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Introduction

Cette th�ese a pour cadre la vision par ordinateur. Ce domaine tente, par le biais de
machines, de reproduire quelques fonctionnalit�es de la vision naturelle. Parmi les th�emes
abord�es, il y a notamment la reconnaissance de formes, qui consiste �a identi�er un objet
�a partir de son image, et la reconstruction tridimensionnelle d'une sc�ene, qui consiste �a
localiser les emplacements des di��erents objets dans la sc�ene.

Pour chaque fonction de la vision par ordinateur, la qualit�e et la pr�ecision de la
r�eponse d�epend de l'application qui int�eresse l'utilisateur. Ainsi, en reconnaissance des
formes, il existe deux types de r�eponses suivant si on ne recherche que la classe d'un objet,
ou si l'on veut l'identi�er pr�ecis�ement. La pr�ecision de la reconstruction tridimensionnelle
d'une sc�ene que l'on veut obtenir d�epend �egalement de l'application. Par exemple, si l'on
veut seulement se d�eplacer d'un point d'une pi�ece vers un autre, il su�t de connâ�tre
approximativement la position des objets, et de passer su�samment loin de chaque objet
pour �eviter les collisions. Au contraire, lors de la construction d'un bâtiment, il faut
pouvoir fournir des mesures exactes, comme celles de la planarit�e du terrain sur lequel
on construit ou le fait que les murs bâtis sont bien verticaux.

Dans ce dernier domaine, les performances de l'homme sont qualitatives (ressem-
blance de deux caract�eristiques,...), les cot�es quantitatifs requ�erant l'usage d'instrument
de mesure comme des th�eodolites. Par exemple, qui ne s'est jamais cogn�e contre une
porte, non pas parce que l'on n'avait pas remarqu�e qu'elle �etait basse, mais car elle ne
semblait pas si basse. Dans ce cas pr�ecis, l'�evaluation de la hauteur de la porte a �et�e tr�es
grossi�ere, �a quelques dizaines de centim�etres pr�es.

Les syst�emes de vision par ordinateur qui ont pour but de r�ealiser des mesures pr�ecises
d'objets trouvent de nombreuses applications industrielles. Par exemple, dans [Bey91], les
mesures obtenues sont utilis�ees pour l'�evaluation des d�eformations que subit l'habitacle
d'un v�ehicule lors d'un accident. La pr�ecision des mesures est dans ce cas primordiale.
Ces syst�emes utilisent g�en�eralement au moins deux vues d'une sc�ene. Un nombre plus
important de vues permet d'accrô�tre la �abilit�e des r�esultats par la fusion de toutes les
donn�ees recueillies.

N�eanmoins, sans aucune information a priori sur les caract�eristiques de la sc�ene ou
sur la position des points de vues, il est tr�es di�cile d'obtenir des mesures pr�ecises. Avec
seulement deux cam�eras et sans faire aucune hypoth�ese, il est impossible de reconstruire
une sc�ene dans un rep�ere euclidien. Seule une reconstruction projective peut être r�ealis�ee.

Ainsi, il est pr�ef�erable d'avoir d'autres informations, en plus des images, pour r�ealiser
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des mesures pr�ecises. Ces informations d�ependent de l'application r�ealis�ee. Par exemple,
pour la reconstruction d'un bâtiment, on peut facilement pr�eciser qu'un mur (nous dirons
plan par la suite) et parall�ele �a un autre, ou encore que le plancher est confondu avec le
plan (Oxy) de notre rep�ere. D'autres informations plus riche existent, comme la position
tridimensionnelle d'un point dans la sc�ene lorsque l'on dispose d'une mire de calibrage.

L'exploitation au mieux de ces informations est d�elicate, et d�epend de deux crit�eres :
la qualit�e du syst�eme d'acquisition des images et la qualit�e du traitement d'images.
La qualit�e des images n'est d�esormais plus en cause avec les r�ecents d�eveloppement du
mat�eriel vid�eo. Ainsi, les cartes d'acquisitions d'images enti�erement num�eriques font leur
apparition. Cette haute technologie permet une tr�es bonne qualit�e d'images, supprimant
les e�ets de line-jitter (d�ecalage d'un pixel d'une ligne sur deux de l'image). De grands
progr�es ont aussi �et�e r�ealis�es dans la fabrication de cam�eras depuis l'apparition de la
technologie CCD. Les cam�eras de r�esolution 512� 512 pixels sont courantes. Grâce aux
progr�es technologiques, des cam�eras ayant une haute-r�esolution (jusqu'�a 5120 � 5120
pixels) font leur apparition. Des appareils photos num�eriques sont �egalement disponibles.
Les photos ne sont plus stock�ees sur une pellicule, mais sur un disque-dur. Ils procurent
ainsi une grande souplesse d'utilisation �a tous les syst�emes de vision par ordinateur. �A
cours terme, ces techniques devraient devenir courantes, même si elles restent �a ce jour
relativement on�ereuses.

Un des points faibles du processus de la prise d'images r�eside dans la qualit�e des
objectifs utilis�es. En e�et, ils focalisent les rayons lumineux sur une cellule CCD. Or, il
est g�en�eralement fait l'hypoth�ese que le syst�eme cam�era-objectif suit un mod�ele st�enop�e
(dans ce mod�ele, la cam�era est repr�esent�ee par un plan de projection et par un centre de
projection ; voir la �gure 0.1). Ce mod�ele est largement utilis�e car il est tr�es simple, et il
a de bonnes propri�et�es permettant de simpli�er de nombreux probl�emes. Ce mod�ele est
exact avec l'utilisation de lentilles parfaites. Mais il est tr�es di�ciles d'obtenir de telles
lentilles, surtout pour les lentilles de focales courtes. A�n de r�eduire les erreurs dues �a
une approximation de la prise d'images suivant un mod�ele st�enop�e, il est quelques fois
n�ecessaire de corriger la position des points dans l'image a�n de rendre ce mod�ele l'image
la plus �d�ele possible �a ce mod�ele. La premi�ere contribution de cette th�ese est le d�evelop-
pement d'une m�ethode de correction des distorsions optiques du syst�eme d'acquisition
d'images.

Cette m�ethode, proche de celle introduite par Peuchot [Peu94], fait l'objet du cha-
pitre 1. �A partir de l'observation de lignes droites dans la sc�ene, la correction des dis-
torsions consiste �a redresser ces lignes dans l'image. Ces lignes proviennent d'une mire
plane qui comporte des points align�es. La pr�ecision de la localisation de ces points dans
les images �xe la qualit�e de la correction des distorsions qui est r�ealis�ee. Cette tâche
est ainsi particuli�erement d�etaill�ee. De nombreux tests valident cette m�ethode, tant au
niveau de la stabilit�e des corrections de distorsions qu'au niveau du bien-fond�e de leur
correction.

Il est �a noter que les distorsions ne sont pas caract�eris�ees en distorsions radiales ou
tangentielles, et leur calcul ne passe pas par un calibrage de la cam�era [Tsa86].
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La localisation d'entit�es dans les images reste n�eanmoins la principale source d'erreur
dans l'exploitation quantitatives des images. Voici un exemple qui illustre leur impor-
tance : dans des conditions standards de prise d'images, r�ealis�ees avec un objectif de
longueur focale 12.5mm, une erreur de positionnement d'un point de 1 pixel dans l'image
se concr�etise par une erreur de 1mm �a une distance de 1m. Cette erreur est loin d'être
n�egligeable dans des applications d�elicates, telles que les mesures industrielles.

