoculaire 2: (a) 94 points extraits, 1T¢image, (b) 72 points,
15¢image, (c) 55 points, 25€image, (d) 36 points, 35¢image.
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Fia. 1.12: Séquence monoculaire 3: (a) 96 points extraits, 1T¢image, (b) 63 points,
10¢ image, (c) 50 points, 20€image, (d) 35 points, 30€image.
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Fia. 1.13: Séquence monoculaire J: (a) 228 points extraits, 17¢image, (b) 194 points,
20¢ image, (c) 161 points, 35€¢image, (d) 122 points, 50€image.
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Fia. 1.14: Séquence monoculaire 5: (a) 230 points extraits, 17¢image, (b) 174 points,
10¢ image, (c) 100 points, 20¢image, (d) 88 points, 30¢image.
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6. Sile nombre de points restant dans les images est inférieur & un certain seuil, refaire
une extraction de points, ne conserver que les points suffisamment éloignés des points
existants, puis faire une mise en correspondance sur les nouveaux points extraits.

images gauches images droites
j J'
. et L i
images n — 1 3 =

images n

F1a. 1.15: Principe de la poursuite de points pour des images stéréoscopiques (voir texte).

1.2.2.2 Résultats expérimentaux

Les figures 1.16 et 1.17 illustrent les résultats obtenus pour deux séquences d’images
stéréoscopiques :

— une séquence de 18 paires d’images;
— une séquence de 25 paires d’images.

L’utilisation de la contrainte épipolaire permet d’éliminer la plupart des mauvais apparie-
ments prédits dans 'image de gauche.

1.3 Conclusion

Nous avons présenté un algorithme permettant d’effectuer la poursuite de points ca-
ractéristiques sur une séquence d’images, sans faire d’hypothése sur le type de mouvement,
et rapide en temps de calcul.

L’algorithme géneére peu de mauvaises correspondances entre deux images successives :
la fenétre de recherche est réduite, les mauvaises correspondances (rares) sont en général
dues a des motifs répétitifs dans "image ou a des occultations. L’utilisation d’une corréla-
tion inverse (vérification croisée) permet de valider les appariements et rejette de maniére
efficace les mauvais appariements.

Les mesures de corrélation utilisées, SAD ou SSD, sont tres rapides par rapport aux
autres mesures de corrélation (I'utilisation d’un tableau précalculé permet d’améliorer le
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F1a. 1.16: Séquence stéréoscopique 1 (corrélation SSD, fenétre de recherche £30 pizels) -
1" ligne : 176 points extraits et mis en correspondance, 17 paire d’images — 2¢ligne : 98
points suivis, 10¢ paire d’images — 3¢ligne : 72 points swivis, 18¢ paire d’images.
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Fia. 1.17: Séquence stéréoscopique 2 (corrélation SSD, fenétre de recherche £25 pizels) -
1" ligne : 260 points extraits et mis en correspondance, 17 paire d’images — 2¢ ligne : 197
points suivis, 13¢ paire d’images — 3¢ligne : 145 points suivis, 25€ paire d’images.
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temps de calcul de $SD, méme si ce gain est minime). Le choix de ces mesures est justifié
par le fait que le changement d’éclairage est faible entre deux images consécutives, les deux
images étant proches 'une de 'autre.

L’obtention d’une précision sous-pixellique est peu couteuse en temps de calcul (mul-
tiplication par une matrice pseudo-inverse précalculée). Le fait d’avoir une précision sous-
pixellique permet d’éviter d’avoir une déviation trop importante sur la localisation des
points lorsque le nombre d’images augmente.

La méthode a été étendue au cas d’une séquence d’images stéréoscopiques. L’utilisation
de la géométrie épipolaire permet d’accélérer la mise en correspondance et d’éliminer la
plupart des faux appariements.




Chapitre 2

Caméra: le lien entre les modeéles
perspectif et affines

“La géométrie est la seule des «sciences humaines» & pro-
duire des démonstrations infaillibles fondées sur des dé-
finitions nominales.”

BrLAISE PAscAL, (Buvres complétes, 1963.

2.1 Modeles de caméra

2.1.1 Modele perspectif de caméra

Considérons un modele perspectif de caméra (voir figure 2.1). Soient (¢, 5, k) Porien-
tation et t = '( t; t, t, ) la translation de la caméra par rapport & l'objet. Ainsi, la
matrice :

ity
t.
_ J ty _ R t
T= e t, _<t0 L),
‘o 1

représente la matrice de passage du repere objet au repere caméra.

Dans la suite de ce chapitre, nous supposerons que les parameétres intrinseques de
la caméra sont connus. Pour un point m; appartenant a I'image, considérons les équa-
tions mathématiques liant les coordonnées caméra (z;, y;) et les coordonnées image en
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repere objet

axe optique

repere image
v

plan image

repere caméra
%

C
centre de  J
projection

Fia. 2.1: Cette figure représente la modélisation géométrique d’une caméra. Un point de
Dobjet My (éventuellement point virtuel) est choisi comme étant lorigine du repére objet.
Le probléme consiste a calculer orientation ¢, 3, k et la position de la caméra par rapport
au repére de [’'objet.

pixels (uj, v;):

yjg = +— (2.2)

Dans ces équations, «,, et «, sont les facteurs d’échelle vertical et horizontal, et u. et v,
sont les coordonnées du centre de I'image. Nous montrerons par la suite que la qualité de
la pose ou de la reconstruction obtenues par la méthode proposée ne dépend fortement
que du rapport /o, et qu’elle est trés peu sensible aux erreurs sur u, et v..

Considérons maintenant un point M; appartenant de I’espace, et ayant pour coordon-
nées euclidiennes X;, Y; et Z; dans un repere lié a 'objet. Le point M; se projette sur




2.1 Modeéles de caméra 31

I'image en un point m; de coordonnées normalisées x; et y;, et vérifie:

X
ST 1 0 0 O R ¢ Y,
5Y; = 0100 o 1 7 (2.3)
s 0 010 lj
X
_ Y;
= (R t) Z (2.4)
1

Ainsi la matrice de projection s’écrit, pour un modele perspectif de caméra étalonnée :

P,=(R t)3X4

Introduisons les notations suivantes:

'3 ] k

- I= ol J = tl’ K = 7 sont respectivement la premieére, seconde et troisieme lignes
z z z

de la matrice de rotation & un facteur d’échelle pres qui est la composante en z de

la translation;

t t .. .
—x0 = 2 et Yo = t_y sont les coordonnées caméra de mg, projection du point My —

tZ z
origine du repére de I’objet.

La matrice de projection étant définie & un facteur d’échelle pres, nous pouvons écrire :

tI o
Pp = tJ Yo
‘K 1

Exprimons maintenant les équations liant un point 3D de I'objet et sa projection dans
I'image (M est le vecteur allant du point My au point M;):

tI )
() = (g ) ()
s g 1 1

I-Mj+$0

= J-M;+yp
K- -M;+1

Nous en déduisons:
I-Mj+:130
1+egj
J-M;+yp
1+€j
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Nous pouvons également écrire ces équations sous la méme forme que Dementhon et Davis
[Dem 92b, Dem 95] :
J?j(l—i-Ej)—J?() = I-Mj (28)
yj(l-i—ej) — Y = J-Mj
Sil'objet est loin de la caméra, alors les €; sont petits par rapport & 1. Nous pouvons

donc introduire deux approximations des équations perspectives: les modeles perspectif
faible et paraperspectif.

2.1.2 Modele perspectif faible ou orthographique a 1’échelle de caméra

Le modele perspectif faible! suppose que les points de ’objet appartiennent & un plan
parallele au plan image et passant par origine du repere Mj. Cela revient & effectuer une
approximation & l'ordre 0:

1
Vje{l,...,n}, ~1
j et n} 1+egj
Avec cette approximation, les équations (2.5) et (2.6) deviennent :
o~z = I-M; (2.10)
-y = J-M; (2.11)

Dans ces équations, x?f et yg-’f sont les coordonnées normalisées de la projection du

point m; selon un modele perspectif faible. Par identification avec les équations (2.8)
et (2.9), nous pouvons faire le lien entre les projections perspective et orthographique &
I'échelle du point M; :

= zi(l+e)) (2.12)
=yt ey) (2.13)

Ces équations nous permettent de calculer 'erreur faite par I’approximation perspec-
tive faible par rapport & la projection perspective. Ainsi,

AzPl = |x§f—x]’| = |zjgj] (2.14)
Ayl = T —yl = yjel (2.15)

Ainsi, la qualité de I'approximation dépend & la fois de la valeur de ¢; et de la position
du point dans I'image. Considérons par exemple une image de taille 512 x 512, et les
parametres intrinseéques suivants: a, = a, = 1000, et u. = v, = 256. Par suite, en
utilisant les équations (2.1) et (2.2), nous avons:

0 < |zjl; ly;| < 0,25
La borne inférieure correspond au point d’intersection de 1’axe optique avec le plan
image (z; = y; = 0), et la borne supérieure correspond aux bords de 'image:

uj —ue 512 — 256
a, 1000

z; = =0,25

1. On dira indifféremment perspectif faible ou orthographique a ’échelle.
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En conclusion, lorsque le rapport distance objet-caméra/taille de 'objet est petit, c’est-
a-dire pour des grandes valeurs de ¢;, le modele perspectif reste valide a condition que
I’objet reste au voisinage de 1’axe optique.

2.1.3 Modele paraperspectif de caméra

Le modele paraperspectif peut étre vu comme une approximation a 'ordre 1 du modele
perspectif. Avec 'approximation :

1
Nl—&‘j

Vie{l,...,n}, T~
j

on peut exprimer la projection paraperspective du point M; :
7 = (I Mj+a0)(1-¢))
= (I-Mj;+z)(1—-K-Mj)
= I'Mj—i-(L‘O—:E()K-Mj
(I—J?() K) -Mj+$0

ot le terme en 1/t2 a été négligé. On peut faire de méme pour yg.’p.
Finalement, les équations paraperspectives sont les suivantes:

o —xg = I, M; (2.16)
v’ —y = Jp-M; (2.17)
ou l'on a posé:
i — w0 k
I, = I-g0K = ~— 2% (2.18)
12
i —yo k
J, = J-yp K = Jtiy“ (2.19)
z

Comme précédemment, en identifiant les équations (2.16) et (2.17) avec les équa-
tions (2.8) et (2.9), on obtient la relation entre les projections paraperspective et pers-
pective du point M; :

(L‘?p = zj(1+4+¢5) —zogj (2.20)
y;:p = yj(l-i—ej)—yosj (2.21)

Comme dans le paragraphe précédent, on peut facilement calculer 'erreur entre les
projections paraperspective et perspective:

AzPP = |x§?p_$j| = |(z; — xo)ej] (2.22)
AyPr = |y =y = |(y; —o)ejl (2.23)

Lorsqu’un point M; de 'objet est éloigné de I'axe optique, le modele perspectif faible
est une mauvaise approximation. Cependant, 'utilisation du modele paraperspectif et un
choix judicieux de l'origine — c’est-a-dire My — permettent de rendre ’erreur petite. Dans
ce cas, le modele paraperspectif est une bonne approximation du modele perspectif, méme
si les €; sont grands.
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projection
paraperspective

My

centre

. projection
de projection

\ axe optique
perspective

plan image

Fia. 2.2: Cette figure montre le principe de projection d’un modéle paraperspectif de ca-
méra. Nous considérons le plan passant par My et paralléle au plan image. Un point 3D M;
se projette d’abord dans ce plan suivant la direction C My, et se projette ensuite dans
l'image suivant une droite passant par C. Remarquons que les deux vecteurs I,, et J, sont
perpendiculaires a la direction de projection C My (seul I, est représenté sur la figure).

2.2 D’un modele affine de caméra au modele perspectif

2.2.1 Du modele orthographique a 1’échelle au modele perspectif

Afin de résoudre le probléme du calcul de pose 2, Dementhon et Davis [Dem 93, Dem 95]
ont remarqué que les équations (2.10) et (2.11) sont similaires aux équations (2.8) et (2.9)
lorsque les ¢; sont égaux a 0. Ils en déduisent :

— lorsque les ; sont fixés (pas nécessairement nuls), les équations de pose (2.8) et (2.9)
deviennent linéaires en I et J. Une solution peut étre obtenue si 'on a au moins
4 points de I'objet non coplanaires (voir paragraphe 3.2) ;

— il est possible de résoudre les équations (2.8) et (2.9) de maniere itérative par ap-
proximations linéaires successives.

Dans ce cas, l’algorithme proposé dans [Dem 93, Dem 95| effectue une initialisation avec
la pose calculée avec un modele orthographique a I’échelle. Cette pose approximative est
ensuite améliorée de la maniere suivante.

1. Pour tout j, j € {1,...,n}, n > 3, initialiser £; = 0.

2. Résoudre le systéme linéaire surcontraint formé par les équations (2.8) et (2.9). La
solution fournit une estimation des vecteurs I et J (paragraphe 3.2).

2. Le calcul de pose consiste a déterminer la position et l'orientation d’une caméra par rapport & un
objet, & partir d’une seule image et d’'un modele 3D de 'objet (cf. chapitre 3).
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3. Calculer la position et 'orientation de la caméra par rapport a l'objet :

; 1 ( 1 n 1 ) i I
= —_ —_— _— z — —_
: 2\ [l Il 1]
. J
ty = xot, J = m

4. Pour tout j, calculer:

Si les € calculés a cette itération sont égaux a ceux de l'itération précédente, alors
arréter 'algorithme, sinon retourner a 1’étape 2.

Le comportement de I'algorithme itératif est illustré sur la figure 2.3. A la premiére
itération, I’algorithme considere les vraies projections perspectives des points Mj, et tente
d’effectuer un calcul de pose en supposant que les points image ont été projetés suivant un
modele orthographique & I’échelle de caméra (un raisonnement semblable peut étre suivi
pour un modele paraperspectif). A la seconde itération, ’algorithme considére les posi-
tions modifiées des points image (en tenant compte des valeurs estimées pour les €;). Ala
derniére itération, les positions des points image ont été modifiées de sorte qu’elles cor-
respondent & des projections suivant un modele orthographique a 1’échelle. Les positions
relatives des projections perspectives et orthographiques a 1’échelle vérifient les relations
théoriques données par les équations (2.12) et (2.13). Remarquons que la projection pers-
pective du point My est identique a la projection obtenue avec un modele orthographique
a l’échelle (ou paraperspectif), donc la projection de ce point n’est pas modifiée.

Les équations (2.8) et (2.9) peuvent étre interprétées de deux manieres différentes:

— on peut considérer z; et y; comme étant la projection perspective du point M; ;

— on peut considérer z;(1+¢;) et y;(1+¢;) comme étant la projection orthographique
a l'échelle de M;.

2.2.2 Du modele paraperspectif au modele perspectif

Dans ce paragraphe, nous étendons 1’algorithme précédent pour un modeéle parapers-
pectif de caméra. Considérons de nouveau les équations (2.8) et (2.9):

mj(l—l—sj)—mo = I-Mj
yi(l+ej)—yo = J-M;

et remplagons I et J par les expressions données par les équations (2.18) et (2.19):

I = Ip+$0Kj
J Jp—i-yon
€ = K-Mj
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projection
perspective

premieére itération
deuxiéme itération
projection
derniére itération perspective faible M,
/ J

C <— non modifié

centre

o axe optique
de projection

plan image

plan local

Fia. 2.3: Le principe de la méthode consiste a4 modifier les coordonnées des points image
correspondant d une projection perspective en des points correspondant d une projection
perspective faible (ici sur la figure) ou paraperspective.

Nous obtenons :

(zj —2o)(L+¢5) = Ip M, (2.24)
(yj —yo)(l—i-sj) Jp-Mj (2.25)

Remarquons que lorsque les ¢; sont nuls, les équations perspectives ci-dessus, (2.24)
et (2.25), deviennent identiques aux équations du modele paraperspectif, (2.16) et (2.17).
Les équations (2.24) et (2.25) peuvent étre interprétées de deux manieres différentes :

— on peut considérer z; et y; comme étant la projection perspective du point M; ;

— on peut considérer z;(1+¢;) — zo,€; et y;(1+¢€;) — yo,e; comme étant la projection
paraperspective de M.

Comme dans le cas du modele orthographique a 1’échelle, nous avons une méthode
linéaire pour calculer la pose avec un modele paraperspectif, et une méthode itérative
pour calculer la pose avec un modeéle perspectif par approximations successives par un
modele paraperspectif.

1. Pour tout j, j € {1,...,n}, n > 3, initialiser €; = 0.

2. Résoudre le systéme linéaire surcontraint formé par les équations (2.24) et (2.25).
La solution fournit une estimation des vecteurs I, et J, (paragraphe 3.2).

3. Calculer la position (¢, ty, et t,) et Porientation (2, j, et k) de la caméra par rapport
a lobjet.

4. Pour tout j, réestimer les €;. Si les ¢; calculés a cette itération sont égaux a ceux de
Iitération précédente, alors arréter ’algorithme, sinon retourner a ’étape 2.
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Regardons plus en détails comment calculer la position t,, t,, t,, et 'orientation ¢, j
et k & partir de I, et J.
Déterminons d’abord la position de la caméra. Nous remarquons que:

(’L—Iok)(’l.—lljgk)

2 _
12 = .
_ 1+(II%
t2
et

1+y2
I, = =

zZ

Nous obtenons ainsi:

1] 175l

1 1 2 1 2
R o

et

tm = :I?Utz

ty = Yotz

Dans un second temps, nous calculons les vecteurs ¢, 7 et k de la facon suivante. En
théorie, les trois vecteurs sont deux a deux orthogonaux, mais en pratique, les calculs
ne garantissent pas qu’ils le soient réellement. La méthode proposée n’assure pas que ¢
et 7 soient orthogonaux, mais assure que le troisieme vecteur k est orthogonal aux deux
premiers. Les équations (2.18) et (2.19) s’écrivent :

i = t,I,+zk (2.27)
j t.Jp+yo k (2.28)

Le troisieme vecteur, k, est le produit vectoriel des deux premiers:

k = iAj
= I, AT+t I, ANk —tagd, Nk

Soit [u]« la matrice antisymétrique associée au vecteur w de taille 3. Siw =*( u, u, wu, ),

alors :
0 —u, wuy
[u]x = U, 0 —ug
—Uy Uy 0

et le produit vectoriel u A v peut s’écrire [u]v. Posons également Z3 la matrice identité
de taille 3 x 3. L’équation précédente s’écrit donc:

(Ts = toyo Tyl + tazo [Jp)x) k=12 I, AT, (2.29)

J/

~~

B
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Cette équation nous permet de calculer le vecteur k a condition que le systeme linéaire
précédent soit de rang plein. En effet, nous pouvons remarquer que la matrice B est de la
forme :

1 c —b
B = —c 1 a
b —a 1

Son déterminant est strictement positif:
det(B) =1+ a? + b* + ¢

Par conséquent, la matrice B est de rang 3 et le vecteur k peut étre calculé & partir
de Péquation (2.29). Les vecteurs ¢ et j peuvent ensuite étre estimés & partir des équa-
tions (2.27) et (2.28). Il est donc toujours possible de calculer la pose, c’est-a-dire ¢, 5, k,
tz, ty, t,, et d’estimer les £; pour chaque image et pour chaque point (équation (2.7)). Il
est alors facile de calculer les ¢;.

2.3 Une approche unifiée pour les problemes de calcul de
pose et reconstruction

Le probleme du calcul de pose et le probleme de reconstruction font intervenir les
mémes équations (2.8) et (2.25), sous deux hypotheses différentes:

— le calcul de pose est effectué a partir d’une seule image, le modele 3D de 'objet étant
connu (i.e. les vecteurs M ; sont donnés);

— lareconstruction est obtenue a partir d’une séquence d’images, seuls les points images
(xij, ¥ij) étant connus.

Réécrivons les équations (2.8) et (2.9) faisant le lien entre le modele orthographique a
I’échelle et perspectif, pour un ensemble d’images ('indice i représente la i-iéme image, et
I'indice j représente le j-iéme point) :

:L‘Z'j(l + 5z’j) — Ty, = I,- Mj (230)
yij(1 +eij) —yo, = Ji- M (2.31)
o ) j k t t
I = J. =2 K, = 2 = R
i tzi i tzi i tzi Zo; ‘) Yo, tzi

et les équations (2.24) et (2.25) faisant le lien entre le modele paraperspectif et perspectif,
pour un ensemble d’images:

(wij — x0,)(1 +e55) = Ip, - M; (2.32)
(yij —yo.) (L +eij) = JTp, - M; (2.33)
ol
e
I, = I,—z,K; = i T T0; B
o,
. ks
Ty = Ji-yp K = I

t

7
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Nous proposons un algorithme itératif permettant de calculer la pose (& partir d’une
seule image) ou d’effectuer une reconstruction euclidienne (pour une séquence d’images),
en utilisant un modele perspectif de caméra. A chaque pas d’itération, on utilise un modele
affine, mais I’algorithme converge & la fin vers la solution obtenue avec un modele perspectif
de caméra. L’algorithme est le suivant.

1. Initialiser tous les €; (resp. g;;) a zéro.

2. Effectuer un calcul de pose ou une reconstruction euclidienne (suivant le cas) avec
un modele affine de caméra (orthographique & D’échelle ou paraperspectif). Plus
précisément, ’enchainement des étapes est le suivant (nous reprendrons plus en
détails chacune des étapes aux chapitres 3, 4, et 5):

~ Pour le calcul de pose: (i) estimer la translation dans 'image (xg, 3o), (ii) cal-
culer les vecteurs I et J (ou I, et J,), (iii) en déduire la translation dans
I'espace (tz, ty, t,), puis 'orientation (¢, j, k), (iv) orthogonaliser la matrice de
rotation.

— Pour la reconstruction : (i) estimer la translation dans chaque image (zo,, yo,),
(ii) effectuer une reconstruction affine puis le passage a une reconstruction eu-
clidienne en utilisant les contraintes sur les vecteurs I; et J; (ou I, et Jp,),
(iii) en déduire les coordonnées euclidiennes des points 3D (M ), les translations
dans l'espace (ty;, ty,, t.;) et les orientations (%;, j;, k;) pour chaque image.

3. Réestimer les ¢; (resp. les g;5):

k-M; ki-Mj>
&‘j: E—

resp. ;5 =
t, ( P- &ij i

(2

Si les epsilons calculés a cette itération sont égaux a ceux de l'itération précédente,
alors arréter ’algorithme, sinon retourner a I’étape 2.
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Chapitre 3

Calcul de pose a partir de
correspondances de points

“La vérité n’est pas seulement une connaissance, mais la
vérification d’une connaissance par la pratique.”

WiLLIAM JAMES, Le Pragmatisme, 1968.

3.1 Etat de D’art

Le calcul de pose consiste a déterminer la position et 'orientation d’une caméra par
rapport & un objet, c’est-a-dire les parametres extrinseques de la caméra. Dans ce chapitre
nous supposerons donnés un modele 3D d’un objet — modélisé par un ensemble de points
ou de droites — ainsi qu’une image dans laquelle cet objet est visible.

Le probleme du calcul de pose est un probléme tres actif dans le domaine de la vision
par ordinateur et de la photogrammétrie, et a fait I’objet d’un grand nombre de publica-
tions. Haralick et al. [Har 89] citent une dissertation allemande de 1958 qui recense pres
de 80 solutions différentes de la littérature photogrammétrique qui ont été développées de-
puis 1841. Les différentes approches pour résoudre le probleme du calcul de pose peuvent
étre classées en deux catégories distinctes: les solutions exactes et les solutions numériques
(approchées).

Les solutions exactes ne peuvent étre appliquées que pour un nombre limité de primi-
tives mises en correspondance (Dhome et al. [Dho 89|, Fischler et Bolles [Fis 81], Horaud
et al. [Hor 89], Forstner [For 87]). Cependant, le fait d’utiliser le minimum de points
(soit 3 points) conduit & une ambiguité de la solution obtenue qui n’est pas unique
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[Har 89, Fis 81, For 87]. Dans ce cas, il peut y avoir jusqu’a quatre solutions différentes,
et des hypothéses supplémentaires sont nécessaires pour lever cette ambiguité. Des lors
que l'on dispose d’au moins 4 points, nous obtenons en général une solution unique sauf
pour quelques configurations particulieres de points dans 'espace [Tho 66, Wro 92].

Cependant, lorsque le nombre de correspondances est supérieur a 4, les solutions
exactes deviennent trop compliquées et il faut alors utiliser des méthodes numériques
itératives (Haralick et al. [Har 89], Lowe [Low 91], Yuan [Yua 89]). Ces méthodes sont en
général tres robustes, et convergent vers la solution exacte & condition d’avoir une bonne
estimation de la solution exacte. Phong et al. [Pho 95] proposent une méthode qui utilise
une optimisation par régions de confiance, moins sensible & I'initialisation que les autres
méthodes. Cependant, la méthode proposée par Phong et al. ne donne de bons résultats
lorsque le nombre de correspondances est important. Lorsque ce nombre de correspon-
dances est compris entre 3 et 10, alors la méthode de minimisation par région de confiance
demande soit un grand nombre d’itérations, soit ne converge pas vers la bonne solution.
D’un point de vue pratique, il est important d’avoir un algorithme pouvant résoudre le
probleme de pose ne nécessitant pas un trop grand nombre de correspondances et ne
souffrant pas des limitations inhérentes aux méthodes de résolution exactes.

La méthode proposée récemment par Dementhon et Davis [Dem 92b, Dem 93, Dem 95|
permet d’utiliser un nombre de correspondances quelconques. Il faut au minimum 4 points,
et ces points ne doivent pas étre coplanaires. La méthode est rapide et robuste par rapport
aux données image et a ’étalonnage de la caméra. La méthode consiste & améliorer, de
maniere itérative, la pose obtenue avec un modele orthographique a I’échelle de caméra
pour converger, a la fin, vers la pose obtenue avec un modeéle perspectif de caméra. A notre
connaissance, cette méthode est 'une des premiéres tentatives de faire le lien entre des
techniques de résolutions linéaires (associées aux modeles affines de caméra) et le modele
perspectif. En effet, la solution obtenue avec un modele affine de caméra est simple a
calculer mais n’est qu’une approximation de la solution précise, alors que les méthodes de
résolutions non linéaires donnent une solution précise mais requiérent une initialisation
correcte.

Une facon de faire le lien entre le modele de perspectif de caméra et les modeles affines
consiste a utiliser la solution obtenue avec un modele affine pour initialiser le probléme de
minimisation non linéaire lié au modele perspectif de caméra. Cependant, cette approche
a plusieurs inconvénients. Premiérement, cette méthode de résolution ne prend pas en
compte le lien existant entre le modele perspectif et ses approximations linéaires. Ensuite,
la solution obtenue avec un modele affine peut étre éloignée de la vraie solution. Dans ce
cas, un grand nombre d’itérations est nécessaire afin d’obtenir une solution stable par le
processus de minimisation non linéaire.

La projection perspective peut étre modélisée comme étant une transformation d’un
espace projectif 3D dans un espace projectif 2D. Les modeles perspectif faible et parapers-
pectif sont les approximations affines les plus courantes du modele perspectif. La méthode
proposée par Dementhon et Davis [Dem 92b, Dem 93, Dem 95] commence par calculer
la pose avec un modele orthographique a I’échelle, puis converge en quelques itérations
vers la pose obtenue avec un modele perspectif. La méthode est élégante, tres rapide, et
précise. Elle est cependant limitée aux cas ou ’approximation perspective faible est valide.
Si Pobjet est proche de la caméra et/ou décalé de maniére importante par rapport a 1’axe
optique, alors I'algorithme de Dementhon et Davis ne converge pas toujours.
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Dans ce chapitre, nous montrons comment étendre la méthode initiale proposée par
Dementhon et Davis pour un modele paraperspectif. Nous étudions également le cas par-
ticulier d’un ensemble de points coplanaires dont la résolution est spécifique. De plus, nous
introduisons un moyen simple de prendre en compte la contrainte d’orthogonalité de la
matrice de rotation 3 x 3 représentant 1'orientation entre 'objet 3D et la caméra. En effet,
un algorithme de calcul de pose linéaire ne garantit pas que cette matrice est orthogonale.
La méthode d’orthogonalisation proposée utilise des quaternions unitaires. Cette étape
améliore la précision de la méthode et ne nécessite que peu de calculs supplémentaires.

Plan du chapitre

L’organisation du chapitre est le suivant. Le paragraphe 3.2 explique comment résoudre
le systeme linéaire associé au probleme du calcul de pose, dans le cas d’un modele non
planaire ou planaire. Le paragraphe 3.3 explique comment améliorer les performance des
algorithmes en introduisant de maniére simple 'orthogonalité de la matrice de rotation
représentant I’orientation entre le modele 3D et la caméra. Le paragraphe 3.4 compare les
deux méthodes I'une par rapport a ’autre, puis par rapport 4 une méthode de minimisation
non linéaire. De nombreux exemples d’application sont également présentés.

3.2 Résolution du systeme linéaire

Les deux algorithmes itératifs (orthographique a ’échelle ou paraperspectif) ont besoin
de résoudre un systeme linéaire surcontraint, formé par les équations (2.8), (2.9) (modele
orthographique & I’échelle) :

J?j(l—i-Ej)—J?() I-Mj 3.1)
yi(l+e)—yo = J-M, 3.2)
ou (2.24), (2.25) (modele paraperspectif) :

(zj —z0)(1+e5) = I, M (3.3)
(yj =)L +¢j) = Jp-M; (3.4)

Sous forme matricielle, ces équations peuvent s’écrire :
M I = =« (3.5)

S =~

nx3 3x1 nx1
M J = v (3.6)

S <

nx3 3x1 nx1
ou M est une matrice n x 3 formée par les coordonnées 3D des n vecteurs M, ..., M

X1 N 74

M= i

X, Y. Z,

Soit 7 ="%"1 ... 1) Ilevecteur de dimension n composé de 1. Multiplions & gauche les

équations (3.5) et (3.6) par ‘1. Si l'on exprime les coordonnées 3D des points par rapport
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au centre de gravité de ’'objet, nous avons 1M = 0. Nous obtenons ainsi:
1z = o0
"1y = ‘o

Nous en déduisons les coordonnées (xy, yo) de la projection du centre de gravité dans
I'image, pour un modeéle orthographique a 1’échelle de caméra:

1 n
— _E (1 ,
o nj_lI]( +€])

1 n
oo = - Z?/j(l +¢5)
J=1
et pour un modele paraperspectif de caméra :

n n
> ozl +¢)) > il +ej)
j=1 j=1

Yo = T Yo = n

d (1+e)) d (1+e))

Il nous reste ensuite & déterminer 1’orientation modélisée par les vecteurs I et J (ou
I, et J,) des équations (3.5) et (3.6). Afin de résoudre ces équations linéaires, il nous faut
distinguer deux cas: la cas ot le modele 3D est non planaire et le cas ou il est planaire.

3.2.1 Objet non planaire

Si les points de ’objet ne sont pas coplanaires, le rang de M est 3, et par conséquent les
vecteurs I et J (ou de maniere équivalente I, et J),) sont calculés simplement en calculant
la matrice pseudo-inverse de M :

I = Mz
J:MTy

ot M = (*MM) '*M est la matrice pseudo-inverse de M. Notons que cette matrice
pseudo-inverse peut étre calculée une fois pour toute. De cette maniére, le calcul de I et J
est particulierement rapide.

3.2.2 Objet planaire

Lorsque les points de I'objet sont coplanaires, le rang de la matrice M est 2, et le
systeme ne peut plus étre résolu de la méme fagon que précédemment. Considérons le
plan formé par les points de 'objet, et w le vecteur unitaire orthogonal & ce plan. Les
vecteurs I et J (ou I et J),) peuvent étre décomposés comme étant la somme d’un vecteur
appartenant a ce plan et d’un vecteur perpendiculaire & ce plan. Plus précisément [Dem 93,
Obe 93] (voir figure 3.1):

~
|

In+au (37)
J = Jy+fBu (3.8)
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Fia. 3.1: Cas d’un objet planaire.

En remplagant ces expressions de I et J dans les équations (3.5) et (3.6), nous obte-
nons :

MIOZ$
MJy, = y

Ces équations peuvent étre résolues si 'on ajoute les contraintes supplémentaires sui-
vantes :

u - I()
u - J() = 0
Nous en déduisons ainsi Iy et Jg:
= o ®
I, = M ( ’ )
— Ml““ y
B ()

ou M’ est définie par:

De maniére évidente, le rang de M’ est égal & 3. Afin d’estimer I et J (ou I, et Jp), il
nous reste a estimer les deux réels « et 3.

— Dans le cas d’un modele orthographique a ’échelle, Oberkampf, Dementhon et Davis
[Obe 93] ont proposé une solution a partir des contraintes ||I]| = ||J|| et I-J =0.

— Dans le cas d’un modele paraperspectif, nous pouvons établir une solution de la
méme manieére a partir des contraintes sur I, et J, (déduites des équations (2.18)
et (2.19)):

1+ 23
$2

z

II1* =
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1+y2
2 _ 0
Il = =5
ToYo
I,-J, = -
z

En éliminant ¢,, nous obtenons deux contraintes :

ZoYo 2
Ip'Jp = T:E(Q)“Ip”
ZoYo 2
Ip'Jp = 1+y§ ||Jp||

En substituant dans ces équations les expressions de I, et J, données par les équa-

tions (3.7) et (3.8), nous avons:

(I1Tol* + %)

(3.9)

ToYo 2 2
Iy-Jo+ = Iy||” +
o-Jo+ap 1+$%(H oll )
ToYo
I() . J() + « ﬁ
1+ y2
Et finalement, en éliminant 3, nous obtenons une équation bicarrée avec une seule
inconnue:
Aa* +Ba?+C=0
ou:
A = a¥—yg
B = 2d’d—gd+e—2ac
C = a*d*+c*—2acd
_ ZoYo
e = 2
1+ zj
b — $0y02
1+ 95
c = IO'JO
d = |’
e = |Jol?
1+ y%
7= 1+ 2}

Etudions le nombre de solutions réelles de Péquation (3.9). Posons t = «

A2 +Bt+C=0

La quantité C/ A est égale au produit des racines. Nous avons:

% = f(zo,y0,¢,d)
B —z2yd d* — (1 4+ 22)% ® + 2z0yo(1 + 22) cd
B 1+ a3+l
_ (zoyod—(1+15) o)
- 1 —i-x% -i—yg

IN

0

2.
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Ainsi, C/ A est toujours négatif ou nul. Il y a donc une racine positive (ou nulle) et
une racine négative (ou nulle) pour ¢. Il y a donc deux racines réelles pour « (une
positive et une négative), et deux racines imaginaires.

plan de symétrie

projection paraperspective
de Mj et MJ’

seconde orientation

premiére orientation

centre k \ axe optique
de projection

plan image

Fia. 3.2: Un objet planaire conduit a deux orientations possibles. Cependant, les deux
orientations conduisent a deux projections perspectives distinctes dans 'image —m; et m;

Les deux racines réelles pour « fournissent deux solutions pour 3, et par conséquent
deux solutions pour I, et J). Il y a donc deux solutions correspondant au probleme
connu d’ambiguité de signe pour un modele affine de caméra. Ces deux solutions sont
représentées sur la figure 3.2. Les points M; (appartenant au plan de I'objet dans
une orientation) et MJ’ (appartenant au plan de 'objet dans une autre orientation)
ont les mémes projections paraperspectives, mais ont des projections perspectives
différentes. Remarquons que ces orientations sont symétriques par rapport & un plan
perpendiculaire a la ligne de vue passant par M.

Ainsi, lalgorithme itératif proposé au paragraphe 2.3 conduit & deux poses a chaque
itération. Ces deux poses ont les mémes vecteurs de translation mais ont des orien-
tations différentes. Ainsi, aprés n itérations, nous avons théoriquement 2™ solutions.
Pour éviter la multiplication du nombre de solutions, nous procédons comme suit.
Ala premiere itération, nous conservons les deux solutions; aux itérations suivantes,
nous ne conservons qu’une seule des solutions — la solution la plus proche de celle de
I'itération précédente. A la convergence de l'algorithme, nous obtenons ainsi deux
solutions pour 'orientation de la caméra: une solution associée a la branche gauche
de l'arbre de recherche, et une autre associée a la branche droite de 1’arbre (voir
figure 3.3). Parmi les deux solutions finales, 'une coincide généralement mieux avec
les points image donnés, il est alors possible de choisir la solution correcte. Cepen-
dant, si le plan de I'objet est proche du plan de symétrie, alors 'ambiguité n’est pas
résolue.
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1reitération

2€itération

bon

mauvais mauvais

Neitération

bon
mauvais ¢, mauvais

solution
unique

Fi1G. 3.3: Arbre binaire de recherche pour le choiz de la meilleure pose possible pour un
objet planaire.

3.3 Contrainte d’orthogonalité

Les algorithmes décrits jusqu’a maintenant ne garantissent pas que la matrice repré-
sentant ’orientation de la caméra par rapport a 'objet est une vraie matrice de rotation.
Cette matrice est formée par les trois vecteurs lignes 4, {5, et k. Ces vecteurs sont mis
a jour a chaque pas d’itération des algorithmes, et nous voulons calculer une “vraie” ma-
trice de rotation & partir de ces trois vecteurs. Mathématiquement, cela signifie que nous
cherchons une matrice de rotation R qui vérifie:

)
R'[ 1 | =T3
'k
Cette expression peut se réécrire :
R: = €1
Rj = e
Rk = €3

ou e; est le i-ieme vecteur colonne de la matrice identité. La solution est donnée par la
matrice de rotation qui minimise le critére:

3
. R L . 2
min 3 IR e

ou w; représente 'un des vecteurs ¢, 7, ou k. Il est bien connu que ce probléme de mi-
nimisation posseéde une solution exacte [Fau 93]. En effet, si la matrice de rotation est
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représentée par un quaternion unitaire q, alors le probléme de minimisation devient :
min(‘gBq)
q

ou B est une matrice 4 x 4 symétrique, semi-définie positive. Par conséquent, le quater-
nion g qui minimise la forme quadratique est le vecteur propre associé a la plus petite
valeur propre de B. Remarquons que deux vecteurs (c’est-a-dire ¢ et j) sont suffisants
pour calculer la matrice orthogonale R. Un rappel sur les quaternions ainsi que la mé-
thode détaillée sont présentés dans 'annexe C.

3.4 Résultats expérimentaux

Dans ce paragraphe, nous étudions les performances des algorithmes itératifs orthogra-
phique a ’échelle et paraperspectif. Nous nous intéressons en particulier a deux criteres:

— la précision de la pose en position et orientation en fonction de la distance de 'objet
par rapport & la caméra ;

— la convergence (nombre d’itérations) des algorithmes itératifs de pose en fonction de
la distance de 'objet par rapport & la caméra.

Pour la premiére classe d’expérimentations (précision), nous comparons les résultats
obtenus a partir de trois algorithmes: les deux algorithmes itératifs linéaires décrits ci-
dessus, et une méthode basée sur une minimisation non linéaire. Pour la seconde classe
d’expérimentations (convergence et nombre d’itérations), nous comparons les deux al-
gorithmes linéaires. Dans chacun des cas, nous utilisons des données simulées. L’objet
considéré représente une maison formée par 14 points.

Pour chaque expérience, nous placons l'objet & différentes positions de la caméra, et
pour chacune de ces positions, nous plagons ’objet dans 500 orientations aléatoires. Les
matrices de rotation définissant ces 500 orientations sont calculées & partir des angles
d’Euler choisis de manieére aléatoire dans l'intervalle [0,27]. La position de l'objet par
rapport a la caméra est représentée par un vecteur de translation du centre de projection
de la caméra a l’origine du repeére objet (choisie comme étant le centre de gravité de 'objet).
D’un point de vue quantitatif, nous calculons Ierreur entre la pose théorique et la pose
calculée par I'un des algorithmes. Pour chaque position, nous tragons ’erreur moyenne a
partir des 500 orientations. Les criteres d’erreur sont I’erreur en position et erreur en
orientation. L’erreur en orientation est définie par ’angle de rotation en degrés nécessaire
pour aligner le repéere de ’objet dans l'orientation calculée avec 'orientation théorique.
L’erreur en position est définie par la norme du vecteur représentant la différence entre les
deux vecteurs de translation (le vecteur calculé et le vecteur théorique), divisée par la taille
de l'objet. Les axes des abscisses des graphiques des figures 3.4, 3.5 et 3.6 représentent la
composante en z du vecteur de translation divisée par la taille de I'objet.

Les figures 3.4 et 3.5 représentent respectivement l’erreur en position et orientation
en présence de bruit gaussien (d’écart-type o = 1 pixel) en fonction du rapport entre
la distance caméra-objet et la taille de 'objet. Nous nous sommes successivement placés
dans deux configurations: lorsque I'objet est centré sur ’axe optique (figures de gauche),
et lorsque 1'objet est décalé par rapport & I’axe optique (figures de droites). Dans le pre-
mier cas, le centre de I'objet se projette au point de coordonnées (256, 256) dans I'image;
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dans le second cas, il se projette en (100, 100). Les deux algorithmes itératifs (orthogra-
phique a Déchelle et paraperspectif) donnent des résultats similaires. Ceci s’explique car
ils convergent tous les deux vers la méme solution correspondant au modele perspectif
de caméra. L’erreur augmente en fonction de la distance caméra-objet car la présence de
bruit dans les images devient plus significative lorsque la taille de I'objet est petite dans
I'image. La méthode de minimisation non linéaire a été initialisée & partir des résultats
fournis par une des méthodes itératives. On constate une amélioration des résultats, mais
cette amélioration est relativement faible en pourcentage.

La figure 3.6 représente le nombre d’itérations (nombre moyen et maximum) en fonction
du rapport entre la distance caméra-objet et la taille de l'objet. L’algorithme parapers-
pectif itératif converge en moins d’itérations que I'algorithme orthographique a I’échelle
lorsque 'objet est décalé par rapport & I’axe optique. En effet, la pose obtenue apres la
premiére itération avec un modele paraperspectif est plus précise (plus proche du modele
perspectif) que la pose obtenue avec un modeéle orthographique & 1’échelle. Notons que les
deux algorithmes ont convergé dans 100 % des configurations.

Une des applications du calcul de pose est ’asservissement visuel. Dans ce contexte,
la caméra et le traitement d’image associé sont insérés dans une boucle temps réelle afin
de déplacer un robot manipulateur. Celui-ci doit étre déplacé vers une position finale en
tenant compte du mouvement apparent dans I'image. Il s’agit de convertir les variations
dans 'image en commande 3D du robot. Dans le cas ou 'on utilise une seule caméra, le
calcul de pose devient capital [Esp 92| et doit étre réalisé en quelques millisecondes.

Une application plus particuliere de ’asservissement visuel est la saisie d’un objet
polyédrique par une pince montée sur un robot et composée de deux méachoires paral-
leles [Hor 97b]. Une seule caméra observe a la fois 'objet et la pince. Afin de commander
le robot, nous devons localiser la position et 'orientation de la caméra par rapport a ’objet,
c’est-a-dire calculer la pose. La figure 3.8 montre une image d’un objet polyédrique devant
étre localisé (en haut & gauche) et sa représentation en fil de fer (en haut a droite). Nous
faisons I'hypothése d’une connaissance grossiére de la position et orientation de l'objet.
L’image et le modele sont modélisés par un ensemble de segments de droites et de jonctions
qui sont mis en correspondance en utilisant une méthode similaire & celle proposée dans
[Gro 93a]. Nous avons ainsi obtenu 10 jonctions correctement mises en correspondance
(au milieu). Le résultat obtenu & la premiere itération est représenté en bas & gauche cor-
respondant & la pose obtenue avec un modele paraperspectif de caméra. Apres seulement
trois itérations, ’algorithme détermine de maniére correcte la position et ’orientation de
l'objet par rapport a la caméra (en bas & droite).

Le second exemple, figure 3.9 est une situation ou seules 4 jonctions ont été mises en
correspondance. Ces jonctions trouvées sont planaires (en haut). La premieére itération
trouve une pose approchée (en bas & gauche), et le résultat correct est obtenu au bout de
trois itérations (en bas & droite).

Sur ces deux exemples, I'algorithme paraperspectif itératif a convergé en 0,7 x 1073
secondes sur une Sun/Sparcl0.

Le troisieme exemple, figure 3.10, représente I'image d’une scéne ou lon a extrait
et mis en correspondance 11 points (& gauche), et le résultat obtenu avec l'algorithme
paraperspectif itératif (& droite).
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(b) Uobjet est décalé par rapport a laxe optique.

15 15
alechelle ou paraperspectif iteratif -— orthographique a l'echelle iteratif -—

non lineaire (Levenberg: R paraperspectif iteratif -+

non lineaire (L b quardt) -8

125 125

A
A
o

-
e

-

-

sl

o
o
¥
4
o
o

Erreur moyenne en orientation (degres)
°
9
3

Erreur moyenne en orientation (degres)
°
9
3

R
@

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Distance de la camera / Taille de I'objet Distance de la camera / Taille de I'objet
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Fic. 3.6: Rapidité de convergence en fonction de la distance caméra-objet en présence
de bruit gaussien d partir de correspondances de points: (a) l'objet est centré sur laze
optique, (b) 'objet est décalé par rapport a Uaxe optique.