La seconde contribution de cette th�ese, trait�ee dans le chapitre 2, r�eside dans la pro-
position de m�ethodes permettant la localisation de points avec une pr�ecision allant de
1/20�eme �a 1/10�eme de la taille d'un pixel, d�ependant du type de points extraits. Deux
m�ethodes sont d�evelopp�ees, chacune s'appliquant �a un type de point particulier. La pre-
mi�ere section traite de l'extraction de points dont le signal dans l'image est mod�elisable.
Le principe g�en�eral de la m�ethode mise en �uvre consiste dans la recherche de la trans-
formation a�ne qui permet d'ajuster au mieux l'image au mod�ele, rejoignant les travaux
de Deriche [DB93]. Deux sous-sections appliquent ce proc�ed�e �a deux entit�es particuli�eres :
la localisation de coins et du centre de cibles circulaires. Quatre tests utilisant di��erents
outils et propri�et�es de la vision par ordinateur valident les pr�ecisions atteintes : la conser-
vation des alignements de points dans les images, la qualit�e de la g�eom�etrie �epipolaire et
de la reconstruction que l'on peut obtenir avec de tels points, et la stabilit�e de birapports.

En ce qui concerne les points dont le signal dans l'image n'est pas mod�elisable, la
d�etection est r�ealis�ee en mettant en correspondance un même point entre deux images.
Ce probl�eme est un des probl�emes di�ciles de la vision par ordinateur, même s'il est �a
la base de nombreux algorithmes utilisant plusieurs images. Ce probl�eme est illustr�e sur
la �gure 0.1. Un point p dans la premi�ere image correspond �a la projection d'un point
P ou Q de la sc�ene appartenant �a la ligne de vue d�e�nie par p. Le point de la sc�ene
correspondant �a p se projette dans la seconde image en un point p0 ou q0. Le probl�eme
qui nous concerne est celui de la recherche du correspondant de p dans la seconde image,
et ce le plus pr�ecis�ement possible, connaissant seulement les deux images.

Les m�ethodes classiques de mise en correspondance de points utilisent des fonctions
de corr�elation appliqu�ees sur des fenêtres de corr�elation de mêmes tailles et de formes
identiques. La m�ethode d�evelopp�ee dans le chapitre 2 utilise �egalement une fonction de
corr�elation, mais la fenêtre de corr�elation dans l'image 2 est obtenue par une transforma-
tion a�ne de celle de l'image 1 a�n de gagner en pr�ecision. Di��erentes exp�erimentations
r�ealis�ees sur des sc�enes planes valident cette m�ethodologie �a la �n de ce chapitre.

La pr�ecision de la localisation de points dans les images peut s'appliquer avec succ�es
dans de nombreuses applications. Par exemple, en reconnaissance des formes, une bonne
pr�ecision de localisation de points permet une meilleure discrimination des objets les uns
par rapport aux autres.

L'application qui nous int�eresse dans ce m�emoire est la reconstruction tridimension-
nelle d'une sc�ene dans un rep�ere euclidien. La pr�ecision de la reconstruction obtenue
d�epend particuli�erement de la m�ethode de la reconstruction utilis�ee ainsi que de la pr�e-
cision de localisation des points dans les images et des connaissances tridimensionnelles
de certains points pour obtenir une reconstruction euclidienne. La qualit�e de la recons-
truction tridimensionnelle suivant la con�guration choisie est �etudi�ee au chapitre 3 apr�es
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Caméra 1 Caméra 2

p p’
q’

P

Q

Centres de projection

Ligne de vue

Figure 0.1 : Une paire d'images ou le probl�eme de la mise en correspondance de points

avoir d�etaill�e les m�ethodes de reconstruction utilis�ees.

Une des applications de la reconstruction tridimensionnelle d'une sc�ene concerne la
prise d'un objet par une main articul�ee. Une telle tâche n�ecessite la reconstruction pr�ecise
de points de la sc�ene, mais �egalement quelques informations compl�ementaires comme les
normales �a la surface. Ainsi, une reconstruction de points n'est pas su�sante pour une
telle application, mais il faut pouvoir r�ealiser une reconstruction de surface. Cette tâche,
abord�ee au chapitre 3, est la derni�ere contribution de cette th�ese. La m�ethode employ�ee
utilise une reconstruction Delaunay des points dans les images qui permet, par projection
sur les points de la sc�ene de la topologie obtenue, la reconstruction d'une surface trian-
gulaire. La principale di�cult�e r�eside dans la fusion de deux surfaces obtenues �a partir
de vues di��erentes. Des exp�erimentations qualitatives validant cette reconstruction de
surface terminent ce chapitre.

En�n, la conclusion g�en�erale r�esume les di��erents r�esultats acquis au cours de ce m�e-
moire, et pr�esente quelques perspectives de recherche qui s'o�rent �a la suite de ce travail.
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Notations

Ce m�emoire comprend quelques parties qui font appel au calcul matriciel. Les nota-
tions utilis�ees dans ce texte sont les suivantes :

Les matrices et les vecteurs sont d�esign�es par des caract�eres gras (par exemple X).
Les scalaires sont quant �a eux �ecrits en italiques (par exemple x).

Le transpos�e d'un vecteur ou d'une matrice A est d�enot�e par A>.

Le vecteur nul de taille n est d�enot�e par 0n, et la matrice identit�e de taille n � n
par In.

La matrice du produit vectoriel 1 d�e�nie par un vecteur t = (x; y; z)> est d�esign�ee
par la notation

[t]
�
=

0
B@ 0 �z y

z 0 �x
�y x 0

1
CA

Cette matrice antisym�etrique poss�ede plusieurs propri�et�es. Quelques soient les deux
vecteurs t et t0 de taille 3 (l'op�erateur ^ d�esignant le produit vectoriel) :

t ^ t0 = [t]
�
� t0

[t]
�
� t = 03

t0
> � [t]

�
� t0 = 0

Une matrice perspective pourra être d�enot�ee par

P =

0
B@ p1;1 p1;2 p1;3 p1;4
p2;1 p2;2 p2;3 p2;4
p3;1 p3;2 p3;3 p3;4

1
CA =

0
B@ p1

>

p2
>

p3
>

1
CA = ( M j t )

Le vecteur pi repr�esente la i�eme ligne de P : pi
> = (pi;1 pi;2 pi;3 pi;4)

La matriceM repr�esente la premi�ere sous-matrice de taille 3�3 de P, et le vecteur
t est �egal �a t = (p1;4 p2;4 p3;4)

>

La distance alg�ebrique entre un point (u v) et une droite d'�equation ax+ by+ c = 0
est d�e�nie par la valeur de

au+ bv + cp
a2 + b2

1en anglais, skew matrix





Chapitre 1

Correction des distorsions

L'analyse d'image n�ecessite la compr�ehension du ph�enom�ene physique qui les cr�ee.
L'extraction d'informations �a partir d'images passent souvent par une mod�elisation ma-
th�ematique la plus �d�ele possible de ce ph�enom�ene physique. Le mod�ele de formation des
images le plus souvent utilis�e est le mod�ele st�enop�e, sch�ematis�e sur la �gure 1.1(a). Ce
mod�ele est constitu�e d'un point principal et d'un plan de projection appel�e plan image.
La ligne perpendiculaire au plan image et passant par le point principal est appel�ee
l'axe principal. Chaque point de la sc�ene est projet�e par rapport au point principal dans
l'image sur le plan de projection. Ce mod�ele perspectif s'exprime alg�ebriquement par une
matrice 3 � 4 correspondant �a une application de l'espace projectif IP 3 dans IP 2. Cette
mod�elisation math�ematique du processus de formation d'images est lin�eaire lorsque les
coordonn�ees homog�enes sont utilis�ees. De cette propri�et�e d�erive des cons�equences g�eom�e-
triques telles que la g�eom�etrie �epipolaire reliant deux images.