Fia. 3.7: Les quatre points de la pince sont planaires. Comme ['objet est décalé par rap-
port 4 l'aze optique, 'algorithme paraperspectif itératif donne de meilleurs résultats que
Ualgorithme orthographique o l’échelle itératif.
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Fia. 3.8: Exemple d’application de algorithme paraperspectif itératif pour un ensemble de
points non coplanaires.
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F1a. 3.9: Exemple d’application de 'algorithme paraperspectif itératif pour un ensemble de
4 points coplanaires.

Fi1ac. 3.10: Le temps de calcul est de 1,47 millisecondes sur une Sun-Sparc en utilisant
Ualgorithme paraperspectif itératif.
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3.5 Conclusion

Nous avons proposé une extension pour le cas paraperspectif de I'algorithme de calcul
de pose itératif développé par Dementhon et Davis [Dem 92b, Dem 93], a partir de corres-
pondances de points. Nous avons établi le lien entre le modeéle paraperspectif et le modele
perspectif de caméra. La méthode proposée calcule la pose de maniére linéaire grace a
un algorithme itératif qui effectue une succession d’approximations par un modele para-
perspectif, pour converger, & la limite, vers la solution obtenue avec un modele perspectif.
Lorsque 'objet est relativement pres de la caméra et éloigné de I’axe optique, I'algorithme
paraperspectif itératif a plus de chance de converger que l'algorithme orthographique &
I’échelle. De plus, il converge généralement en moins d’itérations. Nous avons également
présenté un moyen simple de prendre en compte la contrainte d’orthogonalité de la matrice
de rotation entre ’objet et la caméra.

Nous avons comparé la qualité des résultats obtenus avec une méthode itérative et une
méthode de minimisation non linéaire. La premiere méthode est beaucoup plus rapide que
la seconde et pratiquement aussi précise. Cependant, en présence de bruit dans I'image, les
performances des méthodes linéaires se dégradent plus vite lorsque 'amplitude du bruit
augmente, par rapport & une méthode non linéaire. Ceci s’explique par le fait que les
méthodes de minimisation numériques non linéaires sont beaucoup plus robustes au bruit
que les techniques linéaires algébriques.

Lorsque la vitesse est primordiale, on préférera les algorithmes itératifs linéaires. Si ’on
désire avoir une meilleure estimation, on aura intérét a utiliser un algorithme de minimi-
sation non linéaire, en prenant pour initialisation le résultat fourni par un des algorithmes
itératifs. La valeur donnée pour I'initialisation étant proche de la solution finale, le nombre
d’itérations est faible (généralement 1 & 3 itérations) et donc peu pénalisante en temps de
calcul. Le probléeme de tomber dans un minimum local est également moindre.
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Chapitre 4

Calcul de pose a partir de
correspondances de droites

“Une démonstration n’est pas autre chose que la résolu-
tion d’une vérité en d’autres vérités déja connues.”

LEIBNITZ.

Nous venons de présenter au chapitre précédent deux algorithmes itératifs permettant
de résoudre le probleme du calcul de pose a partir de correspondances de points. Cepen-
dant, dans certains contextes, il peut étre utile de travailler avec d’autres primitives — des
droites par exemple. Les droites, par rapport aux points, ont I’avantage d’étre extraites de
maniere plus précises dans les images, et sont également plus robustes face au probleme de
la mise en correspondance 2D/3D en présence d’occultations. Pour des applications temps
réel, il est généralement plus facile de considérer des droites, en particulier pour effectuer
la mise en correspondance sur une séquence d’images. Dans certains cas ou I’extraction des
contours est difficile, les points extraits peuvent étre localisés de maniere imprécise a cause
de segments manquants. Ce probléme conduit & de mauvaises mises en correspondance qui
pourraient étre évitées si 'on considérait des droites.

Dans ce paragraphe, nous étendons les algorithmes précédents pour résoudre le pro-
bleme du calcul de pose a partir de correspondances de droites. Nous faisons le lien entre
les modeles affines de caméra (orthographique & 1’échelle et paraperspectif) et le modele
perspectif pour des droites, et nous proposons deux algorithmes itératifs correspondants.
Nous étudions également les configurations de droites dégénérées. Enfin, nous comparons
les algorithmes proposés avec les algorithmes présentés dans le paragraphe précédent pour
des correspondances de points.
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Plan du chapitre

Au paragraphe 4.1, nous établissons les équations de projections pour le cas des droites
pour les modeles perspectif, orthographique a I’échelle et paraperspectif. Nous détaillons
I’algorithme au paragraphe 4.2, et la résolution du systeme au paragraphe 4.3. Le para-
graphe 4.4 évalue les performances des algorithmes.

Enfin, le paragraphe 4.5 explique comment mélanger des correspondances de points et
de droites, et le paragraphe 4.6 résume les résultats obtenus.

4.1 Equations de base

La figure 4.1 représente le schéma général pour le calcul de pose & partir de droites.
Nous reprenons les notations des chapitres précédents.

— L’origine du repere scéne 3D est un point de I'objet M.

— Soient ‘2, 5, 'k les lignes de la matrice de rotation R et t = ( ¢, ¢, ¢, )le vecteur
de translation représentant la transformation rigide entre le repere de l'objet et le

repere caméra :
R t
=(51)

— Une droite 3D (de l'objet) est notée D;. Celle-ci est représentée par un point de
référence (2; et un vecteur directeur D).

4.1.1 Modele perspectif de caméra

Nous établissons ici les équations de base pour un modele perspectif de caméra. Soit M;
un point 3D appartenant & une ligne j de I'espace. On peut alors écrire (£2; est le vecteur
allant de l'origine du repeére au point {2;):

sznj-i-)\Dj

Nous supposons que la caméra est étalonnée. La matrice de projection 3 x 4 décrivant la
projection de ’espace 3D euclidien dans I'image 2D est donnée par:

tI )
Pp = tJ Yo
‘K 1

La projection de ce point dans 'image vérifie donc:

() == ()

I-.Qj-i-l‘g I-Dj
= J-.Qj—i—yo + A J'Dj (4.1)
L+, i

avec
Uj:K"Qj et p,j:K-Dj




4.1 Equations de base 59

repere objet

repere image
v

plan image

repere caméra,
7

C
centre de J
projection

F1a. 4.1: Cette figure représente le schéma général pour le calcul de pose d partir de droites.
Le point My est lorigine du repére de l'objet, et il se projette en my. Une droite 3D est
représentée par un point de référence (2; et un vecteur directeur D; exprimés dans le
repére de l'objet (£2; L. D;). La droite D; se projette en d; dans l'image.

D’autre part, le point m; doit appartenir a la droite dans I'image ayant pour équation
a;jz +bjy +c¢; = 0. En remplacant = et y par les expressions données par 1’équation (4.1),
et apres avoir regroupé les termes, on obtient :

ajI- .Qj —l—bj.] . Qj + ajxg +bjy0 +Cj(1 +77j) + )\(ajI-Dj + ij . Dj -i—c]-,uj) =0

Cette équation est vérifiée pour tout point M; appartenant a la droite du modele, elle
est donc vraie quel que soit la valeur de A. Par conséquent, on obtient finalement deux
équations :

(LjI'.Qj—i-bj.]-Qj+aj$0+bjy0+0j(1+77j) =0 (42)
a;I-D;+b;J -Dj+cjp; =

Les inconnues sont les parametres de pose I, J, xg et yo, ainsi que les n; et u; repré-
sentant 1’effet de perspective. Pour n correspondances de droites, on a 2n équations.
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De maniere équivalente, on peut écrire ces équations en faisant intervenir I, et J.
A partir des équations (2.18) et (2.19), on en déduit :

I = I,+xK
J = Jp+y0K

Enfin, en remplagant dans les équations (4.2) et (4.3), on obtient finalement :

ajIp-.Qj—i—ijp-.Qj+(aj$0+bj?/0+cj)(1+77j) = 0 (4.4)
ajIp-Dj—l—ijp-Dj+(aj$0+bjyg+6j),uj = 0 (45)

4.1.2 Modele perspectif faible de caméra

Les équations reliant une droite de la scéne et sa projection avec un modele perspectif
faible de caméra découlent du paragraphe précédent. En effet, il suffit de reprendre les
calculs avec la matrice de projection qui s’écrit, dans ce cas:

tI 0
pr = ty Yo (4.6)
to 1
Nous obtenons ainsi:
a;I-82;+b;J-2;+ajzo+bjyo+c; = 0 (4.7)
a]’I . D]’ + ij . Dj = 0 (4.8)

Par conséquent, en prenant n; = p; = 0 dans les équations (4.2) and (4.3), on retrouve les
équations caractérisant les correspondances de droites 2D/3D.
4.1.3 Modele paraperspectif de caméra

De maniere similaire, en utilisant la matrice de projection pour un modele parapers-
pectif de caméra :

tIp )
Pyp=| "Jp wo (4.9)
o 1
ol
I, = I-xK (4.10)
J, = J-ypK (4.11)
nous obtenons les équations suivantes:
ajIp-.Qj—l-ijp-.Qj—l-aj:L‘g—i-bjyo-i—Cj = 0 (4.12)

ajIp . Dj +ijp . Dj

Il
=
—
w

~

Par conséquent, en prenant 7; = p; = 0 dans les équations (4.4) and (4.5), on retrouve les
équations caractérisant les correspondances de droites 2D/3D.
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4.2 Algorithme

Les équations que nous venons d’établir nous permettent de calculer les parametres de
pose pour chacun des modeles de projection.

— Perspectif faible : les équations (4.7) et (4.8) sont linéaires en I, J, xg et yo. Puisqu’il
y a huit inconnues, et que chaque correspondance de droite fournit deux équations,
il faut au minimum quatre droites pour résoudre le systéme a partir desquels les
parametres de pose (matrice de rotation et vecteur de translation) peuvent étre
estimés.

— Paraperspectif : les équations (4.12) et (4.13) sont linéaires en I, J,, zo et yo.
Sous les mémes conditions que précédemment, les parametres de pose peuvent étre
estimés.

— Perspectif : dans ce cas, les parameétres de pose peuvent étre estimés de maniére
linéaire en résolvant soit les équations (4.2) et (4.3) (itérations avec un modele pers-
pectif faible) ou les équations (4.4) et (4.5) (itérations avec un modele paraperspec-
tif). Dans chacun de ces deux cas, P'algorithme itératif est le suivant.

1. Pour tout j, j € {1,...,n}, initialiser n; = p; = 0.

2. Résoudre le systeme linéaire surcontraint formé par les équations (4.2) et (4.3),
ou (4.4) et (4.5).

3. Estimer le vecteur de translation (¢, t,, et t,) et la matrice de rotation formée

par les vecteurs 2, J, et k en lignes; orthogonaliser cette matrice afin d’estimer
la rotation R.

4. Pour tout 7, calculer:
k-0,
lz

k-D,
t,

Siles n; et p; calculés a cette itération sont égaux a ceux calculés a l'itération
précédente, alors arréter ’algorithme, sinon retourner a l’étape 2.

4.3 Résolution du systeme linéaire

Les deux algorithmes itératifs (orthographique & ’échelle et paraperspectif) doivent
résoudre un systéme linéaire surcontraint formé par les équations (4.2), (4.3) (orthogra-
phique a I’échelle) ou (4.4), (4.5) (paraperspectif). Sous forme matricielle, ces équations
peuvent s’écrivent :

A x =_b (4.14)
M~ N
2nx8 8x1 2nx1

Plus précisément, nous avons:

aj'2; b'2; a; b ol et
athj bthj 0 0 ) —Cjlby
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ou de maniere équivalente :

',

aj' 25 b'2; aj(1+n;) b;(1+n)) Tp | _ | et 4m)

a;'Dj b'Dj  ajp bjmj T —Cjl
Yo

Nous rappelons qu’une droite 3D est représentée par un point de référence f2; arbitraire
de cette droite, et par un vecteur directeur D;. La droite image 2D correspondante est
représentée par les scalaires a;j, bj;, et c;.

Le vecteur inconnu & a 8 composantes. Par conséquent, la matrice A de taille 2n x 8
doit étre de rang égal & 8. Remarquons que pour le modeéle orthographique a 1’échelle,
cette matrice ne dépend pas des “distorsions perspectives” 7; et ;.

4.3.1 Analyse du rang

Nous analysons ici les configurations géométriques pour lesquelles la matrice A vé-
rifie la contrainte du rang donnée ci-dessus, et nous identifions les configurations pour
lesquelles la pose ne peut pas étre calculée. Du fait que ’analyse du rang est basée sur des
configurations géométriques 3D, il est facile d’éviter les configurations dégénérées.

Dans un premier temps, nous pouvons remarquer que les deux équations données par
une correspondance de droites, (4.2) et (4.3) !, sont indépendantes. Le seul cas pour lequel
ces deux équations ne sont pas indépendantes est lorsque la droite passe par le centre de
projection. Dans ce cas, nous avons §2; = aD; et la droite est réduite & un point dans
I’image.

Considérons maintenant deux droites 3D. Ces droites se projettent en deux droites
images distinctes, et nous avons deux plans de projection distincts associés (voir figure 4.1).
Par conséquent, deux correspondances de droites donnent 4 équations indépendantes.

Enfin, considérons trois droites 3D, figure 4.2 (a) et (b). Si ces droites s’intersectent en
un point commun, alors les plans de projection forment un faisceau de plans, et 'un de
ces plans est combinaison linéaire des deux autres plans. Un faisceau de trois droites ou
plus, concourantes ou paralléles, ne seront équivalentes qu’a deux droites.

La figure 4.3 montre quelques exemples de configurations de droites qui peuvent étre
utilisées avec I'équation (4.14).

Considérons finalement le cas d’un objet planaire. Nous allons montrer ci-dessous que
la contrainte de coplanarité peut étre prise en compte de maniére explicite, et que 3 droites
coplanaires sont suffisantes pour calculer la pose.

4.3.2 Cas d’un objet formé de lignes coplanaires

Lorsque les droites de 'objet sont coplanaires, la contrainte de coplanarité peut étre
explicitement utilisée pour calculer la pose. Comme nous allons le montrer ci-dessous,
I’avantage pratique est que le nombre minimum de droites nécessaires est dans ce cas égal
a 3 (au lieu de 4).

Considérons le plan passant par les droites de I'objet, et soit u le vecteur unitaire
orthogonal & ce plan. Comme dans le cas des points, les vecteurs I et J s’écrivent comme

1. Les équations (4.4) et (4.5) sont équivalentes aux équations (4.2) et (4.3).
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<

(c) (d)

Fia. 4.2: Cette figure montre toutes les configurations géométriques qui font échouer ’al-
gorithme proposé. Dans le cas d’un modéle non planaire, le seul cas interdit est un faisceau
de trois droites ou plus, que ces droites s’intersectent en un méme point (a) ou qu’elles
soient paralléles (b). Dans le cas d’une configuration planaire, trois droites sont suffisantes,
mais celles-ci ne doivent pas étre concourantes (c) ou paralléles (d).

combinaison linéaire d’un vecteur appartement & ce plan, et du vecteur « (un raisonnement
similaire est valable pour les vecteurs I, et Jp):

I = Ii+au (4.15)
J = Jo+fu (4.16)

L’idée consiste a remplacer les inconnues I et 3 par Iy et Jo, et & ajouter au systéme
linéaire deux contraintes supplémentaires, Iy - u = 0 et Jy - u = 0. En substituant les
équations (4.15) et (4.16) dans les équations (4.2) et (4.3), et en remarquant que 2;-u =0
et D;-u = 0, nous obtenons:

A,wlzbl
ol
A ;0 b
tw 0 0 0 O 1=10
tg ty 0 0 o 0
Yo

Comme le vecteur u est perpendiculaire aux lignes de I'objet, les deux lignes supplé-
mentaires de la matrice A’ sont indépendantes des lignes de la matrice A. Puisque la
matrice A’ doit étre de rang 8, il est suffisant que le rang de A est égal & 6. Ainsi, trois
droites (non toutes paralleles ou concourantes) sont suffisantes pour calculer z’. Nous
obtenons ainsi une solution pour Iy, Jg, zg et yp:

z' = ATy
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(c) (d)

Fia. 4.3: Cette figure représente quelques exemples de configurations non planaires (a)
et (b), et planaires (c) et (d) qui peuvent étre utilisées pour calculer la pose avec l'un des
deux modéles de caméra proposés.

Pour finir, afin d’estimer I et J & partir des vecteurs Iy et Jo estimés, il reste a
déterminer « et 4. Ceci peut étre fait facilement en combinant les équations (4.15) et (4.16)
avec les contraintes ||I]| = ||J|| et I-J = 0. Pour plus de détails sur l'estimation de «
et 3, voir [Obe 93] et le paragraphe 3.2.2.

4.4 Résultats expérimentaux

Afin de valider la méthode, nous avons testé 1’algorithme sur un grand nombre de
configurations. Nous avons lancé les algorithmes orthographique a I’échelle et parapers-
pectif itératifs en présence de bruit gaussien sur les données image, et nous avons analysé
les résultats en fonction de la distance relative de 'objet par rapport a la caméra. Nous
avons étudié:

— la précision de la pose en fonction de la position et de lorientation de la caméra par
rapport a ’objet ;

— la convergence des algorithmes itératifs.
Nous avons utilisé les parametres suivants:
— les parametres intrinseques de la caméra sont u, = v, = 256, a,, = a,, = 1000;

— nous avons ajouté un bruit gaussien d’écart-type o = 1 pixel sur les données image,
et nous avons effectué 500 mesures pour chaque expérience ('objet a été tourné dans
500 orientations aléatoires) ;
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— le modele 3D est une maison synthétique composée de 18 droites.

Les figures 4.4 et 4.5 représentent respectivement l’erreur en position et en orienta-
tion de la caméra en présence de bruit gaussien en fonction du rapport entre la distance
caméra-objet et la taille de 'objet. Comme dans le cas des points, les deux algorithmes
itératifs (orthographique & I’échelle et paraperspectif) donnent des résultats similaires car
ils convergent vers la méme solution perspective.

La figure 4.6 représente le nombre d’itérations en fonction de la distance relative. Le
nombre d’itérations nécessaires est généralement inférieur de une a deux itérations avec le
modele paraperspectif par rapport au modele orthographique & I’échelle.

Les performances de ces algorithmes basés sur les correspondances de droites sont
comparables (trés légérement moins bonnes) par rapport aux algorithmes basés sur les
points. Cependant, nous n’avons pas tenu compte du fait que 'on peut extraire les droites
avec une plus grande précision que les points.

Convergence: Dans toutes ces configurations, les deux algorithmes ont convergé dans
100% des configurations, en 3 & 5 itérations.

Temps d’exécution: Sans aucune optimisation, le temps d’exécution est de 0,04 se-
conde par itération sur une UltraSparc 1/170 (pour 18 droites).

Reprenons ’application de la saisie d’un objet polyédrique par une pince montée sur un
robot. L’image acquise est segmentée en un ensemble de jonctions et segments de droites,
et ces jonctions et segments sont ensuite mis en correspondance avec un modele 3D en fils
de fer de l'objet. Le résultat de cette étape est une liste de points et une liste de droites
mis en correspondance (voir figure 4.7). Le calcul de pose peut étre ensuite effectué a
partir de points ou de droites. La figure 4.8 montre des résultats obtenus avec différents
algorithmes:

(a) — orthographique & I’échelle & partir de correspondances de droites, c’est-a-dire le
résultat obtenu apres la premiere itération de l'algorithme orthographique a I’échelle
itératif;

~ (b) - paraperspectif & partir de correspondances de droites, c’est-a-dire le résultat
obtenu aprées la premiére itération de I’algorithme paraperspectif itératif;

— (c) — perspectif & partir de correspondances de droites en utilisant ’algorithme or-
thographique a 1’échelle itératif;

— (d) — perspectif & partir de correspondances de points en utilisant 'algorithme or-
thographique a 1’échelle itératif;

— (e) — perspectif & partir de correspondances de droites en utilisant la méthode non
linéaire proposée dans [Pho 95];

— (f) — perspectif & partir de correspondances de points en utilisant la méme méthode
non linéaire.
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F1G. 4.7: Droites et jonctions extraites a partir de 'image initiale (en haut). Un modéle
en fil de fer de lobjet est mis en correspondance avec les droites et jonctions extraites

(en bas). Le résultat est un ensemble de correspondances de droites et un ensemble de
correspondances de jonctions.
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Fi1a. 4.8: Pose calculée suivant: (a) — orthographique da échelle et droites, (b) — para-
perspectif et droites, (c¢) — algorithme orthographique a ’échelle itératif et droites, (d) —
algorithme orthographique a l’échelle itératif et points, (e) — méthode de minimisation non
linéaire et droites, (f) — méthode de minimisation non linéaire et points.
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4.5 Meélanger points et droites

Dans ce paragraphe, nous montrons comment étendre les algorithmes précédents pour
calculer la pose a partir de correspondances de points et de droites.

4.5.1 Modele perspectif faible de caméra

Considérons dans un premier temps le cas de I’algorithme orthographique a 1’échelle ité-
ratif. En combinant les équations obtenues pour les cas de points (équations (3.1) et (3.2))
et de droites (équations (4.2) et (4.3)), le systeme d’équations peut s’écrire :

I-M; = zj(1+¢j) a0

J-M; = y(1+¢)—yo
ajI-.Qj—i-ij'Qj = _aj$0_bjy0_cj(1+77j)
a;I1-D;+b;J-D; = —cjp;

Lorsque les €5, n; et p; sont fixés, ce systeme est linéaire en I, J, zg et yo. Nous utilisons
donc un algorithme itératif similaire & ceux des paragraphes précédents. Le point 3D de
référence M, peut étre soit I'un des points, soit le centre de gravité des points. Si My est
un des points de objet, alors sa projection (zg, 7o) dans 'image est connue; si My est le
centre de gravité des points, (zo, yo) peut étre facilement calculé comme étant le centre
de gravité des points dans 'image. A chaque pas d’itération, nous calculons I'orientation
de la caméra I et J (6 inconnues). Ensuite, on peut déduire %, j et t,, puis réestimer les
valeurs des €, n; et pj. Pour finir, on teste la convergence de l'algorithme. Sous forme
matricielle, les équations précédentes peuvent étre écrites de la fagon suivante:

"M, to z;(14¢5) — 2o

‘o 'M; ( I ) B yi(L+¢5) — o
a;'2; ;'R J ] | —ajzo—bjyo —c;j(1+mn;)
a;'Dj b;'D; —Cjlkj

4.5.2 Modele paraperspectif de caméra

Dans ce cas, en combinant les équations pour les correspondances de points (équations
(3.1) et (3.2)) et de droites (équations (4.4) et (4.5)), nous obtenons:

I,-M; = (zj—z0)(1+¢))

Jp-Mj; = (yj —yo)(1 +¢)
ajlp- 25 +b;Jy,-2; = —(ajzo+bjyo+c;)(1+mn;)
a;I, - Dj+bjJ,-Dj = —(ajzo+ bjyo+ ¢;)p;

Comme précédemment, nous calculons (& chaque pas d’itération) d’abord les valeurs de z
et yo (si nécessaire), et ensuite 'orientation de la caméra représentée par les vecteurs I,
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et Jp. Sous forme matricielle:

‘M; ‘o (z; — xo)(1 + &)

oy | (1) (45— 1)1+ £5)
a'2; bt J, —(ajzo + bjyo + ¢j)(1 +nj)
a;'D; b;'D; —(ajz0 + bjyo + ¢j)p;

4.6 Conclusion

Nous avons étendu les deux algorithmes itératifs (orthographique & I’échelle et para-
perspectif) pour le cas de correspondances de droites. Notons cependant que dans le cas
des droites, la matrice pseudo-inverse ne peut étre calculée une fois pour toute que dans le
cas orthographique a I’échelle et non dans le cas paraperspectif. En effet, dans ce dernier
cas, la matrice dépend des distorsions perspectives (n; et p;) qui varient a chaque pas
d’itération.

Les résultats obtenus dans le cas des points ou de droites sont comparables, avec en
moyenne un léger avantage pour les points (mais cela dépend des configurations). Ceci
s’explique par le fait qu'un point image donne plus d’information (plus de contrainte)
sur le point 3D correspondant (le point 3D appartient & la droite passant par le centre de
projection et le point image), qu'une droite image (la droite 3D appartient au plan passant
par le centre de projection et la droite image). Enfin, étude (et le test) des configurations
dégénérées est plus simple dans le cas des points que dans le cas des droites.




Chapitre 5

Reconstruction

“Un phénomene n’est pas une simple apparence: il re-
présente réellement l'objet tel qu’il nous apparait dans
I'espace et le temps, mais non tel qu’il est en lui-méme.”

EMMANUEL KANT, Critique de la raison pure, XVIIICs.

5.1 Etat de l’art

Le probléme de reconstruction 3D d’un objet a partir d’une séquence d’images a suscité
beaucoup d’attention ces derniéres années. Les approches existantes peuvent étre classées
en différentes catégories suivant le nombre d’images utilisées (2, 3, ou n images), suivant
que la caméra est étalonnée ou non (i.e. les parametres intrinseques de la caméra sont
connus ou non), suivant le modele de caméra utilisé (affine ou perspectif), suivant le
type de primitives considérées (points, droites, ellipses, contours, contours occultant...), et
suivant le type de reconstruction obtenue: projective, affine ou euclidienne.

Reconstruction a partir de 2 images. Si I'on considére deux vues a partir de camé-
ras non étalonnées, il est possible d’obtenir une reconstruction projective a par-
tir de points appariés (Faugeras [Fau 92a], Hartley [Har 92b], Kara et al. [Kar 94],
Longuet-Higgins [LH 81]). Si les caméras sont étalonnées, il est alors possible d’ob-
tenir une reconstruction affine [Koe 91| ou euclidienne [Zhu 86].

Le probleme de reconstruction a partir de 2 images peut étre vu comme un probléme
de triangulation [Tos 87, Bea 94, Bea 95, Wen 88|. Hartley et Sturm ont proposé
différentes méthodes de triangulation qui ont la propriété d’étre invariantes soit a
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des transformations affines, soit & des transformation projectives [Har 94a, Har 97,
Stu 97].

Shashua [Sha 93] effectue une reconstruction projective via un invariant projectif

appelé “profondeur projective”. Cet invariant est calculé & partir de 4 points de
référence.

Enfin, Quan [Qua 96a] s’est intéressé au probléme de la reconstruction projective et
euclidienne de coniques a partir de deux vues.

Reconstruction a partir de 3 images. Shashua [Sha 94, Sha 95b] a établi une rela-

tion trilinéaire reliant les coordonnées d’un point visible dans 3 images et le point
tridimensionnel correspondant. Ces relations (valables pour chaque point) peuvent
étre utilisées pour effectuer une reconstruction projective.

Hartley [Har 94c] propose d’aligner le repére de reconstruction avec la premiére image
pour simplifier les matrices de projection.

Quan [Qua 95a] effectue une reconstruction projective en utilisant les invariants pro-
jectifs & partir de 6 points et 3 images. Quan [Qua 97c] s’est également intéressé au
probleme de reconstruction affine & partir de droites, avec une caméra non étalonnée.

Reconstruction a partir de n images. Le probleme de reconstruction a partir d’une

séquence d’images avec un modele perspectif de caméra non étalonnée conduit a
des équations non linéaires. Mohr et al. [Moh 93c, Moh 93a], Boufama [Bou 94b,
Bou 94a], Szeliski et Keng [Sze 94, Sze 95a] ont proposé des méthodes non linéaires
(ajustement de faisceaux) pour effectuer une reconstruction projective avec une ca-
méra non étalonnée. Boufama [Bou 93] a montré comment introduire des connais-
sances sur la scéne pour effectuer le passage d’une reconstruction projective a une
reconstruction euclidienne. Il existe également de nombreuses approches basées sur
l'utilisation d’un filtre de Kalman initialisé & partir de 2 ou 3 images [Aya 87, Bro 86,
Mat 89, May 90, Vi 94, Vi 95a, Zha 90b, Wen 93, Zha 90a].

D’autres méthodes de résolution du probleme de reconstruction utilisent un modele
affine de caméra qui est un modele approché (plus simple) que le modele perspectif.
Weinshall [Wei 93] a utilisé les invariants affines pour effectuer une reconstruction
affine, puis a montré comment faire le passage & une reconstruction euclidienne. To-
masi, Poelman et Kanade effectuent une reconstruction euclidienne avec un modele
affine de caméra (orthographique, orthographique & I’échelle et paraperspectif). La
méthode, basée sur la factorisation d’une matrice contenant les mesures images, sera
reprise au paragraphe 5.3.2.2. La reconstruction est effectuée en deux étapes: (i) re-
construction affine, et (ii) passage d’une reconstruction affine & une reconstruction
euclidienne. La méthode a ensuite été reprise par Quan [Qua 95b, Qua 96b| pour
une caméra affine non étalonnée, par Morita [Mor 94, Mor 97] pour effectuer la re-
construction de maniére incrémentale au fur et & mesure de I’acquisition des images,
puis par Costeira [Cos 95] pour le cas de plusieurs objets ayant des mouvements
indépendants. Hu et Ahuja [Hu 94] ont analysé les cas d’ambiguité pour la recons-
truction en utilisant un modele affine de caméra. Debrunner et Ahuja [Deb 92] ont
proposé une autre méthode de factorisation & partir d’'un modele orthographique a
I’échelle. La différence, par rapport & Tomasi et Kanade, provient de la modélisation
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du mouvement. Sturm et Triggs [Stu 96, Stu 97] ont étendu la méthode de factorisa-
tion pour effectuer une reconstruction projective & partir d’'un modele perspectif de
caméra non étalonnée. L’algorithme se déroule en deux étapes: (i) calcul des facteurs
d’échelle \;; (tels que A\;jm;; = P; M), et (ii) factorisation de la matrice de mesures
normalisée.

Ainsi, avec une caméra étalonnée, il est possible d’effectuer une reconstruction eucli-
dienne & un facteur d’échelle prés en utilisant un modele perspectif de caméra [Cui 90,
Tay 91, Tay 95, Bro 91] ou affine [Deb 92, Tom 91a, Tom 92, Wei 93, Koe 91, Poe 94,
Poe 95]. Avec une caméra non étalonnée, la reconstruction est déterminée & une transfor-
mation projective pres [Fau 92a, Bou 93, Bou 94a, Har 93b, Vi 94], ou & une transforma-
tion affine pres [Fau 92a, Har 93b]. Dans le cadre de ce rapport, nous nous intéressons au
probléeme de la reconstruction euclidienne avec une caméra étalonnée.

Le modele perspectif de caméra conduit généralement & des techniques de recons-
truction non linéaires. Le probleme conduit a utiliser des méthodes de minimisation non
linéaires pour lesquelles une étape d’initialisation est nécessaire [Cui 90, Tay 91, Tay 95,
Bro 91, Sze 94, Bou 93, Bou 94a, Har 93b, Vi 94]. Si lestimation initiale est trop éloi-
gnée de la vraie solution, alors le processus de minimisation est lent ou converge vers une
mauvaise solution. Les modeles affines de caméra conduisent, en général, 3 des méthodes
de résolution linéaires [Deb 92, Tom 91a, Tom 92, Wei 93, Koe 91, Poe 94, Poe 95|, mais
la solution est définie & une transformation miroir prés (ambiguité de signe), et ces solu-
tions ne sont que des approximations de la solution exacte. La figure 5.1 représente quatre
formes 3D euclidiennes. Afin de les visualiser et de se rendre compte des cotés paralléles,
celles-ci ont été projetées orthogonalement dans I’image. La premiére (en haut & gauche)
représente le modele théorique. La seconde (en haut a droite) est la reconstruction obtenue
en utilisant un modele perspectif de caméra. La troisiéme et la quatrieme (en bas & gauche
et en bas a droite) sont les deux reconstructions symétriques obtenues avec un modele
perspectif faible de caméra.

Les méthodes de reconstruction non linéaires classiques ont besoin d’une initialisation.
Celle-ci est, en général, effectuée a partir d’une solution obtenue avec un modele affine
de caméra. Cependant, cette approche conduit & plusieurs problémes: (i) elle ne prend
pas en compte le lien existant entre le modele perspectif et ses approximations linéaires
(nous lavons déja mentionné au début du chapitre 2 sur le calcul de pose); (ii) rien ne
prouve mathématiquement que le systéeme non linéaire est initialisé correctement avec une
solution obtenue par une méthode linéaire; (iii) enfin, nous obtenons deux solutions avec
un modele affine et il n’est pas facile de savoir comment choisir 'une des deux solutions
pour linitialisation.

Nous proposons d’étendre 'algorithme itératif utilisé pour le calcul de pose, au pro-
bleme de la reconstruction euclidienne & partir d’une séquence d’images, sans aucune
connaissance a priori sur le mouvement de la caméra ou sur I'objet & reconstruire.

La méthode proposée dans ce chapitre effectue une reconstruction euclidienne avec un
modele affine de caméra a chaque pas d’itération, mais converge vers la solution obte-
nue avec un modele perspectif. L’originalité de la méthode proposée est double: (i) elle
étend l’algorithme de calcul de pose itératif présenté dans [Dem 93, Dem 95] et dans le
chapitre précédent pour résoudre le probléme de reconstruction & partir d’une séquence
d’images, et (ii) c’est une généralisation de la méthode de factorisation [Tom 91a, Tom 92,
Poe 94, Poe 95] et de la méthode des invariants affines [Wei 93]. La méthode itérative
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Fia. 5.1: Cette figure représente un modeéle 3D théorique (en haut 4 gauche), et trois
reconstructions obtenues a partir d’une séquence de 10 images. La premiére reconstruction
(en haut & droite) est obtenue d& partir d’un modéle perspectif de caméra, en utilisant
Ualgorithme présenté dans la suite. La seconde reconstruction (en bas d gauche), et son
inverse (en bas a droite) sont obtenues en utilisant un modéle perspectif faible de caméra
et la méthode de factorisation proposée par Poelman et Kanade.

de reconstruction que nous proposons ici posseéde un certain nombre de caractéristiques
intéressantes.

La méthode résout le probléme d’ambiguité de signe (solution miroir) inhérent aux
modeles affines de caméra.

Elle est rapide car elle converge en quelques itérations (en général 3 a 5 itérations),
chaque itération ne nécessitant que des calculs algébriques simples. En particulier,
il n’y a pas d’inversion de matrice comme dans le cas des techniques itératives de
minimisation non linéaires.

Nous démontrons que la qualité de reconstruction euclidienne obtenue n’est que
faiblement influencée par lerreur d’étalonnage de la caméra. Le parametre le plus
important est le rapport d’échelle entre la taille des pixels horizontaux et verticaux
— rapport qui est donné par le constructeur et qui est connu comme étant tres
stable [Tsa 87].

Nous pouvons utiliser, au choix, le modele orthographique a I’échelle ou parapers-
pectif comme approximation & chaque pas d’itération.

La méthode peut étre combinée avec n’importe quelle méthode de reconstruction
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affine. En particulier, nous montrons comment utiliser la méthode des invariants
affines [Wei 93] ou la méthode de factorisation [Tom 91a, Tom 92, Poe 94, Poe 95].

Plan du chapitre

Le paragraphe 5.2 explique comment effectuer une reconstruction en utilisant un mo-
dele perspectif de caméra, par itérations successives d’un algorithme de reconstruction
utilisant un modele orthographique a I’échelle ou paraperspectif. Le paragraphe 5.3 rap-
pelle comment effectuer une reconstruction affine avec un modele affine de caméra, en
utilisant la méthode des invariants affines ou la méthode de factorisation. Il explique éga-
lement comment passer d’une reconstruction affine & une reconstruction euclidienne. Le
paragraphe 5.4 explique comment résoudre le probleme de 'ambiguité de la reconstruction
(ambiguité de signe) associé & un modele affine de caméra. Le paragraphe 5.5 compare
de maniere théorique la complexité de la méthode itérative proposée par rapport a une
méthode de minimisation non linéaire. Le paragraphe 5.6 explique comment traiter le
probleme des occultations. Enfin, le paragraphe 5.7 évalue la méthode sur des données
synthétiques sur différents types de mouvements, puis sur des images réelles.

5.2 Reconstruction avec un modele perspectif de caméra

Reprenons les notations des chapitres précédents, et considérons de nouveau un modele
perspectif de caméra. Soient (2, j, k) lorientation et t ='( t, ¢, t, ) la position de la
caméra par rapport a ’objet.

Nous avons établi au paragraphe 2.2 deux couples d’équations équivalentes faisant
intervenir les coordonnées normalisées des points images, les premieéres permettant de
faire le lien entre le modele orthographique a I’échelle de caméra et le modele perspectif:

(I,‘ij(l + 5ij) — Zo; I,- Mj (5.1)
yij(1+¢ij) —yo, = Ji-M;
ou ; ; k ¢ ¢
2~ . N . .
I=— Jizﬂ i =— Ty, = —+ Yo, = -2
172 bz bz ts bz

les secondes permettant de faire le lien entre le modele paraperspectif de caméra et le
modele perspectif:

(ij —wo,) (1 +e55) = Ip-M; (5.3)
(yij —y0,) (L +€45) = JTp, - M;
ol
T
s
Ji — Yo, ki
Ip = Ji—y,Ki = ———— (5.6)
»

7

Comme dans le cas du calcul de pose, I'idée de base de notre méthode consiste a
estimer les valeurs des ¢;; de maniére incrémentale de facon a calculer les projections pers-
pectives faibles ou paraperspectives des points M; a partir des points images donnés qui
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correspondent aux projections perspectives. Ainsi, le probléme de reconstruction avec un
modele perspectif de caméra se réduit a effectuer une reconstruction itérative en utilisant
un modele perspectif faible ou paraperspectif de caméra.
Les deux équations (5.1) et (5.2), ou (5.3) et (5.4) peuvent s’écrire:
S5 = Rz' Mj (57)

~ NN
2x1 2x3 3x1

Pour le modeéle orthographique a 1’échelle, nous avons:

Iij(l + Eij) — Zo, )
S = 5.8
! <%ﬂ1+&ﬁ—ym (58)

( ' >
R =,
J;

| (mij = wo,)(1 4 €45)
%ij = ( iy —v0)(1 + 1)) )

et pour le modele paraperspectif’:

Dans les équations précédentes, €;; est défini pour chaque point et pour chaque image:

ki- M;
t,

12

Eij = (5.10)
Le probleme de reconstruction consiste & résoudre simultanément 2 X n X k équations
de la forme de 1’équation (5.7). Les inconnues sont les suivantes :

— les coordonnées 3D des points M; (3 x n variables) ;
— les coefficients des matrices de projection R; (2 x 3 x k variables) ;
— les termes de corrections perspectives g;; (n x k variables).

Afin de pouvoir réestimer les ¢;;, il nous faut d’abord effectuer une reconstruction
euclidienne avec un modele affine de caméra. Cette étape peut se décomposer en deux
phases: (i) effectuer une reconstruction affine, (ii) faire le passage de la reconstruction
affine obtenue en une reconstruction euclidienne.

Le probleme de la reconstruction affine revient & déterminer R; et M, pour tout %
et pour tout 7, cf. équation (5.7), lorsque les s;; sont connus. Réécrivons ’équation (5.7)
sous forme matricielle pour ’ensemble des points et des images:

811 ... S8in Rl
= : |[(M:1 ... M,)
Sk1 .- Skn Rk
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c’est-a-dire :
Y¥=RM

Cette étape détermine la reconstruction et le mouvement (rotation) & une transformation
affine 3D prés. En effet, pour toute matrice U inversible de taille 3 x 3, nous avons:

¥ = RM (5.11)
= (RU)(U M) (5.12)
= NS (5.13)

Nous utiliserons les conventions suivantes:
— R et M représentent respectivement le mouvement et la reconstruction euclidiennes;
— N et S représentent respectivement le mouvement et la reconstruction affines.

Pour effectuer le passage d’une reconstruction affine & une reconstruction euclidienne,
il nous faut considérer des contraintes euclidiennes liées au mouvement de la caméra ou
a lobjet visible dans les images. Comme nous utilisons ici une caméra étalonnée, nous
pouvons utiliser les contraintes liées au mouvement rigide et au modele de caméra (ortho-
graphique & ’échelle ou paraperspectif) [Tom 92], [Poe 94]. Par conséquent, ’étape 3 de
lalgorithme fournit & la fois la reconstruction euclidienne ( My ... M, ) et le mouve-
ment euclidien représenté par k& matrices de la forme:

bt
ity
'kt
tp 1

Il existe plusieurs méthodes pour effectuer le passage d’une reconstruction affine a
une reconstruction euclidienne, soit avec une caméra calibrée ou partiellement calibrée
[Tom 92|, [Wei 95] (orthographique & 1’échelle), [Poe 94| (paraperspective), soit avec une
caméra non calibrée [Qua 95b, Qua 96b]. Une fois la reconstruction euclidienne obtenue,
nous pouvons réestimer les €;; pour tout 4 et pour tout j a partir de I’égquation (5.10).

L’algorithme proposé effectue une reconstruction euclidienne avec un modeéle perspec-
tif de caméra par itérations successives d’une reconstruction euclidienne avec un modele
affine de caméra. Par conséquent, il est nécessaire d’avoir un apercu du probléme de re-
construction euclidienne avec un modele affine de caméra comme nous 'expliquons au
paragraphe suivant.

5.3 Reconstruction avec un modele affine de caméra

Dans ce paragraphe, nous expliquons plus en détails comment effectuer une recons-
truction euclidienne avec un modele affine de caméra. Nous montrons que la méthode de
reconstruction en utilisant les invariants affines est similaire & la méthode de factorisation.
Ces deux méthodes utilisent un modele linéaire de caméra et donnent une reconstruc-
tion 3D affine si nous avons au moins 2 vues et 4 points non coplanaires, et si le mouvement
de la caméra n’est pas une translation pure. Bien que la méthode des invariants affines
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nous permette de mieux analyser le probleme (voir ci-dessous), la méthode de factorisa-
tion est plus commode d’utilisation car elle ne nécessite pas un choix de base explicite. La
méthode des invariants affines a déja été décrite dans [Koe 91] et [Wei 93]. La méthode
de factorisation a été introduite par Tomasi et Kanade [Tom 92] (modéle orthographique
de caméra), puis a été reprise par Poelman et Kanade [Poe 94] (modele orthographique &
I’échelle et paraperspectif).

5.3.1 Estimation de la translation

La premiére étape consiste a déterminer la position du point de référence (xo,, yo,) dans
chaque image afin d’avoir une estimation de la matrice 3. Reprenons 1’équation (5.11):

¥ =RM

et introduisons 7 =¢( 1 ... 1) le vecteur de dimension n composé de 1. En multipliant
les deux membres de I’équation précédente a droite par le vecteur 1, et en remarquant
que M 1 = 0 (car les coordonnées 3D des points sont exprimées par rapport au centre de
gravité de ’'objet), nous obtenons:

1=0

Cette équation signifie que la somme des coefficients de chaque ligne de la matrice 3 est
nulle. Nous en déduisons les coordonnées (zo,,yo,) de la projection du centre de gravité
dans I'image, dont les formules sont identiques & celles obtenues dans le cadre du calcul
de pose (voir paragraphe 3.2).

5.3.2 Reconstruction affine

5.3.2.1 Méthode des invariants affines

Considérons quatre points non coplanaires de la scene, My, My, Mo, et M3 définissant
ainsi une base affine de I'espace. Introduisons S, S2, et S3 les trois vecteurs unitaires
associés & la base affine: §; =% 1 0 0), Sy =50 1 0),et S3=50 0 1).
Soit §; les coordonnées affines du point M; dans cette base affine. §; peut donc s’écrire
comme combinaison linéaire des trois vecteurs de base:

Sj = Ozjsl +,8j52 +’)’j53
En combinant cette équation avec 'équation (5.13), nous obtenons :
Sij = ajNisl + ﬂjNiSQ + ’YjNiS;),
= ;s + [jsia + 783
Pour k£ images et pour chaque point j, avec j > 4, nous obtenons ’équation matricielle
suivante :

S11 S12 813 o S1j
Bi | =
Skl Sk2  Sk3 Vi 8k

ou de maniere plus compacte :
B §, =%
D N N
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La matrice pseudo-inverse de B peut étre calculée si le rang de B est égal a 3. Cette
condition est vérifiée si:

— le nombre d’images (k) est supérieur ou égal a 2;
— les projections des vecteurs de base ne sont pas colinéaires dans I'image ;

— le mouvement de la caméra n’est pas réduit & un mouvement de translation pure ou
a une rotation autour de ’axe optique.