Un syst�eme d'acquisition d'images suit ce mod�ele lorsque les lentilles utilis�ees et
leur montage sur l'objectif sont parfaites. Dans le cas contraire, des distorsions optiques
peuvent apparâ�tre. Il existe deux types principaux de distorsion. Les distorsions radiales
sont dues au fait que les lentilles ne sont pas parfaitement mince, et qu'elles pr�esentent
des d�efauts de courbure. Leur e�et est de d�eplacer les points images sym�etriquement
au centre de l'image. Les distorsions tangentielles apparaissent lorsque l'assemblage des
lentilles sur l'objectif n'est pas parfait (lentilles non align�ees, non positionn�ees perpendi-
culairement �a l'axe principal, : : :). Elles sont souvent accompagn�ees par des distorsions
radiales. En plus de ces distorsions, des aberrations peuvent se glisser sur les bords des
lentilles [Sla80]. Les �gures 1.1(b) et (c) montrent les e�ets des distorsions radiales et tan-
gentielles. Chaque segment montre la position initiale d'un point dans une image conforme
au mod�ele st�enop�e (extr�emit�e repr�esent�ee une croix) ainsi que sa position lorsque des dis-
torsions optiques sont appliqu�ees.

Tr�es vite, le mod�ele st�enop�e a �et�e compl�et�e a�n de mieux repr�esenter le ph�enom�ene phy-
sique de la formation des images. Les photogramm�etres se sont pench�es sur ce probl�eme
en ajoutant aux param�etres internes de la cam�era des param�etres prenant en compte les
distorsions radiales et tangentielles [Bro66, Fai75, Bey92a].

Par ailleurs, la communaut�e scienti�que de la vision par ordinateur, notamment avec
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Plan image

Point principal

Axe principal

Projection 
dans l’image

Point de 
la scène

(a) Le mod�ele st�enop�e (b) Distorsions radiales (c) Distorsions tangentielles

Figure 1.1 : Di��erents mod�eles pour l'acquisition d'image

Tsai, a pris en compte les distorsions radiales dans le calibrage des cam�eras [Tsa86,
CR89]. La correction apport�ee �a un point (x; y), exprim�e dans un rep�ere dont l'origine
est confondue avec le centre des distorsions radiales, est r�ealis�ee en translatant ce point
par un vecteur (�xr;�yr) d�e�ni par :

�xr = x(k1r
2 + k2r

4 + : : :)

�yr = y(k1r
2 + k2r

4 + : : :)

o�u r2 = x2 + y2 [Sla80]. Le nombre de param�etres ki estim�es d�epend de la pr�ecision que
l'on veut obtenir sur le calcul de la distorsion et de la qualit�e de l'objectif utilis�e. En
pratique, seuls k1 et k2 peuvent être calcul�es de fa�con signi�cative.

Le calcul pr�ecis du facteur d'�echelle horizontal et de la position du centre de l'image
a fait l'objet de soins particuliers lorsqu'il est calcul�e pendant un calibrage utilisant une
mod�elisation des distorsions radiales [LT88, Pen91, NSNI92].

Ce mod�ele prenant en compte seulement les distorsions radiales a �et�e compl�et�e en lui
ajoutant des param�etres mod�elisant les distorsions tangentielles [LS90]. La correction des
distorsions tangentielles pour un point (x; y) se mod�elise par une translation (�xt;�yt)
d�e�nie par

�xt =
h
p1(r

2 + 2x2) + 2p2xy
i
:
h
1 + p3r

2 + p4r
4 + : : :

i
�yt =

h
p2(r

2 + 2y2) + 2p1xy
i
:
h
1 + p3r

2 + p4r
4 + : : :

i
L'addition de ces 2 types de distorsions (radiales et tangentielles) est parfaitement mo-
d�elis�ee par l'ajout d'un prisme mince devant une cam�era conforme �a un mod�ele st�enop�e
[Bro66, WCH90, WCH92].

D'autres mod�elisations de distorsions existent, par exemple par interpolation polyno-
miale de degr�e sup�erieur �a 2 [GT90, RK82], par des surfaces de B�ezier [Gos89] ou par
transformation a�ne locale [BP91]. Ces di��erentes interpolations ne se pr�eoccupent pas
de l'origine des distorsions.
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Pour se d�etacher de la contrainte du mod�ele st�enop�e, mais sans �etalonnage utilisant
des mod�eles de distorsions radiales ou tangentielles, le calibrage peut se r�ealiser par la
m�ethode des biplans [MBK81, WM91]. Son principe est de reconstruire la ligne de vue
associ�ee �a chaque pixel. La reconstruction des lignes de vue n�ecessite l'observation de
2 plans de calibrage. Ceci autorise des mod�eles pour lesquels les lignes de vues ne sont
plus n�ecessairement concourantes. Cette m�ethode originale a �et�e rendue plus souple en
s�eparant le calcul des param�etres internes et celui des param�etres externes [CG93]. Elle a
aussi �et�e g�en�eralis�ee et rendue plus �able en calculant chaque ligne de vue �a partir d'un
plus grand nombre de plans [CLSC92].

La mod�elisation de plus en plus pr�ecise des distorsions est int�eressante d'un point
de vue th�eorique. Mais il semble qu'une telle complexit�e ne soit n�ecessaire que lors de
l'utilisation d'objectifs bas de gamme, ou poss�edant une focale tr�es courte. Pour la plupart
des objectifs, la mod�elisation des distorsions radiales est su�samment pr�ecise [Bey92a],
notamment pour les objectifs de grande qualit�e comme ceux fabriqu�es par la soci�et�e
Ang�enieux [RDDL94].

D'autres auteurs pensent que la correction des distorsions est inutile [HS90]. En ef-
fet, cela complique �a la fois le calibrage et le traitement des images. Par exemple, la
projection d'un point de la sc�ene ne peut plus s'exprimer par une relation lin�eaire, les
lignes �epipolaires deviennent courbes. Nous verrons que le calcul des distorsions n'est pas
toujours n�ecessaire. Les corrections de distorsions ne font intervenir que des quantit�es
faibles, inf�erieures le plus souvent �a l'unit�e exprim�ee en pixel ; il faut donc d'une part
que l'application requiert une telle pr�ecision, et que d'autre part les algorithmes utilis�es
d�etectent les �el�ements dans les images avec une pr�ecision correspondante, ce qui n'est
souvent pas le cas actuellement.

La m�ethode d�evelopp�ee au sein de cette partie fut introduite par B. Peuchot [Peu92].
Elle se distingue des m�ethodes habituelles par le fait qu'aucun calibrage de la cam�era
n'est e�ectu�e. Le but ici est de trouver une transformation point �a point qui replace
les points de l'image dans des positions compatibles avec le mod�ele st�enop�e, c'est �a dire
v�eri�ant le fait que les droites de la sc�ene se projettent en droites dans l'image.

La suite de ce chapitre se pr�esente ainsi : le principe de la m�ethode sera tout d'abord
examin�e plus en d�etail. Pour corriger les distorsions, une mire plane contenant des droites
est observ�ee. Cet algorithme consiste essentiellement �a redresser les lignes dans l'image.

Comme la pr�ecision des corrections d�epend essentiellement de la pr�ecision d'extraction
des points d'intersections des lignes, la localisation de ces points fera l'objet d'une section.
Deux algorithmes seront �etudi�es. Le premier algorithme mod�elise les intensit�es lumineuses
autour d'une intersection par une fonction compos�ee de deux fonctions gaussiennes. La
seconde m�ethode d�ecompose une intersection en recherchant la position des deux droites
qui la composent. Chaque droite est extraite en d�etectant quelques uns de ces points �a
l'aide de fonctions B-splines.

Ensuite, les corrections obtenues seront test�ees et valid�ees. Plusieurs s�eries de tests
montreront la stabilit�e des corrections en fonction du temps que dure la prise d'images,
de l'ouverture de l'iris et de la mise au point. Une derni�ere exp�erimentation montrera la
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qualit�e des corrections apport�ees �a l'image. En�n, nous conclurons sur la qualit�e de la
m�ethode

1.1 Algorithme

La m�ethode d�evelopp�ee au sein de cette partie vise �a corriger les distorsions sans
mod�elisation de celles-ci. Les corrections sont calcul�ees �a partir de l'image d'une mire
plane (�gure 1.2(a)). Cette mire est compos�ee de droites. Les points d'intersection des
lignes (appel�es aussi croix) forment des alignements horizontaux et verticaux dans la
sc�ene. Comme la prise d'image ne suit pas exactement le mod�ele st�enop�e, les projet�es de
ces points ne sont pas exactement align�es dans l'image. La �gure 1.2(b) montre les croix
de la mire reli�ees entre elles, mettant en �evidence les distorsions optiques de cet objectif
par rapport au mod�ele st�enop�e.

Or le mod�ele st�enop�e est une transformation projective, et toute transformation pro-
jective en g�eom�etrie sur IR est caract�eris�e par le fait que les droites de la sc�ene se pro-
jettent en droites dans l'image [SK52]. La correction des d�eformations de la prise d'image
est donc exprim�ee par une transformation point �a point de l'image initiale qui vise �a re-
dresser les droites de sorte �a être conforme avec le mod�ele st�enop�e. Les droites qui sont
redress�ees sont celles form�ees par les croix de la mire (�gure 1.2(b)). La localisation pr�e-
cise de ces points est primordiale pour obtenir de bonnes corrections. Elle fera l'objet
de soins particuliers, et deux m�ethodes seront d�evelopp�ees �a cette �n dans la section
suivante.

Une fois la position des croix d�etect�ee, une grille form�ee de ces points est construite
(�gure 1.2(b)). Soit la transformation T point �a point de la grille qui place le point en haut
�a gauche de la grille en la coordonn�ee (0; 0), son voisin imm�ediat �a droite en (0; 1), son
voisin en dessous en (1; 0), : : :. Cette transformation permet de repositionner les points
de la grille qui se trouvent dans l'image dans un rep�ere conforme au mod�ele st�enop�e. En
e�et, la grille initiale a �et�e transform�ee en une grille ne contenant plus que des droites
horizontales et verticales. Ce rep�ere est appel�e le rep�ere virtuel. Cette transformation est
illustr�ee par la �gure 1.3(a).

La transformation T d�e�nie pour les points de la mire est alors g�en�eralis�ee pour
tous les points de l'image. Pour un point quelconque de l'image, nous d�e�nissons son
transform�e par T comme une interpolation bilin�eaire sur ces 4 voisins dans la grille.
D'autres interpolations sont possibles, comme par exemple une interpolation gaussienne
ou par B-splines, agissant sur un nombre de points de la grille plus important [Peu94]. En
fait, une simple interpolation bilin�eaire su�t car l'in
uence des distorsions est n�egligeable
localement, c'est �a dire dans une case de la grille.

Les points exprim�es dans le rep�ere virtuel sont alors repositionn�es de fa�con �a être
proches de leur position initiale, en pr�eservant toutefois le fait qu'ils sont conformes avec
un mod�ele st�enop�e (cf �gure 1.3(b)). Ainsi, une transformation projectiveM de IP 2 dans
IP 2 permettant de transformer les points du rep�ere virtuel vers le rep�ere pixel est d�e�nie.
Cette transformation peut être choisie de sorte �a minimiser la distance entre la position
initiale de chaque point dans l'image et sa position transform�ee par les 2 transforma-
tions successives. Nous pr�ef�erons la d�e�nir en choisissant 4 points non colin�eaires 3 �a
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Acquisition de la mire

Extraction des positions des croix de la mire

Cr�eation de la grille reliant les croix extraites pr�ec�edemment

D�efinition de la transformation T pour les points de la grille

afin d'obtenir une image compatible avec le mod�ele st�enop�e

G�en�eralisation de T pour tous les points de l'image

D�efinition de la transformation projective M pour replacer

les points dans le rep�ere pixel

La nouvelle position d'un point p est M � T (p)

Algorithme 1.1 : Algorithme de la correction des distorsions

3 de l'image qui seront consid�er�es comme invariants, c'est �a dire ne subissant aucune
distorsion. En e�et, ce choix des 4 points a l'avantage de permettre la comparaison des
distorsions d'objectifs di��erents.

L'algorithme 1.1 r�ecapitule cette m�ethode de correction des distorsions.

1.2 Localisation des points d'intersections

La qualit�e de la correction des distorsions d�epend essentiellement de la pr�ecision de la
localisation des points d'intersections de la mire. C'est pourquoi cette section est d�edi�ee
enti�erement �a cette tâche d�elicate.

Deux m�ethodes ont �et�e �etudi�ees pour localiser pr�ecis�ement la position des points d'in-
tersection de la mire. Elles proc�edent par la recherche de minima locaux de fonctions, et
n�ecessitent donc une approximation initiale de la position des points. Cette approxima-
tion est obtenue en prenant les minima locaux des intensit�es lumineuses dans une fenêtre
de taille 15 � 15 de l'image. La taille de ce �ltre d�epend de la taille de la mire dans
l'image. Les positions initiales trouv�ees sont localis�ees avec une pr�ecision de l'ordre de 2
pixels.

Les deux m�ethodes pr�esent�ees ci-dessous mod�elisent math�ematiquement le signal de
l'image sur une petite fenêtre contenant un point d'intersection de 2 lignes. La premi�ere
m�ethode mod�elise les intensit�es lumineuses de l'image autour d'une croix par une fonction
param�etrique compos�ee de deux fonctions gaussiennes. La seconde m�ethode aborde le
probl�eme de fa�con plus locale en r�ealisant l'extraction des deux lignes qui forment cette
croix. Cette m�ethode s'appuie sur une interpolation des intensit�es lumineuses par des
fonctions B-splines bicubiques.

Les distorsions seront consid�er�ees comme n�egligeables localement. Ainsi, sur la petite
partie de l'image examin�ee pour l'extraction d'une croix (typiquement 21 � 21 pixels),
les lignes formant cette croix seront suppos�ees comme �etant des droites.
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(a) Image de la mire utilis�ee pour corriger les
distorsions optiques

(b) Grille obtenue en reliant des points de la
mire de la �gure (a)

Figure 1.2 : Image de la mire utilis�ee pour la correction des distorsions, prise avec un
objectif \Canon TV Zoom Lens J6x12", de longueur focale 12.5 mm
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(a) Transformation T des points de la grille du
rep�ere pixel vers le rep�ere virtuel
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(b) Transformation projectiveM des points du
rep�ere virtuel dans le rep�ere pixel

Figure 1.3 : Les 2 transformations successives visant �a corriger les distorsions



1.2. Localisation des points d'intersections 13

c
b

a

x

Intensité lumineuse: Im

p

Figure 1.4 : Coupe selon l'axe des abscisses du mod�ele Im d'une croix

1.2.1 Mod�elisation �a l'aide de fonctions gaussiennes

Cette m�ethode a �et�e mise au point par B. Peuchot [Peu94]. Elle consiste �a mod�eliser
par une fonction param�etrique les intensit�es lumineuses de l'image autour d'un point
d'intersection. La recherche de la position de la croix se r�esume �a la recherche des para-
m�etres qui permettent d'ajuster au mieux le mod�ele avec l'image. La fonction utilis�ee est
la suivante :

Im(x; y) = a+ b:e�c
2(x�x0)

2

+ f:e�g
2(y�y0)

2

+ p:(x� x0) + q:(y � y0)

La �gure 1.4 montre une coupe monodimensionnelle de cette fonction. Le rôle de
chacun des param�etres est le suivant :

{ (x0; y0) est la position du point recherch�e.