Si ces conditions sont vérifiées, nous pouvons calculer les coordonnées affines de tous les
points j de lespace (j > 4):
S;=B'y;

L’exposant T indique qu’il s’agit de la pseudo-inverse de la matrice. L’expression précédente
peut s’écrire pour tout 7, 5 > 4:

S* = Bi®*
ou
S*=( S S, )
= Xy >, )

Ainsi, la reconstruction affine est définie par la matrice S de taille 3 x n:
S=(8 S» S3 $*)

Il ne reste qu’a déterminer les matrices de transformations affines N;. En reprenant 1’équa-
tion (5.13):
¥ =NS

nous en déduisons les matrices de projections affines:
'N=('s)l'®

5.3.2.2 Méthode de factorisation

D’apres ’équation (5.13), la matrice ¥ peut s’écrire comme étant le produit de deux
matrices, I'une représentant 'orientation de la caméra, ’autre dépendant des points de la
scéne :

¥ =NS

Le probleme de calcul de N et S se pose comme étant un probléme de factorisation. Tomasi
et Kanade [Tom 91a, Tom 92] ont remarqué que les matrices N et S peuvent étre calculées
simultanément en effectuant une décomposition en valeurs singuliéres de la matrice ¥ de
taille 2k x n:

¥ =0,D0O,

telle que ‘0107 = '0905 = 05'03 = T, et les valeurs singuliéres soient triées par ordre
décroissant sur la diagonale de la matrice D: gy > 09 > ... > 0y,.




80 Reconstruction

La matrice N est de taille 2k x 3, et la matrice S est de taille 3 X n. Par conséquent,
la matrice de mesures ¥ est théoriquement de rang inférieur ou égal a trois:

rang 3 < 3

En pratique, le rang de X dépend du rang de la matrice D qui est de taille n x n. A cause
d’instabilités numériques et du bruit dans les images, le rang de 3 peut étre supérieur
a 3. Tomasi et Kanade ont proposé de résoudre le probleme du rang en tronquant la
matrice D et en ne conservant que les trois plus grandes valeurs singuliéres, les autres
valeurs singulieres étant dues au bruit dans la matrice de mesures. En partitionnant les
matrices Oq, D, et Oy de la maniére suivante :

0, = (0O}, O})}u

~ ~~
3 n—3
D' 0 \}3
D = < 0 D” >}n—3
3 n—3
!
_ 5\ I3
0. = (o} )}ns
~~
n

la matrice 3 se décompose en:
> = 0/D'0) + 0/D"0}

ou D’ est une matrice diagonale de taille 3 X 3 contenant les trois plus grandes valeurs
singulieres de D. Nous en déduisons ainsi le mouvement et la reconstruction affines:

N — 0/1(D1)1/2
s = (D)0,

Notons que Tomasi et Kanade ne furent pas les premiers & proposer une méthode
consistant a factoriser une matrice, puis a tronquer les matrices obtenues. Hartley [Har 95a]
rappelle que la méthode est due & Tsai et Huang [Tsa 84] qui ont introduit une méthode
de factorisation pour extraire la translation et la rotation a partir de la matrice essentielle
— matrice de taille 3 x 3 et de rang 2. Hartley [Har 95a] rappelle également que la matrice
tronquée obtenue (qui revient a fixer un certain nombre de valeurs singulieres & zéro) est
la meilleure approximation de la matrice initiale par une matrice de rang donnée au sens
de la norme de Frobenius.

5.3.3 D’une reconstruction affine & une reconstruction euclidienne

Nous venons de présenter dans le paragraphe précédent comment effectuer une re-
construction affine. Le probléeme est maintenant de faire le passage a une reconstruction
euclidienne en introduisant des contraintes euclidiennes liées au modele de caméra utilisé.
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Nous cherchons donc & déterminer une matrice U de taille 3 x 3 inversible qui transforme
la reconstruction affine en une reconstruction euclidienne:

(M, ... M, )=U1'(S8 ... S,)
et le mouvement affine en un mouvement rigide:
R4 N,
: = E U
R Ny
Pour éviter toute confusion, S et N représentent la reconstruction et le mouvement affines,
et M et R représentent la reconstruction et le mouvement euclidiens.

La méthode de factorisation décrite dans le paragraphe précédent ne fournit pas une
décomposition unique de la matrice 3. Tomasi & Kanade [Tom 92] ont proposé une solu-
tion pour un modele orthographique de caméra. Poelman et Kanade [Poe 95], et Weinshall
et Tomasi [Wei 95| ont proposé une solution pour un modeéle orthographique a ’échelle
de caméra. Enfin, Poelman et Kanade [Poe 94, Poe 95] ont proposé une solution pour un
modele paraperspectif. La méthode que nous décrivons pour retrouver une reconstruction

euclidienne avec un modele paraperspectif est une approche différente de celle décrite dans
[Poe 94, Poe 95].

5.3.3.1 Avec un modéle perspectif faible de caméra

Ce paragraphe explique comment calculer la matrice U pour un modele orthographique
a I’échelle de caméra. Rappelons I’expression des matrices R; pour ce modeéle:

(tIi>
R =,
Ji

ou I; = ;/t,, et J; = j;/t,,. Par conséquent, les lignes de la matrice R; vérifient, pour
tout ¢ :

1Ll = (1Tl (5.14)
I;-J;=0 (5.15)
Notons ‘a; et 'b; les vecteurs lignes de la matrice N;. Nous avons donc les relations :
‘r;, = ta;,U
tJ; = '»U
Les contraintes (5.14) et (5.15) se réécrivent :
ta;U'Ua; — 'p;U'Ub;, = 0 (5.16)
ta;U'Ub;, = 0 (5.17)

Ces contraintes sont homogenes par rapport aux coefficients de la matrice U. Pour éviter
la solution nulle triviale, nous fixons le facteur d’échelle en imposant :

t, =1
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On obtient ainsi deux contraintes supplémentaires (en fait 'une des deux est redondante
avec la contrainte (5.16)) :

ta,U'Ua; = 1 (5.18)
b, U'Ub, = 1

Ces contraintes sont non linéaires par rapport aux coefficients de la matrice U. En
posant :
Q=U'U

les équations (5.16), (5.17), (5.18) et (5.18) deviennent linéaires. Q étant une matrice
3 x 3 symétrique semi-définie positive, nous avons donc 6 inconnues. D’autre part, nous
avons 2k + 1 contraintes indépendantes, il faut donc au moins 3 images afin d’estimer la
matrice Q. Apres avoir calculé cette matrice, nous pouvons déduire U en factorisant la
matrice Q (décomposition de Choleski ou décomposition en valeurs propres). Nous mon-
trerons cependant au paragraphe 5.4 qu’il y a une ambiguité liée a la factorisation d’une
matrice semi-définie positive. Ce probléme est la cause de Pambiguité de la reconstruction
associée & un modele affine de caméra.

Apres avoir déterminé la matrice U, nous pouvons en déduire la reconstruction eu-
clidienne M; = U-ls ; et le mouvement rigide R; = N;U. Pour finir, nous calculons
lorientation (%;, j;, k;) et la position (tg,, ty,, t,;) en utilisant les formules données au
paragraphe 2.2.1.

5.3.3.2 Avec un modéle paraperspectif de caméra

Considérons maintenant un modele paraperspectif de caméra. Dans ce cas, les ma-
trices R; s’écrivent :

oll . k . k
t; — xo. Kk . — 1o, k;
I, = 27008 o g, =i YT
te; te;
Les contraintes euclidiennes nous permettant de calculer la matrice U sont donc les sui-
vantes : ) )
[ I T
L+ag,  1+yg,
et

zo.0, [ IMpll* 1T
I ) .J = (3 (3 [ [

Comme précédemment, en notant a; et b; les vecteurs lignes de Nj;, nous obtenons 2k

contraintes pour la matrice U:

taiUtUai tbiUtUbi _

1+ af, 1+ g3,

Zo,;Yo; taiUtUai tblUtUbl
2 1+ x%i 1+ y%i

0

taiUtUbi =
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Nous pouvons également fixer le facteur d’échelle ¢,, = 1 qui donne les contraintes sup-
plémentaires suivantes:

I |I* = 1+ag,
1 Tp > = 1+yg,
que ’on peut également écrire :
ta,U'a; = 1+ :chl
"5, U'Ub = 1+yp,

On obtient ainsi 2k + 1 contraintes indépendantes pour 6 inconnues. Par conséquent,
comme pour un modele orthographique a 1’échelle, il nous faut au moins 3 images pour
pouvoir effectuer le passage d’une reconstruction affine & une reconstruction euclidienne.

Nous pouvons ensuite déterminer Porientation (%;, j;, ki) et la position (¢4, ty,, t;)
de chaque caméra comme nous ’avons expliqué au paragraphe 2.2.2.

5.4 Résolution de ambiguité de signe

L’algorithme décrit dans le paragraphe 5.3.3 effectue une reconstruction euclidienne
avec un modele perspectif de caméra de maniere itérative, en supposant & chaque pas
d’itération un modele orthographique a 1’échelle ou paraperspectif de caméra. Dans ce
paragraphe, nous montrons comment modifier cet algorithme itératif de maniére & tenir
compte du probléeme d’ambiguité de la reconstruction propre aux modeéles affines de ca-
méra. En effet, considérons de nouveau la reconstruction et le mouvement affines décrits
dans le paragraphe précédent. Le principe consiste a estimer la transformation U permet-
tant de convertir la structure affine en une structure euclidienne. Cette transformation
doit étre calculée a partir de la décomposition d’une matrice symétrique semi-définie po-
sitive Q :

Q=U'U

Nous avons au moins deux manieres pour déterminer la matrice U :
1. Par une décomposition en valeurs propres, Q peut s’écrire :
Q =0D'o

ol O est une matrice orthogonale contenant les vecteurs propres de Q, et D est une
matrice diagonale contenant les valeurs propres de Q. Puisque les valeurs propres
d’une matrice symétrique semi-définie positive sont toutes réelles et positives (ou
nulles), on peut écrire Q de la facon suivante:

Q = (OD'?)/(0D'?) = K'K

2. De maniére équivalente, nous pouvons faire une décomposition Choleski de la ma-
trice Q:
Q=L'L

ou L est une matrice triangulaire inférieure.
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Soit H une matrice non singuliere telle que:
L=KH
alors, nous avons:

Q = L'L
= KH'H'K
= K'K

Nous en concluons que la matrice H est orthogonale. L’orthogonalité de H a aussi été
mentionnée dans [Wei 95|, mais sans preuve formelle. Par conséquent, la matrice H repré-
sente soit une rotation, soit un antidéplacement (son déterminant est +1 ou —1). Il y a
donc deux classes de formes reconstruites possibles:

— une reconstruction directe définie & une rotation pres;

— une reconstruction inversée obtenue en appliquant un antidéplacement sur la recons-
truction directe.

Puisque la reconstruction est définie & une rotation prés, nous pouvons supposer, sans perte
de généralité, que la matrice d’antidéplacement est (—Z) ot T est la matrice identité. Par
conséquent, les deux solutions pour la reconstruction s’écrivent :

3 = NS = (-N)(-S)

A cause de cette ambiguité de signe, nous avons deux solutions pour les £;; a chaque
pas d’itération.

Considérons un modele paraperspectif (un raisonnement similaire s’applique pour
un modele orthographique & ’échelle). Les vecteurs k; sont calculés & partir de ’équa-
tion (2.29). Cette équation peut étre utilisée soit avec les vecteurs I, et J, (la premiere
solution) ou —I,, et —J, (la seconde solution). Par conséquent, nous obtenons deux solu-
tions distinctes, soient kz1 et k% Les deux solutions pour ¢;; correspondent a k:z1 et M, et
ak?et —M,;:

1,2
k;”-M;

1] tz

A chaque pas d’itération de I'algorithme, nous calculons deux valeurs pour ¢;;. Par
conséquent, aprées N itérations, il y aura 2V solutions possibles. Ces solutions ne sont
cependant pas forcément cohérentes avec les données images, et une technique simple
de vérification permet de vérifier cette cohérence afin d’éviter ’explosion du nombre de
solutions. Finalement, une seule solution est retenue.

La premiere itération de l'algorithme induit deux solutions — une reconstruction “po-
sitive” S(1) et une solution “négative” R (RN = —S(I) — qui sont toutes les deux
retenues. Pour chaque itération suivante, nous obtenons quatre formes reconstruites pos-
sibles: ng) et ng) issues de la solution positive, et Rgl) et Rgz) issues de la solution négative.
Nous conservons les reconstructions S et R les plus cohérentes avec les reconstructions
obtenues aux itérations précédentes. La solution finale est obtenue en choisissant la re-
construction (parmi les deux choix possibles) dont les points reprojetés dans les images
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1re jtération

2€ itération

Neé itération

solution
unique

F1a. 5.2: Stratégie pour le choix de la solution correcte.

sont les plus proches des points images donnés. Le processus de sélection de la solution
est illustré figure 5.2.

Le processus de sélection des solutions que nous venons de décrire est illustré figures 5.1
(en bas), et 5.3. L’algorithme calcule d’abord deux reconstructions & partir d’'un modele
affine de caméra (figure 5.1 en bas) : une reconstruction “positive” S(1) (figure 5.1 en bas &
gauche) et une reconstruction “négative” R() (figure 5.1 en bas & droite). A la convergence,
nous obtenons deux reconstructions possibles issues de S(*) (figure 5.3 & gauche) et de R(*)
(figure 5.3 & droite). La solution issue des reconstructions de la famille R (a droite) est
la plus cohérente avec les points images donnés, elle est donc sélectionnée comme étant la
solution unique pour le probléme de reconstruction avec un modele perspectif de caméra.

5.5 Comparaison avec une méthode de minimisation non
linéaire

Par le passé, un grand nombre d’auteurs ont essayé d’effectuer une reconstruction
euclidienne en utilisant des techniques non linéaires. Dans sa forme la plus générale, le
probléme revient & minimiser la fonction d’erreur [Sze 94 :

FOX) =" (w5 — 25)” + (w5 — 5i5)%)
ij
ol z;; et y;; sont les coordonnées d’un point dans I'image et Z;; et ¥;; sont les coordonnées
de la projection du point reconstruit en utilisant un modele perspectif de caméra. z;; et ;;
sont données par les équations (2.5) et (2.6).
Pour n points et k images, la fonction d’erreur ci-dessus a 2 X n X k termes positifs
au carré. Le vecteur X regroupe les inconnues du probleme: 3 X n coordonnées et 6 X k




86 Reconstruction

F1G. 5.3: Résolution du probléeme d’inversion de la solution : les deux reconstructions ini-
tiales (obtenues a la premiére itération) donnent chacune, & la convergence de [’algo-
rithme, une reconstruction correspondant d un modéle perspectif de caméra, mais seule
l'une d’entre elles coincide avec les points images donnés.

parametres liés au mouvement. Nous recherchons donc une valeur de X qui minimise la
fonction d’erreur. Le jacobien de f(X) est une matrice m X p, et nous avons:

m = 2xnxk
p = 3xn+6xk

Les méthodes non linéaires recherchent le minimum de fagon incrémentale. A chaque
itération, le systéme suivant doit étre résolu de maniére a calculer d X, afin de remplacer
ensuite X par X +dX :

tJ(X)I(X)dX =b

Par conséquent, la complexité & chaque itération est dominée par la complexité d’inversion
d’une matrice symétrique définie positive — le hessien. La taille de cette matrice est p X p
et dépend de n et k. De plus, en prenant en compte le fait que le hessien est une matrice
bande, la complexité de I'inversion est de I'ordre de p3+82+p opérations flottantes [Gol 89).
En remplacant p par son expression, on obtient la complexité suivante :

27n° +162n°k + 324 nk® + 216 k> + 72n® + 288 nk + 288k +3n + 6k
En ne gardant que les termes a 1'ordre 3, on obtient finalement :
270 +162n°k + 324 nk® + 216 k* (5.20)

Afin de comparer notre méthode itérative avec les méthodes non linéaires, calculons la
complexité d’une itération de notre méthode. La partie la plus consommatrice de temps
est la décomposition en valeurs singulieres de la matrice 3 de taille 2k x n. La complexité
de la décomposition en valeurs singulieres est [Gol 89]:

2213 + 8 nk? (5.21)

La complexité de la méthode de factorisation et des méthodes de minimisation non
linéaires sont récapitulées dans le tableau 5.1 pour trois cas: le nombre d’images (k) est
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grand par rapport au nombre de points (n), le nombre d’images est sensiblement égal au
nombre de points, et le nombre d’images est petit par rapport au nombre de points.

Les comparaisons sont données pour une itération. Nous pouvons conclure que la mé-
thode proposée est intrinsequement plus rapide qu’une méthode de minimisation non li-
néaire. Remarquons que la complexité des méthodes non linéaires augmente tres rapide-
ment lorsque le nombre d’images est plus grand que le nombre de points.

Méthode kx=n/10 | k=n | k=10n
Factorisation 22n3 | 30m3 822n3
Non linéaire (une itération) 46n3 | 72903 | 250000n3

TAB. 5.1: Ce tableau indique le nombre d’opérations flottantes en fonction du nombre de
points (n) et du nombre d’images (k). Si le nombre d’images est petit par rapport au
nombre de points, alors les deuxr méthodes sont de complexités comparables. Cependant,
st le nombre dimages augmente, les méthodes de minimisation non linéaires demandent
beaucoup plus de calculs.

5.6 Traitement des occultations

Le principal probléeme des méthodes de factorisation est la nécessité d’avoir une ma-
trice de mesures X complete, sans données manquantes. Ces points manquants sont dus
soit aux occultations, soit & un échec lors de la mise en correspondance. En effet, il est
nécessaire d’avoir une matrice pleine pour pouvoir effectuer une décomposition en valeurs
singulieres. Résoudre ce probleme n’est pas simple et les méthodes existantes ont chacune
des inconvénients.

— Tomasi et Kanade [Tom 91a] proposent d’effectuer la factorisation d’une sous-matrice
de la matrice de mesures, sans données manquantes. On obtient ainsi la reconstruc-
tion d’un sous-ensemble de points et la détermination de la position et orientation
d’un sous-ensemble d’images. On peut ensuite estimer les points manquants dans
les autres images de proche en proche. L’inconvénient de cette approche vient du
fait que la qualité du résultat provient de la factorisation initiale. Le choix de la
sous-matrice a factoriser — qui doit étre la plus grande possible — n’est pas simple:
il s’agit d’un probleme NP-complet dans le cas général [Jac 97a).

— Wiberg [Wib 76], Shum et al. [Shu 94, Shu 95] ont proposé une méthode basée sur
une analyse en composantes principales des données incompletes. Il est cependant
nécessaire de disposer d’une initialisation de la structure ou du mouvement.

— Récemment, Jacobs [Jac 97a] a montré comment déterminer une matrice de rang r
approchant au mieux une matrice donnée incompléte et de méme rang r. L’avantage
de la méthode est la prise en compte simultanée de toutes les données et ’absence
d’initialisation. Cependant, cette méthode est complexe en temps de calcul.

Nous proposons ici une solution similaire a celle proposée par Tomasi et Kanade
[Tom 91a], en utilisant un modele perspectif de caméra. Le principe de la méthode est
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le suivant.

1. Effectuer une factorisation, puis le passage a une reconstruction euclidienne, a partir
de la plus grande sous-matrice de ¥ possible (maximiser le nombre de coefficients
de la matrice). Le choix de la sous-matrice peut étre effectué de maniére simple
en tenant compte des propriétés de 1’algorithme de poursuite de points présenté au
chapitre 1. Si l’extraction de points n’est effectuée qu’a la premiere image, la premieére
image est celle qui contient le plus de points. On extrait donc une sous-matrice de X
en commengant a la premiere image, et en considérant le plus grand nombre possible
d’images consécutives.

2. Estimer de proche en proche les coordonnées 3D de chaque point, et la position et
Porientation des images qui n’ont pas été estimées a la premiere étape.

— Estimation d’un point 3D wvisible dans un certain nombre d’images: résoudre
un systeme d’équations linéaires dont les équations sont de la forme:

(IZ —(I,‘ini) . Mj = (I,‘ij — X,

(Ji—vij Ki)- M Yij — Yo;

— FEstimation de la position et orientation d’une image : effectuer un calcul de
pose.

5.7 Reésultats expérimentaux

5.7.1 Données synthétiques

Dans ce paragraphe, nous étudions les performances des méthodes itératives et nous
les comparons avec la méthode de factorisation. Deux types de résultats sont analysés :

1. la qualité de la reconstruction tridimensionnelle en fonction de différents types de
mouvement en présence de bruit gaussien sur les pixels;

2. la convergence des algorithmes itératifs en fonction de différents types de mouvement.

Dans toutes les expérimentations de ce paragraphe, nous nous plagons dans les condi-
tions suivantes.

— Les parametres intrinseques de la caméra sont : u. = v, = 256, a, = ay, = 1000.

— On effectue la reconstruction a partir de 15 images et 42 points (les données synthé-
tiques utilisées sont représentées sur la figure 5.1).

— Pour tous les types de mouvements considérés, la variation angulaire entre deux vues
consécutives est de 2°: la variation totale est donc de 28°.

— Du bruit gaussien a été ajouté sur les points des images, avec un écart-type o = 1
pixel. 200 expériences ont été effectuées pour chaque cas (c’est-a-dire pour chaque
point des graphiques) avec des bruits différents.
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— Un parametre important pour chacune des expérimentations est la distance moyenne
entre les points par rapport a la caméra. Soit D la distance du centre de gravité des
points 3D au centre de projection, divisé par le diametre de ’ensemble des points 3D.
D est donc sans unité et nous 'appellerons distance relative. Remarquons que D est
approximativement égal & 1/2; ol & est la valeur moyenne des £; pour tous les
points.

— Pour les expérimentations ou D varie, la variation est égale a 5.

— La qualité des résultats de reconstruction est évaluée en calculant les erreurs eucli-
diennes moyenne et maximum entre les points 3D théoriques et les points 3D estimés
(le facteur d’échelle est ajusté en conséquence), et les erreurs angulaires moyenne et
maximum entre deux paires de segments 3D théoriques et estimés.

Les figures 5.4 et 5.5 étudient la qualité de reconstruction (erreur en distance et erreur
en orientation) lorsque la caméra reste & distance constante de I'objet et tourne autour de
celui-ci. L’objet reste centré sur I’axe optique de la caméra.

Les figures 5.6 et 5.7 étudient la qualité de reconstruction lorsque la distance caméra-
objet varie.

Les figures 5.8 et 5.9 s’intéressent au cas ou l'objet est décalé par rapport a I’axe
optique.

5.7.2 Donnés réelles

Dans ce paragraphe, nous considérons plusieurs exemples de séquences composées
d’images réelles et nous étudions le comportement de 'algorithme paraperspectif itéra-
tif:

— une séquence de 5 images d’un cube sur laquelle 38 points ont été suivis sur la
séquence (figure 5.10) ;

— une séquence de 5 images d’une maison sur laquelle 36 points ont été suivis (fi-
gure 5.11);

— une séquence de 10 images représentant une piece en bois sur laquelle 10 points ont
été suivis (figure 5.12).