{ a est l'intensit�e lumineuse du fond de l'image.

{ b et f repr�esentent les amplitudes de chaque branche gaussienne du mod�ele. Elles
caract�erisent la di��erence entre l'intensit�e lumineuse du fond de l'image et celle
d'une ligne de la mire.

{ c et g repr�esentent la largeur dans l'image des lignes de la mire. Ces 2 variables mo-
d�elisent la nettet�e de la prise d'image. Une bonne nettet�e de l'image est caract�eris�ee
par des valeurs importantes de ces variables.

{ p et q sont deux param�etres qui g�erent l'att�enuation du contraste le long d'une
ligne de la mire.

La recherche des di��erents param�etres est r�ealis�ee par la minimisation des di��erences
au carr�e entre l'intensit�e lumineuse des pixels I(x; y) dans l'image et celle obtenue par le
mod�ele Im(x; y) :

�2 = min
fparam�etresg

2
4 X
(x;y)2S

(I(x; y)� Im(x; y))2
3
5 (1.1)

La minimisation de �2 s'op�ere sur une partie S de l'image qui contient la croix. La
taille de cette fenêtre est typiquement 21 � 21 pixels. L'optimisation de ce syst�eme est
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relativement importante. 11 param�etres sont recherch�es (les 9 cit�es ci-dessus, auxquels
s'ajoutent l'orientation de la grille et le rapport des facteurs d'�echelles sur les axes x et y).
La non-lin�earit�e de ce syst�eme est de plus importante car la fonctionnelle contient deux
fonctions exponentielles. La recherche des param�etres est r�ealis�ee par l'algorithme de
Levenberg-Marquardt [PFTW88]. N�eanmoins, cet algorithme n'assure pas une conver-
gence globale du syst�eme. La solution peut donc tr�es bien être un minimum local de
l'�equation 1.1.

Un r�esultat qualitatif de la localisation d'une croix par cette m�ethode est pr�esent�e en
�gure 1.5. La �gure (a) montre le graphe des intensit�es lumineuses I(x; y) dans l'image
sur une partie de l'image contenant une croix, et la �gure (b) indique les valeurs du
mod�ele Im(x; y) qui minimisent �

2.

1.2.2 Mod�elisation �a l'aide de fonctions B-splines

Contrairement �a la m�ethode pr�ec�edente qui mod�elise globalement l'image autour d'un
point �a extraire, cette m�ethode reste plus locale �a chaque �el�ement formant ce point. Ici,
la d�etection de la position de la croix se r�esume �a l'extraction des deux droites D1 et
D2 qui la g�en�erent. Le processus de la d�etection d'une droite composant la croix consiste
principalement dans la d�etection de points appartenant �a cette droite.

Les orientations approximatives D
(a)
1 et D

(a)
2 des 2 droites D1 et D2 peuvent être

estim�ees en utilisant les minima locaux des intensit�es lumineuses, connaissant une ap-
proximation de la position de la croix.

Le point d'intersection entre une droite D01 parall�ele �aD
(a)
1 , et la droite D2 est le point

d'intensit�e lumineuse la plus faible le long deD01. A�n de d�etecter ce point, la droiteD
0
1 est

discr�etis�ee par l'algorithme de Bresenham [FvDFH91]. Les intensit�es lumineuses le long
de cette droite sont alors interpol�ees par une fonction B-spline cubique [WC90, PFTW88] :

s(x) =
n�1X
j=�3

�jBj(x)

o�u

{ n est le nombre de points qui sont interpol�es. Dans la pratique, n � 30.

{ Bj(x) est un polynôme de degr�es 3

{ s(x) est l'interpolation par une B-spline cubique des points discrets de D01. s(x)
correspond �a l'intensit�e lumineuse d'un point se trouvant �a la position x sur la
droite D01. Cette fonction est de classe C2.

Le point recherch�e est alors celui qui minimise s(x) :

p = argmin
x

s(x)

La �gure 1.6(a) montre un exemple d'interpolation par une fonction B-spline des inten-

sit�es lumineuses le long d'une coupe parall�ele �a D
(a)
1 .
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Approximation de la position de la croix

Approximation de son orientation

Faire pour chaque droite formant la croix

D�etection de plusieurs points appartenant �a cette droite

par coupes successives sur les intensit�es lumineuses

par des B-splines

Calcul de l'�equation de la droite passant le mieux, au sens

des moindres carr�es, par les points d�etect�es pr�ec�edemment

La position du centre de la croix est le point d'intersection

des 2 droites extraites

Algorithme 1.2: Algorithme de l'extraction de la position du centre d'une croix, par
la m�ethode utilisant des B-splines

Cet algorithme permet la localisation d'un point de D2. En d�epla�cant D01, plusieurs
points (xi; yi) de D2 sont extraits. A�n que D01 n'intersecte que D2 et non D1, la droite

D01 est toujours choisie �a plus de 5 pixels de D
(a)
1

L'ajustement sur les points (xi; yi) de la meilleure droite, au sens des moindres carr�es,
fournit l'�equation de D2. La minimisation e�ectu�ee est celle de

X
i

(axi + byi + c)2

sous la contrainte a2 + b2 = 1. Cette contrainte permet de minimiser la somme du carr�e
des di��erences entre chaque point et la ligne ajust�ee. Cette optimisation contrainte a �et�e
r�esolue par la m�ethode des lagrangiens [Fau93].

L'algorithme 1.2 pr�esente un r�esum�e de cette m�ethode. La �gure 1.6(b) montre un
zoom sur l'extraction d'une croix par l'extraction des deux droites qui la composent.

1.3 Exp�erimentations

A�n d'�evaluer la qualit�e des corrections e�ectu�ees, plusieurs ph�enom�enes ont �et�e
�etudi�es. Apr�es avoir pr�ecis�e les conditions mat�erielles (carte d'acquisition d'images, mire
utilis�ee, : : :) dans lesquelles ont eu lieu les di��erents tests, la pr�ecision d'extraction des
croix de la mire sera �evalu�ee. Ensuite, la stabilit�e de la prise d'image sera �etudi�ee, tout
comme la stabilit�e de la correction des distorsions en fonction de divers param�etres tels
que la position de la mire dans l'image, le temps de la prise d'images, l'ouverture de l'iris
et le r�eglage de la mise au point. En�n, la qualit�e des corrections sera analys�ee.
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(a) Niveaux de gris dans l'image I(x;y) (b) Niveaux de gris dans le mod�ele Im(x;y)

Figure 1.5 : Visualisation du graphe des intensit�es lumineuses d'une croix, dans l'image
et dans le mod�ele utilisant des fonctions gaussiennes

(a) intensit�es lumineuses le long d'une coupe
perpendiculaire �a une ligne de la mire et son
interpolation par une fonction B-spline

(b) Zoom sur une partie de l'image de la mire
contenant une croix. Les 2 lignes extraites par
la m�ethode des B-splines sont a�ch�ees

Figure 1.6 : R�esultat de l'extraction d'une croix par la m�ethode des B-splines
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1.3.1 Conditions d'exp�erimentations

Les tests de qualit�e des corrections des distorsions ont �et�e e�ectu�es avec une ca-
m�era Pulnix TM-6EX. L'objectif utilis�e est un objectif Kinoptik, de longueur focale
12.5mm. La carte d'acquisition est une carte \Imaging Technology Incorporated Series
150". Cette carte fournit des images digitalis�ees de taille 512� 512 pixels sur 8 bits (256
niveaux de gris).

La mire utilis�ee a �et�e r�ealis�ee par un proc�ed�e de phototra�cage laser (Disk), ayant une
r�esolution de 2000 lignes par pouce. Le support utilis�e est un �lm polyester transparent
clair, de 18=100�eme de millim�etre d'�epaisseur (Dupond de Nemours).

Lors de ces exp�eriences, la cam�era se trouve �a peu pr�es �a la verticale de la mire. Dans
une telle position, tous les points d'intersection des lignes de la mire sont nets dans
l'image, ce qui favorise leur bonne extraction, et la grille extraite recouvre toute l'image.

La mire a �et�e plac�ee de fa�con �a avoir ses lignes obliques dans l'image. Cette position
permet d'�eviter un biais syst�ematique dans la d�etection des croix. Ce biais pourrait appa-
râ�tre si les lignes de la mire se projetaient dans l'image suivant les directions horizontales
et verticales.

La �gure 1.7 montre une image de distorsions obtenue dans de telles conditions d'ex-
p�erience. La correction a �et�e r�ealis�ee pour des points r�epartis de fa�con homog�ene dans
l'image (tous les 40 pixels). Chaque ligne partant d'un point montre la direction de la
correction �a apporter �a ce point. La longueur de ces lignes est 40 fois sup�erieure au mo-
dule du vecteur de correction �a appliquer aux croix respectives. Dans cet exemple, le plus
grand d�eplacement �a un module �egal �a 0.52 pixels.

Les 4 points entour�es sont les points �x�es comme invariants, c'est �a dire qu'ils sont
consid�er�es comme ne subissant aucune distorsion. Ce sont ces 4 points qui d�e�nissent la
transformation projectiveM qui reprojette les points exprim�es dans le rep�ere virtuel vers
un rep�ere plus proche du rep�ere pixel (cf section 1.1).

1.3.2 Crit�eres de qualit�e de la mod�elisation de croix

La di��erence au carr�e des intensit�es lumineuse entre l'image et le mod�ele est un bon
crit�ere de qualit�e de la mod�elisation globale d'une croix par une double gaussienne. Ce
crit�ere est d�e�ni par

ssn =

vuut 1

n
:

nX
i=1

"2i

o�u

{ n est le nombre de pixels de la surface S sur laquelle la minimisation est e�ectu�ee.
Typiquement, n � 212.

{ "2i avec "i = Im(xi; yi)� I(xi; yi) pour les n points (xi; yi) de S (cf �equation 1.1).



18 CHAPITRE 1. CORRECTION DES DISTORSIONS

Figure 1.7 : A�chage des distorsions de l'objectifKinoptik, de longueur focale 12.5mm.
Les points entour�es sont les points �x�es comme invariants. Chaque croix repr�esente un
pixel, et chaque segment montre la direction de la correction �a apporter �a ce point,
multipli�ee par un facteur 40

Exp�erimentalement, la valeur de ssn est proche de 2.5. Cette valeur est faible com-
par�ee aux 256 niveaux de gris possibles de l'image. N�eanmoins, aucun support th�eorique
n'est disponible pour bien appr�ecier cette valeur.

Lors de la recherche de la position d'une croix par sa d�ecomposition en deux lignes, la
qualit�e de l'extraction de chaque ligne peut être un bon crit�ere. La moyenne des distances
entre chaque point extrait d'une ligne et la droite ajust�ee est calcul�ee par

m =
1

n

nX
i=1

j axi + byi + c j

sachant que a2 + b2 = 1. La valeur exp�erimentale de m est m � 0:06 pixel, pour une
droite ajust�ee en utilisant environ 30 points. Cette valeur est faible, ce qui fait penser
que l'extraction des droites composant une croix se d�eroule bien, et que l'extraction du
point d'intersection est ainsi pr�ecis.

1.3.3 Stabilit�e de la correction

Cette s�erie de tests a pour but de mettre en �evidence la stabilit�e du calcul des dis-
torsions. Plusieurs ph�enom�enes peuvent en e�et perturber les r�esultats obtenus. Tout
d'abord, il faut s'assurer que les corrections de distorsions ne d�ependent pas de la posi-

tion de la mire dans l'image.
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De plus, le syst�eme d'acquisition d'image n'est pas stable. La cam�era utilis�ee est de
type CCD 1. Elle convertit chaque photon en un signal par le biais d'ionisation de cellules
[BB82]. Cette ionisation introduit un bruit lors de la g�en�eration de l'image qui suit une loi
de poisson [BC92]. Cette loi poss�ede une variance plus ou moins forte suivant l'intensit�e
lumineuse des pixels. De plus, ce bruit est non corr�el�e entre pixels voisins. N�eanmoins,
la variance du bruit intrins�eque �a la cellule CCD peut être estim�ee [HK92].

La carte d'acquisition qui digitalise l'image fournie par la cam�era contribue aussi
�a rajouter du bruit dans l'image. Par exemple, la d�esynchronisation de l'horloge de la
cam�era avec celle du digitaliseur peut atteindre 5% [LT88]. Le ph�enom�ene de line-jitter
(translation jusqu'�a 1 pixel d'une ligne de l'image) peut aussi se produire lors du transfert
de l'image de la cam�era vers la carte d'acquisition [Bey92b].

De plus, le mat�eriel contient de nombreux composants �electroniques tr�es sensibles �a la
temp�erature ambiante. Ainsi, une variation de 8 �a 10 degr�es de la temp�erature ambiante
peut doubler le bruit thermique de la cellule CCD [Bey91]. L'instabilit�e de ces composants
est surtout sensible �a la mise en route du syst�eme d'acquisition. Il est ainsi pr�ef�erable
d'attendre 3 heures avant toute prise d'image. En e�et, la position dans l'image d'une
cible peut varier de 0:1 pixel entre deux prises d'images faites imm�ediatement apr�es la
mise en route du syst�eme d'acquisition [Bey92b].

En�n, l'�eclairage par n�eons fournit une lumi�ere instable qui peut in
uer sur l'image
acquise.

Conditions d'exp�erimentations

A�n mettre en �evidence la stabilit�e du calcul des distorsions, 7 images de la mire
ont �et�e prises. Les conditions des prises d'images sont sch�ematis�ees sur la �gure 1.8. Les
images sont num�erot�es I1b; I1 : : : I5; I5b. Les images I1b et I1 ont �et�e prises �a des moments
tr�es proches dans le temps, avec deux positions di��erentes de la mire. Les images I1 : : : I5
ont �et�e prises toutes les demi-heures, en laissant la position de la mire identique. Les mires
I5 et I5b ont �et�e photographi�ees presque simultan�ement, pour des positions di��erentes de
la mire.

Ainsi, di��erentes corrections de distorsions sont �evalu�ees pour le même objectif, dans
des conditions l�eg�erement di��erentes. Les 4 points invariants consid�er�es comme ne su-
bissant aucune distorsion par rapport au mod�ele st�enop�e classique sont identiques pour
toutes les corrections. Ils sont plac�es �a chaque coin de l'image, d�ecal�es de 50 pixels.

Dans les r�esultats des tests qui vont suivre, Ij(x; y) repr�esentera l'intensit�e lumineuse
du pixel (x; y) dans l'image j. Deux types de r�esultats sont analys�es : tout d'abord, la
stabilit�e de la prise d'image proprement dite, puis la stabilit�e des corrections de distorsions
calcul�ees avec les di��erentes images de la mire utilis�ees.