Dans chaque cas, le centre de I'image a été fixé a u. = v. = 256, et les facteurs d’échelles
verticale et horizontale sont «, = 1500 et «, = 1000. Le mouvement de la caméra est tres
général. Remarquons la différence de qualité de la reconstruction obtenue avec la méthode
de factorisation et la méthode itérative. L’écart est particulierement visible lorsque 1’objet
reconstruit est vu de dessus.

Le tableau 5.2 récapitule les performances de I'algorithme itératif obtenues avec des
données synthétiques et réelles.




920 Reconstruction

0.25
paraperspectif iteratif (erreur moyenne) ——
paraperspectif iteratif (erreur maximum) -+-
paraperspectif (erreur moyenne) -&--
paraperspectif (erreur maximum) -x
0.2
X
0.15

Erreur en distance

Distance de la camera/ Taille de I'objet

Fi1a. 5.4: Qualité de reconstruction en distance en fonction de D (voir texte) lorsque le
mouvement de la caméra est paralléle au plan image.
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F1G. 5.5: Qualité de reconstruction (erreur angulaire) en fonction de D (voir texte) lorsque
le mouvement de la caméra est paralléle au plan image.
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Fiac. 5.6: Qualité de reconstruction en distance en fonction de D lorsque la distance
cameéra-objet varie. La variation de profondeur entre deux images consécutives est 0,5.
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F1G. 5.7: Qualité de reconstruction (erreur angulaire) en fonction de D lorsque la distance
caméra-objet varie. La variation de profondeur entre deuz images consécutives est 0,5.
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F1a. 5.8: Qualité de reconstruction en fonction de D lorsque la distance caméra-objet varie,
et lorsque le centre de gravité est décalé par rapport a 'axe optique.
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Fi1G. 5.9: Comme ci-dessus mais pour 'erreur angulaire.
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Fi1a. 5.10: Cette figure montre respectivement une image (en haut & gauche) sur une sé-
quence de 5 images acquises avec une cemeéra en mouvement, et le résultat de la recons-
truction par la méthode itérative a partir de 38 points extraits (en haut a droite). Les vues
de dessus de la scéne reconstruite permettent de comparer quantitativement les résultats
de la méthode de factorisation (en bas a gauche) avec les résultats obtenus avec la méthode
itérative décrite précédemment (en bas a droite).
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Nb points | Nb images | Temps CPU/ itération | Nb itérations | Séquences d’images
38 5 0,31 5 “cube”
10 10 0,37 4 “piece en bois”
42 15 1,50 4 images synthétiques

TAB. 5.2: Récapitulation des résultats obtenus par la méthode de reconstruction ité-
rative. Le temps CPU est exprimé en secondes et a €Et€ obtenus sur une station
Sun/Sparc10/SunOs.

Fic. 5.11: Mémes commentaires que la figure précédente pour une aulre séquence de
5 images et 46 points.
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(d) (e) (f)

F1a. 5.12: Cette figure montre (a) une image parmi une séquence de 10 images ot 10 points
ont €té mis en correspondance et reconstruits. La premiére ligne (b) et (c) représente le
résultat de la reconstruction obtenu avec la méthode de factorisation, alors que la seconde
ligne (d), (e) et (f) représente le résultat de la reconstruction obtenu avec la méthode
itérative et un modéle perspectif de caméra. Dans cet exemple, ’algorithme a convergé en
4 itérations.
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5.8 Conclusion

Nous avons proposé une méthode pour effectuer une reconstruction euclidienne a partir
d’une séquence d’images en utilisant un modele perspectif de caméra. La reconstruction
est effectuée de maniere incrémentale, en utilisant & chaque pas d’itération un modele or-
thographique & ’échelle ou paraperspectif. La méthode peut étre vue comme une extension
de la méthode de factorisation proposée par Tomasi et Kanade [Tom 91a, Tom 92], mais
pour un modele perspectif de caméra. Par rapport aux méthodes existantes antérieures,
I’avantage de l'algorithme est d’étre beaucoup plus efficace, du point de vue temps de
calcul, par rapport aux méthodes de minimisation non linéaires. L’algorithme converge en
moyenne en 5 itérations, et celui-ci peut utiliser un nombre quelconque d’images (k > 3)
et de points (n > 4 non coplanaires), sans privilégier une image ou un point par rapport
aux autres.

A chaque pas d’itération, deux étapes principales sont effectuées : nous faisons d’abord
une reconstruction affine, puis le passage a une reconstruction euclidienne. Notons qu’il
est nécessaire d’avoir au moins un mouvement de rotation pour pouvoir effectuer le pas-
sage d’une reconstruction affine & une reconstruction euclidienne (voir paragraphe 5.3.3).
En pratique, et dans nos conditions de prise de vues (voir paragraphe 5.7), nous avons
constaté qu’il faut avoir un mouvement de rotation d’au moins une vingtaine de degrés
sur I’ensemble de la séquence d’images pour avoir une reconstruction euclidienne correcte
(information sur la profondeur). Cette valeur dépend cependant des parametres de la ca-
méra, ainsi que du bruit dans les images. Plus le bruit est important, plus le mouvement
de la caméra doit étre important pour compenser ce bruit.

Les résultats obtenus sont bien sir légerement moins bons que ceux obtenues avec
une méthode de minimisation non linéaire. Comme dans le cas du calcul de pose, nous
pouvons utiliser la solution obtenue par la méthode itérative pour initialiser une méthode
de minimisation non linéaire. Dans ce cas, le nombre d’itérations de ’algorithme non
linéaire est tres faible, mais cette étape reste lente (comparativement beaucoup plus lente
que dans le cas du calcul de pose).

Bien que les résultats expérimentaux nous aient montré qu’il y a peu de problemes de
convergence, I’étude de la convergence de I’algorithme est difficile d’un point de vue théo-
rique. Néanmoins, il n’existe pas non plus de justification de convergence des algorithmes
de reconstruction basés sur des méthodes de minimisation non linéaires. La comportement
de la méthode proposée a 'avantage de pouvoir étre expliqué de maniere géométrique. Nous
avons étudié la convergence sur des considérations numériques et pratiques afin de pouvoir
déterminer & ’avance les conditions optimales d’utilisation de la méthode.

Nous avons également montré comment traiter les problémes d’occultations, et ré-
soudre le probleme de I’ambiguité de la solution associé & un modele affine de caméra.
Notons que dans le cas ou le bruit dans les images est important, et lorsque Ueffet de pers-
pective est faible (i.e. la caméra est loin de I'objet), ’ambiguité sur le choix de la bonne
solution demeure: les deux solutions obtenues se projettent sur des points trés proches
dans les images.




Chapitre 6

Analyse de I’algorithme

“La science commence par une rupture avec l’objet de la
connaissance sensible. Elle cherche 1’évidence rationnelle
et non la satisfaction intime et échappe ainsi aux fausses
évidences désirées.”

GASTON BACHELARD,
La formation de l’esprit scientifique, 1970.

Le paragraphe 6.1 analyse la convergence des deux variantes de I'algorithme itératif &
partir de considérations numériques, et le paragraphe 6.2 explique pourquoi la méthode
proposée est peu sensible aux erreurs d’étalonnage de la caméra.

6.1 Analyse de la convergence

Afin d’analyser la convergence des algorithmes itératifs de calcul de pose ou de recons-
truction, nous considérons séparément les équations du modele orthographique a I’échelle
et celles du modele paraperspectif. L’analyse de la convergence est difficile d’un point de
vue théorique. Par conséquent, nous baserons notre analyse sur des considérations numé-
riques en comparant la valeur des termes négligés par rapport a ceux conservés.

Considérons les équations (2.8), (2.9) et (2.24), (2.25). Ces deux ensembles d’équations
sont celles du modele perspectif d’'une caméra étalonnée. Le premier ensemble exprime le
probléme du calcul de pose (ou de la reconstruction) par un algorithme orthographique
a D’échelle itératif, alors que le second ensemble exprime le probléme avec un algorithme
paraperspectif itératif. Si de bonnes estimations pour les ¢; sont disponibles, alors le
probléeme du calcul de pose se réduit au probleme du calcul de pose avec un modele
affine de caméra. Bien sur, en pratique, il n’est pas possible d’avoir de telles estimations.
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Nous montrons ici qu’en initialisant €; a zéro, nous obtenons un bon comportement de
I’algorithme, méme dans le cas ol 'objet est proche de la caméra. Ceci explique que
I’algorithme converge en quelques itérations. Nous regardons dans un premier temps le
cas orthographique & I’échelle, puis le cas paraperspectif.

Soient, pour n points, 5}‘ les vraies valeurs que l'algorithme est sensé calculer. A la
premiere itération, I’algorithme effectue un calcul de pose avec un modele orthographique
a D’échelle. Par conséquent, l'erreur est proportionnelle a I'erreur induite par le modele
orthographique a I'échelle |z;je}| et |y;e7[, d’apres les équations (2.14) et (2.15). Si ces
erreurs sont importantes, la solution obtenue avec un modele orthographique a 1’échelle
sera tres différente de la solution recherchée, et la convergence de 1’algorithme ne pourra
étre garantie. Dans leur travaux sur 'estimation de pose, Dementhon et Davis [Dem 95]
ont remarqué que ’algorithme orthographique a I’échelle itératif converge méme dans le
cas ou les valeurs des ¢; sont proches de 1, a condition que les points de la scene soient
proches de l'axe optique. En effet, lorsque les points de la scéne sont proches de 'axe
optique, les coordonnées image de leur projection, x; et y;, sont petites (I'origine du
repére caméra appartient & axe optique) et elles compensent les grandes valeurs des 6;?.
De plus, comme nous ’avons vu dans le paragraphe précédent, des valeurs plus réalistes
pour 5}‘ sont inférieures & 0,5.

L’algorithme paraperspectif itératif est capable de traiter des configurations pour les-
quelles l'algorithme orthographique a I’échelle itératif diverge. En effet, pour le modele
paraperspectif, les erreurs initiales sont [(z; — zo)e| et [(z; — zo)e}|, d’apres les équa-
tions (2.22) et (2.23). Lorsque le point M est proprement choisi (ce devrait étre typique-
ment le centre de gravité des points image), alors les différences (r; — xo) et (y; — yo)
sont petites et compensent de grandes valeurs pour 5;. Par conséquent, I'algorithme pa-
raperspectif est capable de converger dans un plus grand nombre de configurations que
I’algorithme orthographique a 1’échelle.

Cas de la reconstruction

La figure 6.1 indique le nombre d’itérations moyen pour les deux méthodes (seuls les
cas ayant convergés sont pris en compte).

La figure 6.2 représente le pourcentage de convergence des deux variantes de ’algo-
rithme itératif.

Enfin, les figures 6.3 et 6.4 comparent ’algorithme orthographique a 1’échelle itératif et
I’algorithme paraperspectif itératif. Les performances obtenues par ces deux variantes sont
comparables car les deux algorithmes convergent vers la méme solution correspondant au
modele perspectif de caméra.

6.2 Sensibilité a ’étalonnage de la caméra

Nous avons supposé jusqu’a maintenant que la caméra est étalonnée, ce qui signifie que
les parameétres intrinseques o, oy, ., v, sont connus dans les équations (2.1) et (2.2).
Le probleme de I’étalonnage d’une caméra est difficile et les parameétres de la caméra sont
instables avec le temps ou le mouvement. Nous savons que le seul parametre intrinseque
stable est le rapport entre la taille des pixels horizontale et verticale:

Ay,

Y=
Oy
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F1a. 6.1: Nombre d’itérations (algorithmes itératifs perspectif faible et paraperspectif) en
fonction de D lorsque la distance caméra-objet varie, et lorsque le centre de gravité est
décalé par rapport d axe optique.

i T T
/ paraperspectif iteratif —<—
/ orthographique a I'echelle iteratif -+-

Pourcentage de convergence

70

3 5 7 9 11 13 15

Distance de la camera / Taille de I'objet
F1a. 6.2: Pourcentage de convergence des deuz algorithmes itératifs en fonction de D
lorsque la distance caméra-objet varie, et lorsque le centre de gravité est décalé par rapport
a laze optique.
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Fia. 6.3: Comparaison de la précision obtenue avec les deux algorithmes itératifs, le mou-
vement de la caméra étant paralléle au plan image.
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Fi1a. 6.4: Comparaison de la précision obtenue avec les deux algorithmes itératifs (erreur
angulaire).
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Considérons de nouveau les équations (2.8) et (2.9). En les combinant avec les équa-
tions (2.1) et (2.2), nous obtenons:

ui(l+ej) —up —ucg; = yaoI-M;
’Uj(l +6j) — Vg — U = ayd - Mj

Lorsque la caméra est étalonnée, nous pouvons obtenir des valeurs relativement précises
pour les facteurs d’échelles vertical et horizontal «, et «,, alors que les coordonnées du
centre de I'image u. et v, peuvent varier jusqu’a 10% de leur vraies valeurs (Tsai [Tsa 87],
Faugeras [Fau 93]). En analysant les équations précédentes, nous pouvons remarquer que
I'influence de u. et v, est pondéré par ;. Pour tout point M; de I'objet, £; représente
la projection du vecteur MM ; suivant I’axe optique, divisé par la composante en z du
vecteur de translation t.

Si l’objet est loin de la caméra, 'influence de u. et v, peut étre négligée, mais les points
image doivent étre extraits avec une grande précision. Si 'objet est proche de la caméra,
I'influence de u, et v, devient importante. En pratique, la valeur maximum pour €; peut
monter jusqu’a 0,5, mais des valeurs plus réalistes sont dans l'intervalle [0, 1;0, 2]. Dans ce
cas, les erreurs sur u. et v, sont divisées par un facteur allant de 5 a 10.

En examinant les équations ci-dessus, nous pouvons remarquer que le parameétre in-
trinseque «, agit comme un facteur d’échelle sur la reconstruction. Cependant, comme la
reconstruction est effectuée & un facteur d’échelle prées, le connaissance exacte de «,, affecte
peu la reconstruction. Dans le cadre de la reconstruction, le seul parametre intrinseque
qu’il est nécessaire de connaitre est le rapport entre la taille horizontale des pixels et la
taille verticale.
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Chapitre 7

Reconstruction euclidienne
et étalonnage affine d’une caméra
montée sur le bras d’un robot

“Ce n’est pas parce que les choses sont difficiles que nous
n’osons pas, c’est parce que nous n’osons pas qu’elles sont
difficiles.”

SENEQUE.

7.1 Contexte

Dans ce chapitre, nous nous intéressons au probleme de la reconstruction avec un mo-
dele affine de caméra montée sur le bras d’un robot. Les mouvements effectués par le robot
sont connus, mais nous ne connaissons pas la position de la caméra par rapport au bras du
robot. Des travaux récents ont montrés que I'utilisation des mouvements du robot en utili-
sant un modele perspectif de caméra ne simplifie pas le probléme reconstruction [Hor 95c¢].
Le modele de caméra que nous utilisons est un modele affine. Ce modele est un modele
simplifié par rapport au modele projectif. Il existe cependant de nombreuses applications
pour lesquelles la caméra est loin de 'objet ; dans ce cas, le modele affine est une bonne
approximation.

Comme la caméra est montée sur le bras d’un robot, il existe une transformation
rigide fixée entre le repére de la caméra et le repére du bras. Cette transformation n’est
pas connue a 'avance et par conséquent, le mouvement de la caméra n’est connu qu’a une
rotation et une translation preés.
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Plus formellement, le probleme que I'on se propose de résoudre ici est le suivant : étant
donnés un modele affine de caméra montée sur le bras d’un robot, un certain nombre
de points mis en correspondance sur une séquence d’images, et le mouvement du robot
entre ces images, le probleme est (i) de déterminer une reconstruction euclidienne de la
scéne, (ii) d’étalonner la caméra, et (iii) d’estimer la transformation caméra-pince. Ce
dernier probléme est également connu comme étant le probleme de 1'étalonnage caméra-
pince. Des approches antérieures du probleme de I’étalonnage caméra-pince proposent de
résoudre le probléme en deux étapes: dans un premier temps, le robot est déplacé en des
positions prédéterminées, et en chacune de ces positions, les parameétres intrinseques et
extrinseques sont calculés en utilisant une mire 3D d’étalonnage connue ; dans un second
temps un systéme d’équations homogeénes est résolu de maniére a déterminer la transfor-
mation caméra-pince [Hor 95b]. La méthode proposée peut étre vue comme une méthode
d’étalonnage en ligne qui ne demande aucune grille d’étalonnage ni la connaissance des pa-
rametres intrinseques. Cependant, comme nous considérons ici un modele affine de caméra,
seule la matrice de rotation de la transformation caméra-pince peut étre calculée.

Les principales contributions sont les suivantes:

— nous montrons que le probleme de reconstruction euclidienne avec un modele affine
de caméra non étalonnée conduit & une formulation linéaire simple si la caméra est
montée sur un robot, et si le robot effectue des mouvements connus;

— nous effectuons & la fois une reconstruction euclidienne de la scéne, ’étalonnage de

. . points de la scéne

repere scene .

(affine) .

repere robot
(euclidien)

position 1 déplacement du bras du robot

By

Fia. 7.1: Cette figure montre la caméra fizée sur le bras d’un robot. Le bras effectue un
déplacement rigide (ainsi que la caméra), et la caméra observe une scéne 3D matérialisée
par en ensemble de points.
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la caméra et 1'étalonnage caméra-pince.
7.2 Modele affine de caméra
Rappelons la modélisation mathématique d’un modele affine de caméra :
m~P,M (7.1)

ol m est un point image exprimé en coordonnées image, M représente les coordonnées
d’un point 3D exprimé dans un repere euclidien, et P, est une matrice 3 x 4 de la forme:

P11 P12 P13 DPi4

P21 P22 D23 D24
0 0 0 1

P, =

L’équation (7.1) peut également s’écrire:

X
< U ) _ < P11 P12 P13 > Y + ( P14 ) (7‘2)
v P21 P22 P23 7 P24
(. ~~ 7 h,—/
N n

Nous pouvons éliminer la translation

en faisant un changement d’origine du repere

image:
, X
(“,):(“_p“):N Y (7.3)
v U — P24 A

Le vecteur n de dimension 2 représente 1’origine du nouveau repere image et celui-ci est
en fait la projection de 'origine du repere 3D de I'objet.

De maniere a faire apparaitre de maniere explicite les parametres intrinseques et extrin-
seques d’un modele affine de caméra, une méthode consiste & effectuer une décomposition
QR de la matrice N [Qua 95b, Qua 96b]:

)(5)
]

Roxs
Cette décomposition est unique si le rang de la matrice N est égal & 2. La matrice A
dépend de 3 parametres associés & un modele affine de caméra, et Roy3 contient les deux
premieres lignes d’une matrice de rotation, la troisieme pouvant facilement étre calculée
par la formule:

(7.4)

k=iAj

Nous avons introduit au chapitre 2 deux cas particuliers de modeles affines de caméra :
orthographique a 1’échelle et paraperspectif. Cependant, dans la suite, nous ne ferons
aucune supposition spécifique sur I’'un ou 'autre de ces deux modeéles.
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7.3 Formulation du probléeme

Considérons maintenant une caméra montée rigidement sur le bras d'un robot, et
nous associons un repere euclidien au bras du robot. Soit ( R ¢ ) la transformation
rigide (rotation et translation) entre le repére du bras du robot et le repére caméra. Les
matrices R et ¢ représentent 1’étalonnage caméra-pince. Cependant, avec un modele affine
de caméra, seuls les parametres de rotation (la matrice R) peuvent étre calculés.

La matrice de projection s’écrit :

AR n N =n
Pa = ( t02><3 1 > = ( t0 1 > (75)

ou A contient les 3 parametres intrinseques du modele affine de caméra et Royx3 contient
les deux premiers vecteurs de la matrice de rotation R.

Par conséquent, la détermination de la matrice P, dépend & la fois du probléeme de
I’étalonnage de la caméra et du probleme de I’étalonnage caméra-pince. Cette matrice P,
ne peut étre estimée de maniere directe. Nous proposons une méthode qui effectue d’abord
une reconstruction de la scene, et ensuite un étalonnage de la caméra ainsi que I'estimation
de la transformation caméra-pince.

Nous supposons maintenant que la caméra et le robot subissent une succession de
mouvements rigides, et que les matrices A, R et ¢ restent constantes pendant ces dépla-
cements. Ainsi, la matrice P, reste également fixe. La caméra observe une scéne 3D et
la mise en correspondances des points sur la séquence d’images permet d’effectuer une
reconstruction affine de la sceéne. Pour ce faire, il est possible d’utiliser la méthode de fac-
torisation ou la méthode des invariants affines. Afin d’effectuer cette reconstruction affine,
nous associons un repere affine a la scene. Soient S; les coordonnées affines des points de
la scene exprimées dans ce repere et P; la matrice de passage de ce repére affine au repere
euclidien associé a la i-ieme image (voir figure 7.1). Par conséquent, S; et M ; représentent
le méme point physique 3D exprimé dans deux reperes différents: un repere affine et un
repere euclidien.

Soit Y; une matrice 4 x 4 inversible représentant la transformation entre le repére
euclidien associé a la pince (& la position i) et le repére affine de la scéne. La matrice Y;
est une transformation 3D affine. Ainsi, la matrice P, peut s’écrire comme combinaison
de deux transformations affines (voir figure 7.1):

P, = PiY)
= P;Y; (7.6)
= P,Yy
Dans ces équations, Py, ..., P;, ..., P; sont des matrices de taille 3 x 4 décrivant

la transformation affine entre le repéere affine de la scéne et le repére euclidien associé a
chaque image. De plus, posons Bj; la matrice 4 x 4 représentant le mouvement rigide
du bras du robot entre la position initiale — 1 — et n’importe quel autre position — 7. La
relation entre Y1, Y;, et By; est simplement :

Y, =Y;B,;
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En substituant Y; dans ’équation (7.6), nous obtenons k& — 1 équations matricielles:

P,Y,B;y, = P2Y,
: (7.7)
P1Y1Byy, = PrY,
Chacune de ces équations peut s’écrire de la facon suivante:
N; ny X; x R, &\ _ (N, n X x
to 1 to 1 to 1) \to 1 to 1
3x4 4x4 4x4 3x4 x4
Cette équation matricielle peut se décomposer par:
N:X;R; = N;X; (7.8)
N: Xt + (N1 - Ni)azl = n; — Ny (79)

La premieére de ces équations est composée de matrices de taille 2 X 3 et est homogene
par rapport aux éléments de la matrice X; de taille 3 x 3. La seconde équation est composée
de vecteurs de dimension 2 et les inconnus sont la matrice X et le vecteur x :

X1 x
Y, =
Nous avons donc 12 inconnues, et chaque déplacement de caméra conduit & 6 + 2
contraintes. Pour k positions de la caméra, nous avons k — 1 déplacements, soit 8(k — 1)
équations linéaires. Par conséquent, k£ doit étre au moins égal & 3 afin de pouvoir calculer
les éléments de la matrice Y.