Stabilit�e des prises d'images

Dans un premier temps, le bruit dû �a la prise d'images a �et�e estim�e. La di��erence
d'intensit�e lumineuse de chaque pixel entre les images 1 et 5 a �et�e calcul�ee. Ces images

1Charge Coupled Device
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Temps

I1b

I1 I2 I3 I4 I5

I5b

2h 2h301h30

Position de la mire

3h 3h30

Figure 1.8 : Conditions exp�erimentales a�n de mettre en �evidence la bonne stabilit�e du
processus de correction des distorsions

�etant prises dans des conditions rigoureusement identiques (position de la mire par rap-
port �a la cam�era, �eclairage, : : :), ces di��erences mettent en �evidence le bruit induit par
l'acquisition d'une image. Les statistiques calcul�ees sont :

max = max
x;y
jIi(x; y)� Ij(x; y)j

moy =
1

n

X
x;y

(Ii(x; y)� Ij(x; y))

rms =

 
1

n

X
x;y

(Ii(x; y)� Ij(x; y))2
!1=2

o�u n est le nombre de pixel dans une image. Les initiales rms signi�ent Root Mean Square.
Le tableau 1.1 montre les r�esultats obtenus pour chaque couple d'images. Les valeurs
�ecrites en gras sont les erreurs les plus importantes. Les di��erences d'intensit�es lumineuses
peuvent être relativement importantes, surtout en ce qui concerne son maximum qui peut
atteindre 58 niveaux de gris, soit plus de 20% d'erreur compar�e aux 256 niveaux de gris
possible de l'image.

Stabilit�e des corrections

Les corrections fournies par les diverses images de la mire ont �et�e compar�ees. Le
tableau 1.2 contient les r�esultats de stabilit�e obtenus en utilisant la m�ethode de mod�e-
lisation gaussienne de la croix. Le tableau 1.3 contient ceux obtenus par une extraction
des croix utilisant les fonctions B-splines. Les statistiques calcul�ees ont �et�e :

max = max
(x;y)
kCi(x; y)� Cj(x; y)k

rms =

0
@ 1

n

X
(x;y)

kCi(x; y)� Cj(x; y)k2
1
A

1=2

o�u Ci(x; y) est le vecteur de la correction apport�ee au point de coordonn�ees (x; y), lorsque
la mire de l'image i est utilis�ee pour corriger l'image. Les 7 images (i; j = 1b; 1 : : :5; 5b)



1.3. Exp�erimentations 21

ont �et�e utilis�ees pour calculer les distorsions de la cam�era.

La correction des distorsions semble plus stable lorsque l'extraction des croix est r�ealis�ee
par la m�ethode utilisant des B-splines. En e�et, les corrections di��erent au maximum de
0.068 �a 0.116 pixels si la mod�elisation des croix par deux gaussiennes est utilis�ee. Ces
chi�res tombent entre 0.026 et 0.080 pixels en utilisant des B-splines. De plus, les valeurs
statistiques obtenues avec la m�ethode des B-splines sont toujours inf�erieures �a celles
obtenues par la double-gaussienne.

Ces exp�eriences montrent que l'instabilit�e de cette m�ethode de correction des distor-
sions est de l'ordre de 2=100�eme de pixels lorsque les croix sont mod�elis�ees �a l'aide de
fonctions B-splines, et au 3=100�eme de pixels lorsque les croix sont mod�elis�ees par une
fonction compos�ee de deux fonctions gaussiennes.

1.3.4 Facteurs in
uen�cant les distorsions

Les exp�erimentations r�ealis�ees dans la sous-section pr�ec�edente ont montr�e que la
stabilit�e des corrections est de l'ordre de 2=100�eme de pixel lorsque la con�guration de
l'acquisition de l'image reste la même. La s�erie de tests de cette sous-section va souligner
l'in
uence sur les distorsions optiques de deux param�etres de la prise d'image : l'ouverture
de l'iris de l'objectif et la mise au point.

Ouverture de l'iris

L'in
uence de l'ouverture de l'iris sur l'image est de plusieurs natures. Son rôle im-
m�ediat est la modi�cation de la luminosit�e des images. Mais l'ouverture de l'iris est aussi
directement li�ee �a la profondeur de champ. Plus l'iris est ouvert, moins la profondeur de
champ est importante et plus il est di�cile d'obtenir une image nette [Hor86]. Dans un tel
cas, la lumi�ere cr�eant l'image traverse la lentille de l'objectif sur des zones relativement
�eloign�ees de son centre. Ces parties de la lentille sont les moins parfaites, pouvant en-
gendr�ees des distorsions optiques par rapport au mod�ele st�enop�e [Sla80]. Les distorsions
peuvent donc être modi��ees lorsque l'ouverture de l'iris est chang�ee.

A�n d'�evaluer les distorsions optiques en fonction de l'ouverture de l'iris, 6 images Ii
ont �et�e prises avec un objectif Schneider de longueur focale 17mm. Seule l'ouverture de
l'iris de l'objectif a chang�e entre deux prises de vues. Les valeurs de l'ouverture d'iris sont
2.0 (pour I1 ; l'iris est tr�es ouvert), 2.8, 4.0, 5.6, 8.0 et 11.0 (pour I6 ; l'iris est pratiquement
ferm�e). Les corrections de distorsions obtenues avec les images I1 et I6 sont sch�ematis�ees
sur la �gure 1.9. Comme pr�ec�edemment, des statistiques sur les di��erences de corrections
sont calcul�ees pour chaque couple (Ii; Ij) d'images :

max = max
(x;y)
kCi(x; y)� Cj(x; y)k

rms =

0
@ 1

n

X
(x;y)

kCi(x; y)� Cj(x; y)k2
1
A1=2

Le tableau 1.4 contient les valeurs exp�erimentales de ces statistiques. L'instabilit�e des
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I1  ! I2 I1  ! I3 I1  ! I4 I1  ! I5 I4  ! I5

max 22 28 32 45 58

moy 0:31 3:44 3.67 0:39 �3:28
rms 2:30 6:58 7:16 8:93 12.13

I2  ! I3 I2  ! I4 I2  ! I5 I3  ! I4 I3  ! I5

max 34 35 43 20 57

moy 3:12 3:36 0:08 0:28 �3:05
rms 6:39 7:20 7:56 2:04 11:05

Table 1.1 : Statistiques sur les di��erences, en intensit�e lumineuse, d'images prises dans
des conditions identiques

I1b $ I1 I1b $ I2 I1b $ I3 I1b $ I4 I1b $ I5 I1b $ I5b I4 $ I5

max(g) 0.116 0:082 0:090 0:075 0:080 0:104 0:068

rms(g) 0:029 0:030 0:027 0:029 0:027 0:038 0:029

I1 $ I2 I1 $ I3 I1 $ I4 I1 $ I5 I1 $ I5b I4 $ I5b

max(g) 0:109 0:101 0:113 0:082 0:108 0:096

rms(g) 0:030 0:024 0:027 0:023 0:032 0.039

I2 $ I3 I2 $ I4 I2 $ I5 I2 $ I5b I5 $ I5b

max(g) 0:090 0:106 0:095 0:114 0:083

rms(g) 0:029 0:028 0:031 0:032 0:035

I3 $ I4 I3 $ I5 I3 $ I5b

max(g) 0:089 0:086 0:087

rms(g) 0:026 0:027 0:034

Table 1.2 : Stabilit�e des corrections de distorsions lorsque la mod�elisation d'une croix
par une double-gaussienne est utilis�ee

I1b $ I1 I1b $ I2 I1b $ I3 I1b $ I4 I1b $ I5 I1b $ I5b I4 $ I5

max(b) 0:047 0:051 0:049 0:051 0:055 0.080 0:059

rms(b) 0:020 0:018 0:017 0:016 0:023 0.028 0:021

I1 $ I2 I1 $ I3 I1 $ I4 I1 $ I5 I1 $ I5b I4 $ I5b

max(b) 0:051 0:043 0:040 0:051 0:059 0:063

rms(b) 0:017 0:015 0:016 0:019 0:023 0:027

I2 $ I3 I2 $ I4 I2 $ I5 I2 $ I5b I5 $ I5b

max(b) 0:043 0:048 0:042 0:058 0:054

rms(b) 0:017 0:020 0:017 0:018 0:022

I3 $ I4 I3 $ I5 I3 $ I5b

max(b) 0:026 0:060 0:068

rms(b) 0:012 0:020 0:027

Table 1.3 : Stabilit�e des corrections de distorsions lorsque la mod�elisation d'une croix
est r�ealis�ee en utilisant des fonctions B-splines
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distorsions lorsque l'ouverture de l'iris est modi��ee peut atteindre 0.1 pixel, ce qui est
important face aux 0.02 pixel d'instabilit�e intrins�eque �a la m�ethode. Cette instabilit�e est
d'autant plus forte que l'iris est ouvert. En revanche, lorsque l'iris est pratiquement ferm�e,
une petite modi�cation de son ouverture n'a que tr�es peu d'in
uence sur les distorsions
obtenues. Ces conclusions ne sont bien entendu valables que pour l'objectif test�e car elles
d�ependent de la qualit�e de la lentille qui peut être non-homog�ene sur toute sa surface.