Avant d’aller plus loin et de développer la solution du probleme, récapitulons les prin-
cipales étapes de la méthode.

1. Effectuer un certain nombre (au moins 2) de déplacements du robot sur lequel une
caméra a été fixée. Ces déplacements fournissent les éléments des matrices By; =
( R; t; ). Faire 'acquisition d’une image & chaque position et mettre les points en
correspondance entre les images.

2. Déterminer une reconstruction affine et le déplacement affine & partir des points
extraits des images, c’est-a-dire déterminer les coordonnées affines S; et les matrices
de projection P; qui projettent ces points S; dans les images. Cette étape estime la
matrice N; et le vecteur n; des équations (7.8) et (7.9).

3. Transformer la reconstruction affine en une reconstruction euclidienne. Il s’agit de
résoudre un systéme linéaire surcontraint formé par les équations (7.8) et (7.9). Nous
calculons ainsi X et @1, c’est-a-dire la matrice Y. Apres avoir déterminé Yy, la
transformation des coordonnées affines des points en coordonnées euclidiennes est
donnée par la formule:

Vje{l,...,n}, M;=Y['S, (7.10)
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4. L’étalonnage de la caméra et ’étalonnage caméra-pince sont calculés a partir de la
matrice P, = ( N m ) qui peut étre estimée & partir de n’importe quelle expression
donnée par I'équation (7.6). Comme nous l’avons expliqué au paragraphe 7.2, les
parametres intrinseques et extrinséques du modeéle affine de caméra sont calculés en
faisant une décomposition QR de la matrice N de taille 2 x 3. L’étalonnage caméra-
pince est donnée par la matrice de rotation 3 x 3.

Unicité de la solution Horaud et al. [Hor 95a] ont démontré une condition suffisante
pour pouvoir résoudre le systéeme (7.7) : parmi Uensemble des déplacements Bq; du robot,
(i) au moins deux mouvements doivent avoir un aze de rotation distinct, et (ii) au moins
un déplacement doit avoir son vecteur de translation non orthogonal ¢ l’axe de rotation.
Remarquons que la premiere condition est identique & celle pour 'unicité de la solution de
I'étalonnage euclidien caméra-pince [Che 91b]. Si la derniére condition n’est pas vérifiée,
la reconstruction euclidienne est effectuée & un facteur d’échelle pres.

7.4 Reésolution du probleme

Soient {Mi,..., M,} un ensemble de points de la scéne dont nous cherchons les co-
ordonnées euclidiennes représentées par les vecteurs M,..., M,. Comme nous ’avons
expliqué précédemment, nous calculons d’abord les coordonnées affines des points, puis
nous convertissons ces coordonnées en coordonnées euclidiennes.

7.4.1 Reconstruction et mouvements affines

Considérons une base affine de ’espace, et soient Sy, ..., S, les coordonnées affines
des points de la scéne dans ce repere. Reprenons les notations du paragraphe 5.7, et
notons 8;; le vecteur allant du point mg, au point m;;. Ainsi, pour tout 7 et pour tout j
(te{l,...,k}, j€{1,...,n}), 'équation (7.2) devient:

Sij = NiSj (7.11)
my = Ny (7.12)

3

La premiere équation ci-dessus peut s’écrire pour k images et n points:

811 ... Sin Nl
= (S S, )
Skl --- Skn Nk
ou sous forme matricielle:
¥ =NS (7.13)

Nous avons vu dans le paragraphe 5.3.2 deux méthodes pour résoudre cette équation: la
méthode des invariants affines et la méthode de factorisation. La méthode de factorisa-
tion est la méthode utilisée en pratique car elle ne nécessite pas de choix explicite d’une
base affine formée par 4 points non coplanaires. La méthode de factorisation calcule la
reconstruction et le déplacement affine en méme temps en effectuant une décomposition
en valeurs singulieres de la matrice X de taille 2k x n (équation (7.13)).
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7.4.2 Reconstruction et déplacements euclidiens

Nous sommes maintenant capables de calculer Y figurant dans les équations (7.7), ou
chaque contrainte matricielle peut se décomposer en deux équations (7.8) et (7.9):

N:X;R;, = N;X;
NIXIti + (N1 — Ni)azl = Nn; — N

Dans la premiere équation, X; est inconnue. En combinant & — 1 équations de cette
forme, nous obtenons un systeme linéaire homogene surcontraint de la forme suivante
(X1 est un vecteur de dimension 9 formé avec les éléments de Xy):

X =0 7.14
A g (7.14)
6(k—1)x9 9x1
Ce systéme est homogene. En imposant ||[X1]| = 1, la solution optimale pour X; est
obtenue en résolvant :

rr&iln (lAx 1] + X1 = [|x1 %))

La solution est le vecteur propre associé a la plus petite valeur propre de la matrice semi-
définie positive ‘L AA. Ainsi, les éléments de X; sont définis & un facteur multiplicatif
pres: pX;.

En substituant 4X; dans la seconde équation, nous obtenons :

,U,N1X1ti + (N1 - Nz-)azl =nNn; —nq

Pour k positions de la caméra (c’est-a-dire £ — 1 déplacements), nous avons un systéme
linéaire d’équations de la forme:

Ce systeme linéaire a une solution évidente si le rang de B est égal a 4. Les coordonnées
euclidiennes des points de la scéne sont ensuite calculées en utilisant 1’équation (7.10) :

M;=Y['S,

7.4.3 Etalonnage de la caméra et étalonnage caméra-pince

L’étalonnage de la caméra, ainsi que I’étalonnage caméra-pince sont incluses dans la
matrice de projection P, (équation (7.5)), qui est obtenue en multipliant les deux matrices
que nous venons de calculer:

P,=P,Y;

Cette équation est la premiere du systeme (7.6). Par la suite, les parameétres intrinséques
de la caméra et la matrice de rotation entre la caméra et le bras du robot sont calculés en
effectuant une décomposition QR de N — sous-matrice 2 x 3 de P,.

Les parametres intrinseéques sont extraits sous la forme d’une matrice A triangulaire
basse de taille 2 x 2, d’aprés ’équation (7.4). Cette matrice correspond au modele général
d’un modele affine de caméra, et les parametres (a, b, et ¢) ont la signification suivante :

— Si I’élément b est petit par rapport aux éléments diagonaux, alors celui-ci peut étre
négligé et le modele de caméra est équivalent au modele orthographique a 1’échelle.
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— Dans le cas contraire (si b est grand), le modele de caméra peut s’identifier au modele
paraperspectif.

7.5 Résultats expérimentaux

La caméra est montée sur un robot et observe un objet 3D sous 12 positions différentes.
La figure 7.2 montre la premiere (a) et la dixieme (b) image de cette séquence. L’objet est
un parallélépipéde sur lequel figurent des rectangles noirs sur les faces. La position exacte
et la taille de ces rectangles noirs ne sont pas connus. La taille de ce parallélépipede est
de 5 x4 x 4 cm et celui-ci se trouve & une distance approximative de 50 cm de la caméra.
Ainsi, Deffet de perspective est faible, et la projection des points dans 'image suit une
projection affine.

Les points d’intérét ont été détectés et poursuivis sur la séquence d’images: 132 points
ont été détectés. Sur cette séquence, les appariements ont été effectués a la main a cause
des motifs trop répétitifs, mais pour d’autres séquences d’images réelles, nous avons utilisé
la méthode développée au chapitre 1.

La figure 7.2 montre les résultats obtenus pour la reconstruction 3D de l'objet en
utilisant deux méthodes différentes: la méthode que nous venons de décrire et qui utilise
le mouvement du robot, et la méthode itérative que nous avons présentée au début du
chapitre (cette méthode ne nécessite aucune connaissance sur le déplacement, mais les
parametres intrinséques doivent étre connus). La figure 7.2 montre une vue de dessus et
une vue latérale de la reconstruction pour chacune des méthodes: (¢) et (d) correspondent
a la méthode utilisant le mouvement du robot, et (e) et (f) correspondent & la méthode
itérative. Il y a deux différences importantes entre ces deux méthodes: (i) la premieére
utilise une caméra non étalonnée, alors que la seconde utilise une caméra étalonnée, et
(ii) la premieére méthode suppose un modele affine de caméra alors que la seconde utilise
un modele perspectif de caméra.

Il n’est pas facile de comparer les résultats des deux reconstructions car les repéres 3D
utilisés pour chaque méthode sont différents. Dans le cas de la premiére méthode, le
repere 3D euclidien est celui du bras du robot. Pour la seconde méthode, le repere 3D
est centré par rapport a l'objet et est aligné avec le repére caméra a la premiere position.

Les parametres obtenus pour la caméra avec la séquence précédente sont les suivants:

N = ~yARsxs3

_ g (0580 ~0,97 —0,12 +0,18
- 0,06 1 40,12 —0,99 —0,02

Le facteur d’échelle inclut & la fois la distance moyenne de l'objet par rapport a la
caméra et la distance focale de la caméra. Comme I’élément en dessous de la diagonale
de A peut étre négligé, le modele de caméra peut dans ce cas étre approché par un modele
orthographique a 1’échelle.

7.6 Conclusion

Nous avons proposé une méthode pour calculer la structure 3D euclidienne d’une scene
en utilisant un modele affine de caméra non étalonnée montée sur le bras d’un robot. L’in-
formation euclidienne est fournie par le déplacement connu du robot. Nous avons proposé
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F1G. 7.2: Cette figure montre deux images (a) et (b) sur une séquence de 12 images acquises
avec une caméra fizée sur le bras d’un robot, et le résultat de la reconstruction : la vue de
dessus (c) et générale (d) de la reconstruction obtenue avec la méthode ci-dessus, et la
vue de dessus (e) et générale (f) de la reconstruction obtenue avec un modéle perspectif de

cameéra.
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une méthode de résolution linéaire tres simple pour effectuer la reconstruction et détermi-
ner les parametres intrinseques et extrinseques de la caméra. Les parametres intrinseques
permettent de déterminer s’il s’agit d’'un modeéle perspectif faible ou paraperspectif de
caméra. Les parametres extrinseques (matrice de rotation) correspondent & I'orientation
relative entre le repére associé au bras du robot et le repére caméra.

La méthode proposée peut s’appliquer des que 'on peut effectuer un ensemble de
déplacements controlés. C’est le cas lorsque 'on dispose d’une caméra montée sur un
robot ou d’une téte active stéréo. De maniére similaire, un certain nombre d’auteurs ont
montré que le probleme de étalonnage d’une caméra est plus simple si 'on effectue des
déplacements particuliers dans l'espace [Har 94a]. Il n’est cependant pas toujours facile
d’effectuer une rotation d’une caméra autour d’un axe aligné avec ’axe optique.

Une extension de ces travaux serait de généraliser la méthode pour un modele perspectif
de caméra, avec une méthode itérative modifiant de maniére incrémentale la position des
points dans les images.




Chapitre 8

Transfert technologique

“Toute connaissance débute avec ’expérience mais n’en
dérive pas.”

EMMANUEL KANT, Critique de la raison pure, XVIIICs.

Ce chapitre présente quelques travaux effectués en collaboration avec la Société AE-
ROSPATIALE.

La stratégie de guidage d’un missile est un des sujets les plus importants dans le
domaine de la Défense. Un missile est dirigé par un systeme de centrale inertielle utilisant
des senseurs et des gyroscopes permettant de mesurer les accélérations et les changements
de direction. Ainsi, le mouvement relatif entre deux images consécutives est connu mis a
part le fait que les données inertielles sont affectées par du bruit et un certain biais.

La vie d’un missile peut se décomposer en trois parties: la lancement, le vol & vitesse
de croisiére, et la phase terminale. Cette phase de guidage terminal commence typique-
ment dans les derniers deux/trois kilomeétres avant d’atteindre la cible. Au début de cette
derniere phase, la cible peut ne pas étre visible dans I'image & cause des erreurs sur les
données inertielles fournies par le missile. La premieére étape consiste donc a retrouver la
position de la cible et a réestimer la position du missile: il s’agit de la phase d’acquisition.

La seconde étape est la poursuite de la cible. Une fois la position de la cible estimée
pendant la phase d’acquisition, nous prédisons sa position d’image en image en tenant
compte du mouvement relatif du missile.

La connaissance de la position exacte du missile et de la distance missile-cible augmente
de maniere considérable la précision du guidage du missile. Ces valeurs sont aussi utiles
afin de projeter correctement le modele 3D de la scéne sur 'image, et de pouvoir prédire
la position d’un point de I'image — la position de la cible par exemple. Le calcul de pose
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est donc primordial pour effectuer ces corrections. De plus, deux contraintes doivent étre
respectées :

— les calculs doivent pouvoir étre effectués en temps réel;

— lalgorithme doit pouvoir s’accommoder de tout type de scéne: non planaire ou
planaire.

8.1 Acquisition

La premiere étape de la phase terminale du guidage d’un missile est la préacquisition/-
acquisition qui consiste a estimer la position initiale de la cible dans ’image et réestimer
la position du missile.

Le principe de l'algorithme est de calculer la position du missile sur les premieres
images, pour finalement mettre & jour les données inertielles du missile. Ainsi, & chaque
image, nous calculons la position du missile, et nous utilisons un filtre de Kalman pour
fusionner les résultats. Le filtre de Kalman nous donne également l'incertitude sur le
résultat, ce qui nous permet de décider du moment du passage de la position donnée par
la centrale inertielle & la position donnée par le filtre de Kalman.

4 7
Image
Données initiales Segmentation
Projection du modele 3D Mise en correspondance

|

Calcul de pose

|

Filtre de Kalman

et mise a jour de la position

F1Gc. 8.1: Principe du calcul de pose.

Le calcul de pose est effectué a partir de correspondances 2D-3D de points, de la maniere
suivante (voir figure 8.1).

1. Extraire des points dans 'image courante.
2. En méme temps, projeter le modele 3D sur 'image.

3. Mettre en correspondance les deux ensembles de points. Pour ce faire, calculer dans
un premier temps la taille maximum de la fenétre de recherche en tenant compte des
erreurs inertielles.
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4. La mise en correspondance fournit des correspondances 2D-3D de points (nous pou-
vons faire le lien entre les points 3D du modele et les points 2D du modele projeté).

5. Effectuer un calcul de pose afin de calculer la position du missile et les attitudes a
partir de ces correspondances.

8.2 Poursuite

Une fois la phase d’acquisition réussie, la seconde étape est la poursuite de la cible
jusqu’au point d’impact. La principe consiste a prédire la position de la cible dans chaque
image a partir du mouvement relatif entre deux images consécutives, puis a améliorer la
position 2D par une corrélation locale (voir figure 8.2). Afin de valider la cible poursuivie,
nous effectuons des réacquisitions en tache de fond. Un superviseur se charge de vérifier
la cohérence entre la réacquisition et la poursuite.

4 N

extraction du
mmage m cible (n) motif de corrélation (n)

image n+ 1 prédiction de la cible (n + 1) prédiction du

motif de corrélation (n + 1)

image n — ¢ \L i/

Acquisition en tache de fond Poursuite locale (corrélation)

Fusion

F1Gc. 8.2: Principe de la poursuite.

8.2.1 Prédiction de la position de la cible

A chaque image, nous prédisons la localisation de la cible a partir de 'image précédente.
La prédiction d’un point est effectuée en deux étapes.

1. Nous effectuons d’abord une reconstruction du point a partir de 'image précédente
en utilisant un modele orthographique a 1’échelle de caméra. Rappelons que ce modele
est valide lorsque la distance caméra-objet est importante par rapport a la taille de
I’objet. Ce modele présuppose que tous les points 3D se trouvent dans un plan
parallele a I'image, et qu’ils sont situés a une distance ¢, du centre de projection.
Ainsi, un point de coordonnées pixelliques (u,v) a pour coordonnées 3D :

) u—u v—
M = ( 04, 04, tz>

Ay, Oy

o (ug,vg, (ty, ) sont les quatre parameétres intrinseques de la caméra (centre de
I'image et facteurs d’échelle).
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2. Ensuite, le point est reprojeté dans I'image courante :

Oy, 0 (N 0
m = 0 ap v9 0 (tP; f)M
0 0 1 0

ou R et t représentent le mouvement relatif entre les deux images.

image n — 1

Repére

! .
P image n

terrestre

Fi1G. 8.3: Prédiction d’un point de l'image : le point est d’abord reconstruit dans l'image
précédente en wutilisant un modéle orthographique a [’échelle de caméra, et est ensuite
reprojeté dans limage courante en temant compte du mouvement relatif entre les deuz
images.

8.2.2 Corrélation

La corrélation permet de localiser de maniere précise la position dans I'image. Le
motif de corrélation est calculé en effectuant une prédiction sur chaque pixel. La mesure
de corrélation utilisée est SAD (somme des carrés des différences de niveaux de gris). Cette
mesure donne des résultats satisfaisants car le changement d’intensité lumineuse est faible
entre deux images consécutives.

8.3 Résultats expérimentaux

L’algorithme de calcul de pose a été utilisé sur un grand nombre de scenes: scénes
rurales et urbaines. Cet algorithme calcule la position et les attitudes du missile en temps
réel, et permet d’améliorer la distance entre le point visé et le point d’impact de 30 %.

Les figures 8.4 et 8.5 montrent les performances de I’algorithme sur quelques images.
Remarquons que le modele projeté coincide exactement avec les points extraits apres le
calcul de pose (ce n’est pas le cas avec les données inertielles). L’erreur sur la distance
missile-cible estimée par I'algorithme est environ 5 %.
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(a) | (b)

Fi1G. 8.4: (a) Contours extraits (b) Image and segments projetés du modéle suivant les
données inertielles du missile.
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F1G. 8.5: (a) Points extraits (b) Projection du modéle 3D apreés calcul de pose. Remarquons
que le modele coincide avec les points extraits.




Conclusion et perspectives

“Quelque incertitude et quelque variété qui paraisse dans
le monde, on y remarque néanmoins un certain enchaine-
ment secret, et un ordre réglé de tout temps par la Pro-
vidence, qui fait que chaque chose marche en son rang,
et suit le cours de sa destinée.”

LA ROCHEFOUCAULD, Mazimes, 1678.

Dans le cadre de cette these, nous nous sommes intéressés successivement :

— a la poursuite de points (mise en correspondance) sur une séquence d’images (mo-
noculaire et stéréoscopique) ;

— au probleme du calcul de pose a partir d’une image et d’un modele 3D, a partir de
correspondances de points ou de droites;

— au probléme de reconstruction euclidienne & partir de points sur une séquence
d’images, sous deux approches différentes :

1. avec un modele perspectif de caméra étalonnée, le mouvement de la caméra
étant inconnu;

2. avec un modele affine de caméra non étalonnée montée sur le bras d’un robot.

Poursuite de points

Le probleme de mise en correspondance de points sur une séquence d’images est une
étape requise pour de nombreux problémes en vision par ordinateur utilisant plusieurs
images. Le principe de la méthode proposée consiste & effectuer une extraction de points
caractéristiques sur la premiere image, puis a prédire, uniquement par corrélation, la po-
sition de ces points sur les images suivantes.

Afin d’obtenir une précision sous-pixellique des positions des points dans les images,
nous avons proposé une méthode basée sur l'interpolation des scores de corrélation avec les
points voisins, et analysé la précision obtenue avec les méthodes proposées (interpolation
par deux paraboles ou un paraboloide). L’avantage de la méthode est le faible cott en
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temps de calcul (la méthode se réduit & la multiplication d’une matrice et d’un vecteur
pour chaque point).

Nous avons étendu la méthode de poursuite de points au cas d’une séquence d’images
stéréoscopiques. L’utilisation de la géométrie épipolaire permet de réduire la fenétre de re-
cherche pour la localisation des points, et d’éliminer de mauvaises mises en correspondance
gauche-droite. L’obtention de mise en correspondance de points sur des couples d’images
est utile pour pouvoir effectuer I’auto-étalonnage d’une téte stéréoscopique par exemple
(Horaud et Csurka [Hor 98], Csurka et al. [Csu 98]).

Calcul de pose et reconstruction

Nous avons proposé une approche unifiée pour les problemes de calcul de pose et de re-
construction dont les équations de base sont identiques. La différence provient du nombre
d’équations (pour le probléme de reconstruction, on s’intéresse & plusieurs images), et des
inconnues. Nous avons supposé que les parameétres intrinseques de la caméra sont connus
(en pratique, on peut utiliser les parametres du constructeur). Nous avons utilisé le lien
existant entre les modeles affines de caméra (orthographique a I’échelle ou paraperspectif)
et le modele perspectif. Nous avons étendu 'algorithme itératif proposé par Dementhon
faisant le lien entre le modele orthographique a 1’échelle et perspectif, pour le cas de la
reconstruction a partir d’une séquence d’images. Nous avons proposé une variante fai-
sant le lien entre le modele paraperspectif et perspectif. Ces algorithmes font I’hypothese,
a chaque pas d’itération, d’'un modele affine de caméra, mais convergent, a la fin, vers
la solution obtenue avec un modele perspectif. L’intérét de cette approche est d’obtenir
la solution suivant une bonne modélisation géométrique d’une caméra, en utilisant une
succession d’approximations du modele afin de simplifier les calculs. La méthode ne fait
intervenir que des calculs algébriques simples: le calcul de pose se limite & la résolution
d’un systeme linéaire, et la complexité de la méthode de reconstruction se réduit a la
décomposition en valeur singuliére d’'une matrice. Le comportement (et la convergence)
des algorithmes s’explique également d’un point de vue géométrique, contrairement aux
méthodes de minimisation non linéaires pour lesquelles se pose aussi le probléeme de I'ini-
tialisation. Les résultats obtenus par ces méthodes itératives sont proches des solutions
obtenues avec une méthode de minimisation non linéaire.

Les algorithmes itératifs proposés peuvent étre vus comme des extensions de travaux
existants :

— de la méthode itérative pour le calcul de pose proposée par Dementhon (lien entre
le modele orthographique a I’échelle et perspectif) [Dem 92a, Dem 93] ;

— de la méthode de factorisation pour la reconstruction proposée par Tomasi, Poelman
et Kanade (modele affine de caméra) [Tom 91a, Tom 92, Poe 94, Poe 95].

Calcul de pose

L’algorithme complet de calcul de pose peut se résumer de la facon suivante.

1. Effectuer une segmentation de 'image : extraction des points caractéristiques et des
segments.
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2. Projeter le modele dans I'image (suivant une orientation approximative connue) et
mettre en correspondance les points ou les segments de droites entre le modele projeté
et les primitives extraites dans 'image (appariement 2D/2D).

3. Effectuer un calcul de pose en utilisant un des algorithmes itératifs; en déduire la
position et Porientation de la caméra par rapport a 'objet (ou de maniére équivalente
la position de I'objet par rapport a la caméra).

4. Eventuellement, effectuer une minimisation non linéaire pour améliorer la qualité de
la reconstruction obtenue (méthode de Levenberg-Marquardt).

Reconstruction

Nous disposons d’une chaine de traitement compléte pour effectuer une reconstruction
euclidienne & partir d'une séquence d’images, sans connaissance a priori du mouvement
de la caméra. Les étapes peuvent étre résumées de la facon suivante.

1.

6.

Faire l’acquisition d’une séquence d’images. Extraire les points caractéristiques sur
la premiére image, et retrouver leur position sur les images suivantes (algorithme de
poursuite de points).

. Effectuer une reconstruction euclidienne sur le plus grand sous-ensemble de points

visibles sur le plus grand sous-ensemble d’images. Pour ce faire, on maximise le
nombre de coefficients de la matrice extraite de la matrice de mesure contenant
les points, en commencant & la premiere image. La reconstruction est effectuée en
deux étapes: nous effectuons d’abord une reconstruction affine, puis le passage de la
reconstruction affine & une reconstruction euclidienne.

Calculer les points manquants dans les images & partir de la reconstruction précé-
dente par propagation des données.

Effectuer une reconstruction euclidienne sur la matrice compleéte.

. Eventuellement, effectuer une minimisation non linéaire pour améliorer la qualité de

la reconstruction obtenue (méthode de Levenberg-Marquardt).

Visualiser la reconstruction obtenue.

L’algorithme de reconstruction calcule non seulement la structure 3D de la scéne (les
coordonnées 3D des points), mais également la position et orientation de la caméra par
rapport a I'objet pour chaque image.

Notons que ’extension de la méthode de reconstruction itérative & partir de droites a
peu d’intérét d’un point de vue pratique. Quan a montré qu’il faut au moins 7 orientations
différentes pour utiliser la méthode de reconstruction euclidienne avec un modele affine de
caméra proposée dans [Qua 97b, Qua 97¢].

Nous avons également présenté une seconde approche du probleme de reconstruction:
reconstruction euclidienne avec un modele affine de caméra non étalonnée montée sur le
bras d’un robot, I'information euclidienne étant fournie par le déplacement euclidien du
robot.
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Perspectives

Ces travaux ouvrent plusieurs voies de recherche dont certaines sont en cours de déve-
loppement.

~ La mise en correspondance de points posséde de nombreuses applications (robo-
tique...)

— Il serait intéressant de pouvoir effectuer une reconstruction euclidienne sur une sé-
quence d’images avec un modele perspectif de caméra non étalonnée (i.e. les para-
metres intrinseques sont inconnus). Sturm et Triggs ont proposé une méthode de
factorisation pour effectuer une reconstruction projective avec un modeéle perspectif
de caméra non étalonnée. Il serait cependant intéressant de pouvoir effectuer une
reconstruction euclidienne en faisant I’hypothése que les parameéetres intrinseques
restent constants le long de la séquence d’images.

— Le probleme de reconstruction euclidienne avec une caméra montée sur un robot peut
étre repris en supposant un modele perspectif (et non plus affine), et en s’intéressant
également & l’estimation de la transformation caméra-pince.

— La méthode de reconstruction proposée est bien adaptée pour des séquences d’images
pas trop longues. Le probleme de reconstruction a partir d’une longue séquence
d’images n’est pas simple car chaque point n’est visible que sur un petit sous-
ensemble d’images: dans ce cas, la matrice de mesures est creuse, et l'estimation
des points manquants n’est pas fiable.




Annexe A

Modele paraperspectif:
Interprétation géométrique

Cette annexe apporte quelques détails supplémentaires sur le modele paraperspectif
d’une caméra. En effet, nous avons considéré au paragraphe 2.1.3 que le modele parapers-
pectif d’une caméra est une approximation a ’ordre 1 du modele perspectif:

1

~1l—¢
Nous justifions ici interprétation géométrique du modele paraperspectif (voir figure A.2).

Rappel mathématique Placons-nous dans un espace 3D muni d’un repére euclidien,
et considérons un plan 7 ayant pour normale le vecteur n et situé a une distance d de
Porigine du repere. Soit M un point de ’espace et M’ la projection de ce point dans le
plan 7 suivant la direction 7. Les coordonnées du point M' vérifient :

OM -n—-d
e

TN

OM' =OM — (A.1)

|

Fia. A.1: Projection du point M de l’espace dans le plan 7 suivant la direction . Le plan
est situé a une distance d de l'origine du repére et a pour normale le vecteur n.
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centre axe optique

de projection

plan image plan local

Fi1a. A.2: Modélisation géométrigue d’un modéle paraperspectif de caméra.

Considérons un modele paraperspectif de caméra (voir figure A.2) et exprimons les
coordonnées du point M]’ en utilisant la formule précédente. Nous nous plagons dans
un espace muni d’un repeére euclidien ayant pour origine M. Le plan de projection est
le plan local représenté sur la figure A.2. Comme celui-ci passe par lorigine du repeére,
nous avons d = 0. La direction de projection dans ce plan est définie par le vecteur
r = C My, et la normale a ce plan est n = k. Remarquons également que le dénominateur

de I’équation (A.1) se simplifie: »-n =k - C M, = t,. Ainsi, nous obtenons:

k- MoM,;
MM = MoM;-~———"—CM,
z
= MyM; - (K -M,M;)CM, (A.2)

D’autre part, en utilisant le théoreme de Thalés en faisant intervenir le plan local et
le plan image de la figure A.2, nous avons:
t-MyM 3

12
= I-M\M ;

:Ej—(II() =

Enfin, en remplagant MOM;- par expression donnée par I’équation (A.2):
5 —Tp = I- (MOM]' - (K M()MJ)CMO)

En remarquant que

I- CM() = X
nous avons finalement :

:Ej — Ty = (I—:I?[)K) M()M]

= I,-MyM,;

De maniére similaire, nous pouvons montrer que:
Yi—y = Jp - MoM;

Nous retrouvons ainsi les expressions données par les équations (2.16) et (2.17). Ce calcul
montre ainsi que le modele paraperspectif est bien une approximation a ordre 1 du modele
perspectif.




Annexe B

Décomposition QL d’une matrice

Une matrice peut se décomposer en un produit de deux matrices: une matrice ortho-
gonale Q suivie d’une matrice triangulaire basse L. Cette décomposition est une variante
de la décomposition QR, et elle est utile pour extraire les parametres intrinséques et ex-
trinseques d’une caméra a partir d’'une matrice de projection.

Mettons en évidence le lien existant entre une décomposition QR et une décomposi-
tion QL, et montrons comment obtenir une décomposition QL d’une matrice A de taille
m X n en utilisant un algorithme de décomposition QR.

Soit P la matrice de permutation carrée n x n composée de 1 sur la seconde diagonale :

0 1

P= %
10

et effectuons tout d’abord une décomposition QR du produit AP. Nous obtenons:

AP = QR
Comme nous avons:
PP=1T,
il s’en suit :
A = (QP)(PRP)
Posons :
Q = QP
L = PRP

On a bien A = Q'L avec Q' orthogonale et L triangulaire inférieure. Pour finir, nous
pouvons nous arranger pour que det Q' = +1 et choisir le signe des coefficients diagonaux
de la matrice L en multipliant Q' & droite et L & gauche par une matrice P’ de la forme:

+1 0

P = AN
0 +1
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car on a l'égalité:
A=QL=(QP)(PL)




Annexe C

Quaternions et rotations

Les quaternions, inventés en 1843 par le mathématicien irlandais William Hamilton,
jouent en dimension 3 et 4, vis a vis des groupes orthogonaux, un role analogue a celui
des nombres complexes en dimension 2.

C.1 Rappel sur les quaternions

Il existe une algebre H de dimension 4 sur IR, appelée algebre des quaternions, munie
d’une base 1, i, j, k, telle que:

— 1 est élément neutre pour la multiplication;

Y J S

—Jjk==kj=i, ki=—ik=j,ij=—-ji=k.
Soient g et ¢’ deux quaternions:

qa = qo+qi+qy)+ k= (q,w)
!

qd = qo+aqi+ g+ k= (g w)
Grace & ces formules, nous pouvons calculer le produit de deux quaternions, noté “*”:
axq = (q0,w)* (g5, w)
= (qog) —w-w,wAw +aw' + d'w)
Ce produit, non commutatif, peut également s’écrire sous forme matricielle:
a4 = Q(g)q
= W(d)q

!
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ou
O —Gz —4y —q @© —0 —4 —4
! ! ! !
Gz g0 —q: qy ' & 9% ¢ —q
Qlg) = et W(q') = y
(@) @ ¢ O G () 9 —¢ Q@ G
@& —q Gz 90 & 9 —9 4

On définit le conjugué q de g par:
q = qo — 4ot — qyJ — 4zk

et la norme par:

lall = Vag = vaa = \Jad + a2 + 2 + 2

Nous avons les propriétés suivantes:

q¢ = q'q
q = ¢q
led'll = lall lld'll
1 q
g = ——
qll?

C.2 Représentation des rotations par les quaternions uni-
taires

Soit g un quaternion unitaire, et soit I’application:

S¢g: Q@ — Q
p — p =qxpxq

Nous avons les propriétés suivantes:
— S est bijective, et (Sq)~! = Sg;

B S‘h*‘h = S‘I1S‘12 )

Sq conserve la norme: ||Sq(p)|| = llp||;
— l'image d’un quaternion imaginaire pur est un quaternion imaginaire pur.

Exprimons 'image p’ de p sous forme matricielle:

/

P = qg*xpxq
(g*p)*q
(Q(g)p) *q
W(q)(Q(g)p)
= ('W(@Q(q)p
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On vérifie que la matrice "W (g)Q(q) est une matrice orthonormée :

W =(p g )

ou
B+a—a—a  20¢q— %) 2049+ qqy)
R=| 2(¢uqy+94) &—-a+aq -4 2449 — 06) (C.1)
2(q20: — qoay)  2(aye: + 900) @ - ¢ -+ @

La matrice R est la matrice de rotation associée au quaternion unitaire q

Propriétés

Sq laisse IR® (assimilé & I'ensemble des quaternions purs) invariants et la restriction
de Sy 4 R? est une rotation.

Toute rotation est représentée par un quaternion unitaire.

Les quaternions q et ¢’ représentent la méme rotation (Sq = Sg) équivaut a ¢ = +¢’
— Le produit de deux rotations est décrit par le produit des quaternions associées.

— Une rotation R d’axe n et d’angle € est représentée par les quaternions:

- () 0 (2))

C.3 Probleme de minimisation

Dans l'algorithme du calcul de pose, nous avons introduit une contrainte d’orthogo-
nalité afin d’assurer que la matrice représentant I'orientation de la caméra par rapport a
I’'objet soit une “vraie” matrice de rotation. Dans le cadre de la reconstruction d’un objet,
nous alignons le repere de 'objet avec la premiere image pour faire le choix des solutions
a conserver ou a rejeter. Ces deux cas conduisent a résoudre le méme probléme: il s’agit
d’estimer la “meilleure” matrice de rotation R telle que:

R |1 |=T;

Cette expression peut se réécrire :
Vi € {1, 2,3}, Rv; = e;

ou e; est le i-itme vecteur colonne de la matrice identité, et v; =2, vo = 7, v3 = k. Nous
cherchons donc la matrice de rotation qui minimise le critere:

3
. R L . 2
mfin (; |IRv; — €| )
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En représentant la matrice de rotation par un quaternion unitaire q, alors le probleme de

minimisation devient : ;
||n|1|in1 (Z llg *v; xq — ez-]|2> (C.2)
q|l=1 \ “
=1

En utilisant le fait que ||g|| =1:

lg*vi*q—ell” = llg*vixq—eillql’

g *vi * @+ q — e; = q|’

g *vi — e; = q|?

1(Q(e:) — W (wi))ql®

'q'1Q(e;) — W(v))][Q(ei) — W(wi)lq
= 'qAiq

ou A; est la matrice symétrique de taille 4 x 4 définie par:

A ="[Q(ei) - W(v:)][Q(ei) — W(v;)]

Le critére & minimiser (C.2) devient :

3 3
min ( E thZ-q> = min (tq (E Ai) Q>
q q
=1 =1

B:ZAZ»

Sous la contrainte que le quaternion doit étre unitaire, le critére & minimiser devient :

min @ = min (‘gBg + (1 - 'qq)) (C.3)

avec

En dérivant () par rapport a g, et en annulant la dérivée, nous obtenons:

dQ

— =2(Bg—X\q) =0

dq (Bq — Aq)
Nous en déduisons:

Aq = Bqg
puis
X'qq ='qBg
En substituant cette solution dans I’équation (C.3), nous avons:
Q=X

Le quaternion unitaire qui minimise ) est donc le vecteur propre unitaire de la ma-
trice B associé a la plus petite valeur propre de B, soit A.

La matrice de rotation correspondant au quaternion unitaire ¢ = (qo, ¢z, ¢y, q-) est
alors donnée par I’équation (C.1).




C.3 Probléme de minimisation 131

Démonstration La matrice B est symétrique, réelle, et définie positive, elle est donc
diagonalisable et ses valeurs propres sont positives. Soient wi, w2, w3, ug les vecteurs
propres unitaires de B associés aux valeurs propres A1, Ao, A3, A\g avec A < A < A3 < Ay4.
Nous avons:

Vi € {1,... ,4}, Bu; = \ju;

Les vecteurs u; forment une base orthonormée, et le quaternion g peut s’écrire dans cette

base :
4
q= Z Hoi Uy
i=1

En tenant compte du fait que les vecteurs propres forment une base orthonormée, nous
pouvons écrire :

4
‘qBq = pi
=1

Comme le quaternion est unitaire, nous avons 2?21 ,uzz = 1. L’expression précédente est
donc minimale lorsque p; =1 et po = usz = g = 0. Nous obtenons ainsi:

q = up
‘qgBg = X\

Le quaternion unitaire optimal est donc le vecteur propre unitaire de B associé a sa plus
petite valeur propre.
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Annexe D

Méthode
de reconstruction non linéaire

D.1 Présentation de la méthode

La méthode de reconstruction non linéaire estime a la fois les coordonnées tridimen-
sionnelles des points observés, et les matrices de projection entre ’objet et chaque image
(cela revient & estimer une matrice de rotation et un vecteur de translation pour chaque
position de la caméra). Elle minimise la somme des carrés des distances entre les projec-
tions dans les images des points reconstruits et les positions des points observés. Ecrivons
I’expression de la projection d’un point j dans une image % :

S ii-Mj-f—tmi
“ ki‘Mj+tzi
Y ki‘Mj+tzi

En notant z;; et y;; les positions des points extraits dans les images, nous cherchons a
minimiser la quantité :

D:f(...,Ri,ti,...,Mj,...):Z<($ij—§ij)2+(yij—§ij)2>
ij

sous la contrainte que chaque matrice R; doit étre une matrice de rotation. La fonction a
minimiser devient :

min{f(...,Ri,tz-,...,Mj,...)—i—AZHRfRZ- _13||2}

)

Cette fonction est non linéaire, il faut donc utiliser des méthodes d’optimisation non
linéaires. Nous avons choisi d’utiliser la méthode de Levenberg-Marquardt qui est une




134 Méthode de reconstruction non linéaire

méthode dite a région de confiance, et qui a un comportement amélioré par rapport aux
méthodes de Newton classiques. L’algorithme de Levenberg-Marquardt consiste a passer
continiiment de la méthode de descente de gradient & la méthode de quasi-Newton au fur
et & mesure que l'on s’approche du minimum. On trouvera une description détaillée de
la méthode dans [Pre 92]. Cependant, pour pouvoir utiliser une méthode de minimisation
non linéaire, il est indispensable de disposer d’'une solution approchée pour s’assurer de
la convergence de l'algorithme. Nous utilisons, pour initialisation, la solution obtenue par
une des deux méthodes itératives présentées au chapitre 5.

D.2 Paramétrisation de la matrice de rotation

Chaque matrice de rotation R; posséde 9 coefficients (matrice 3x3), mais n’a cependant
que 3 degrés de liberté. Ceci implique qu’il existe de nombreuses contraintes sur cette
matrice (les vecteurs lignes et colonnes sont normés et orthogonaux). Il est donc préférable
d’utiliser une paramétrisation d’une matrice de rotation avec moins de parametres.

Une paramétrisation minimale est d’utiliser les angles d’Euler. Dans ce cas, une matrice
de rotation s’écrit comme étant le produit de trois matrices de rotation par rapport a
chacun des axes, sous la forme suivante :

cosp —sinp 0 cos@ 0 sind 1 0 0
Rioy) = sinp cosp 0 0 1 0 0 cosy —sing
0 0 1 —sinf 0 cosf 0 sinty cos®
coscosf —sinycosty + cospsinfsiny  sin¢siny + cos psinf cos P
= sinpcosf  cospcosy +sinpsinfsiny  —cossiny + sin @ sin f cos P
—sinf cos fsin cos 6 cos

Le probleme avec cette paramétrisation est qu’elle est parfois ambigué: il peut y avoir
plusieurs valeurs pour les angles possibles pour une matrice de rotation donnée.

Afin de de pas étre confronté a ce probléme, nous procédons comme suit. Soit f{l la
matrice de rotation donnée pour initialisation, et R; la vraie matrice de rotation. Nous
pouvons alors écrire:

R, = ﬁlﬁz (D'l)

ou R; représente la rotation relative entre la vraie rotation et 'orientation estimée. Si R;
est une bonne estimation de R;, la matrice R; = Ry, 9, »,) Peut étre approchée au premier
ordre par la matrice suivante:

_ L —pi 0
Ri=| o 1 —t
—0; ¢ 1

Ainsi, nous supposons que les matrices R; sont fixées, et nous estimons les matrices R;
dont les inconnues s’écrivent : {(;, 6;,1;}. L’expression a minimiser s’écrit maintenant :

min{f(...,(pi,ﬁi,lpi,ti,...,Mj,...)}

Notons cependant les matrices f{l ne sont pas exactement des matrices de rotation.
Pour y remédier, a chaque pas pas d’itération de ’algorithme de Levenberg-Marquardt,




D.2 Paramétrisation de la matrice de rotation 135

nous multiplions la matrice R,; dans 'équation (D.1) & droite par Ry, 4, 4,) €t non pas f{i,
puis les variables sont ensuite remises a zéro. On s’assure ainsi que les matrices R; dont
toujours des matrices de rotation. L’approximation par les matrices R; n’est utilisée que
dans Palgorithme de minimisation afin de simplifier la fonction & minimiser (ainsi que
les dérivées a calculer). De plus, comme les matrices f{l sont mises & jour a chaque pas
d’itération, nous nous assurons que les changements sur ces matrices sont réalisés par des
petites rotations qui peuvent étre approchées pendant la minimisation. L’algorithme peut
se résumer de la maniére suivante.

1. Initialiser ¢; = 6; = 1; = 0.

2. Effectuer une itération de P'algorithme de minimisation de Levenberg-Marquardt
(estimation de @;, 0;, 15, t;, Mj).

3. Mettre & jour les matrices de rotation ﬁz = ﬁiR(wi,ﬂi,wi)'

4. Tant que l'algorithme n’a pas convergé, retourner a I’étape 1.
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Localisation et modélisation tridimensionnelles
par approximations successives du modele perspectif de caméra

Résumé

Dans le cadre de cette these, nous proposons un algorithme générique permettant de résoudre le
probleme de calcul de pose et le probléeme de reconstruction avec un modele perspectif de caméra.

Etant donnés une image et un modele 3D de la scene (ou d’un objet) visible dans I'image, le calcul
de pose consiste a calculer la position et I'orientation de la caméra par rapport a la scene. Nous étudions
successivement le cas de correspondances 2D /3D de points, et le cas de droites. La méthode proposée
améliore de maniere itérative la pose calculée avec un modele affine de caméra (orthographique & 1’échelle
ou paraperspectif) pour converger, & la limite, vers une estimation de la pose calculée avec un modele
perspectif de caméra.

Dans un second temps, nous étendons les algorithmes de calcul de pose précédents au probleme de
la reconstruction euclidienne avec un modele perspectif de caméra, a partir d’une séquence d’images. La
méthode proposée converge en quelques itérations, est efficace du point de vue calculatoire, et ne souffre
pas de la nature non linéaire du probleme traité. Nous présentons ensuite une seconde approche du
probléme de reconstruction euclidienne en considérant un modele affine de caméra non étalonnée montée
sur le bras d’un robot.

Afin de pouvoir utiliser en pratique ces algorithmes de reconstruction, nous présentons une méthode
de poursuite de points caractéristiques sur une séquence monoculaire d’images, puis sur une séquence
stéréoscopique. Nous proposons également une méthode pour obtenir une précision sous-pixellique des
positions des points dans les images.

Mots clefs : vision par ordinateur, reconstruction tridimensionnelle (euclidienne et affine), calcul de
pose, mise en correspondance, corrélation, modele perspectif de caméra, modele affine de caméra, modele
orthographique & 1’échelle, modele paraperspectif, étalonnage d’une caméra.

Three-dimensional localization et modeling
by successive approximations of the perspective camera model

Abstract

In this report, we propose a generic algorithm to compute objet pose and reconstruction, with a
perspective camera model.

Given one image and a 3D model of the scene, object pose consists in recovering the position and the
orientation of the camera with respect to the camera. We successively study the case of 2D to 3D point
correspondences, and the case of line correspondences. The method consists in iteratively improving the
pose computed with an affine camera model (weak perspective or paraperspective) to converge, at the
limit, to the pose estimation computed with a perspective camera model.

In a second time, we extend the previous object pose algorithms for Euclidean reconstruction from
a sequences of images, by using a perspective camera model. The proposed method converges in a few
iterations, is computationally efficient, and does not suffer from the non linear nature of the problem.
Then, we present a second approach for recovering Euclidean reconstruction, with an uncalibrated affine
camera mounted onto a robot arm.

In order to use these algorithms for reconstruction from a practical point of view, we present a
method to do the tracking of characteristic points along a sequence of images. Moreover, we also present
a method to obtain a subpixel accuracy of the image point coordinates for a low computation cost.

Keywords : computer vision, 3D reconstruction (Euclidean and affine), object pose, tracking,
correlation, perspective camera model, affine camera model, weak perspective model, paraperspective
model, camera calibration.
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