Mise au point

Les e�ets sur la prise d'images d'un changement de la mise au point sont de plusieurs
natures. En premier lieu, il modi�e les param�etres internes du couple cam�era-objectif.
Ce changement peut être n�eanmoins approxim�e par une transformation a�ne ayant trois
param�etres ind�ependants [EVF93]. Cette transformation peut être d�etermin�ee en suivant
au moins deux points entre deux images.

Les distorsions d�ependent aussi du r�eglage de la nettet�e e�ectu�e. En e�et, une modi�-
cation de la mise au point translate la lentille. Cette translation est e�ectu�ee par rotation
sur la plupart des objectifs. Les distorsions sont ainsi modi��ees car la lentille ne peut être
parfaitement sym�etrique, et ne peut être positionn�ee parfaitement perpendiculairement �a
l'axe optique. Une mod�elisation des changements de distorsions en fonction d'un change-
ment de mise au point est complexe, et d�epend beaucoup de l'objectif utilis�e. Nous nous
contenterons dans cette section d'observer ces modi�cations pour un objectif Schneider
17mm

Cette exp�erience a �et�e r�ealis�ee en prenant 7 images de la mire. Dans chaque image,
seule la mise au point a �et�e modi��ee. L'ouverture de l'iris est 15, c'est �a dire qu'il est
pratiquement ferm�e a�n d'augmenter la profondeur de champ. Ainsi, la qualit�e de l'image
ne d�ependra pas trop de la mise au point. Les distances du r�eglage sont 0.35 m�etres pour
I1, 0.4, 0.5, 0.6, 0.8, 2.0 et l'in�ni (pour I7). Comme pour le test pr�ec�edent, nous avons
calcul�e

rms =

0
@ 1

n

X
(x;y)

kCi(x; y)� Cj(x; y)k2
1
A1=2

Les valeurs rms pour les di��erents couples d'images sont contenues dans le tableau 1.5.
Ces chi�res montrent que les distorsions sont instables lorsque le r�eglage de la nettet�e
est modi��e. Par contre, les instabilit�es sont homog�enes autour de rms � 0:05 lorsque
le r�eglage est fortement modi��e, et ceci quelque soit les r�eglages choisis. L'homog�en�eit�e
obtenue est due au fait que la lentille subit une rotation, mais que la partie de la lentille
utilis�ee reste toujours la même.

Si l'on s'autorise en plus une modi�cation de l'ouverture de l'iris, il faut donc rajouter
une variation de 0:10 pixel, soit une stabilit�e globale de l'ordre de

p
0:052 + 0:102 = 0:11

point image si l'on s'autorise toutes les con�gurations de l'objectif. Il faut noter que ces
chi�res ne sont signi�catifs que pour cet objectif Schneider, les distorsions d�ependant
principalement des d�efauts de la lentille. Aucune r�egle g�en�erale ne peut être d�eduite de
ces tests.
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1.3.5 Qualit�e de la correction des distorsions

La stabilit�e des corrections de distorsions est de l'ordre de 2=100�eme de pixel lorsque
la con�guration de la prise d'image est �xe. Cette sous-section �etudie la pr�ecision propre-
ment dite des corrections. Pour cela, la qualit�e des alignements, dans l'image, des points
de la mire avant et apr�es correction est �etudi�ee. Les points corrig�es ne sont pas ceux de
la mire qui servent �a calculer les corrections a�n de ne pas introduire de biais dans ces
tests.

Une droite est ajust�ee au sens des moindres carr�es sur les points th�eoriquement align�es
de la mire I1b (cf les tests de stabilit�e de la section 1.3.3). L'ajustement se fait avant et
apr�es correction des distorsions. Les corrections des distorsions optiques ont �et�e r�ealis�ees
en utilisant les images I1, I5 et I5b de la mire. La qualit�e des ajustements de droites
est exprim�ee dans les graphes des �gures 1.10(a) et 1.11(a) (recherche des croix par une
double-gaussienne) et dans les �gures 1.10(b) et 1.11(b) (croix recherch�ees en utilisant
des B splines). Chaque �gure a en abscisse l'indice de la ligne ou de la colonne de la
grille qui est ajust�ee (ligne form�ee des n points de coordonn�ees (xi; yi)), et en ordonn�ee
la valeur rms des distances des points �a la droite ajust�ee d'�equations ax + by + c = 0,
sous la contrainte a2 + b2 = 1 :

rms =

 
1

n

nX
i=1

(axi + byi + c)2
! 1

2

Chaque �gure montre quatre courbes. La courbe compos�ee de points mat�erialis�es
par des carr�es montre la valeur rms avant la correction des distorsions. Les trois autres
courbes montrent la valeur rms apr�es correction des distorsions suivant l'image de la mire
utilis�ee.

Ces graphes montrent que les corrections sur les alignements sont bien r�eelles. Le
facteur gagn�e avec cet objectif est un facteur 10 pour les points qui se trouvent sur le bord
de l'image. En e�et, les non-alignements de points dans l'image atteignent rms � 0:20
pixel, alors qu'apr�es correction, la valeur de rms tombe �a rms � 0:02.

La qualit�e des alignements obtenu apr�es correction des distorsions est �equivalente �a la
stabilit�e de cette m�ethode. De plus, les corrections sont homog�enes. En e�et, la qualit�e de
l'alignement obtenu est �equivalente quelque soit la mire utilis�ee et quelque soit la position
dans l'image de la droite ajust�ee. Elle ne d�epend donc pas de l'amplitude des distorsions.

Le chapitre suivant traitera de l'extraction pr�ecise de points dans les images. Les tests
d'�evaluation de la pr�ecision d'extraction atteinte concerneront notamment la qualit�e de
la reconstruction tridimensionnelle de points, ainsi que la qualit�e de la g�eom�etrie �epipo-
laire obtenue avec ces points. Ces tests mettront en �evidence la n�ecessit�e de corriger les
distorsions optiques de certains objectifs (section 2.3).

1.4 Conclusions

Une m�ethode de correction de distorsions a �et�e pr�esent�ee et exp�eriment�ee. Cette m�e-
thode ne repose que sur la seule hypoth�ese que l'image observ�ee est une d�eformation
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continue d'une projection perspective parfaite, hypoth�ese tr�es g�en�erale. Elle s'appuie
sur l'observation d'une mire plane qui contient des lignes s'intersectant. Ces lignes s'in-
tersectent en des points qui forment des alignements. Les distorsions sont corrig�ees en
d�e�nissant une transformation point �a point qui exprime les points de la mire dans un
rep�ere appel�e rep�ere virtuel. Le rep�ere virtuel est choisi de fa�con �a être compatible avec le
mod�ele st�enop�e, c'est �a dire que les droites de la sc�ene sont projet�ees suivant des droites
dans l'image. Une transformation projective est ensuite d�e�nie a�n de reprojeter le rep�ere
virtuel dans un rep�ere proche du rep�ere pixel.

La pr�ecision des corrections obtenues d�epend essentiellement de la pr�ecision d'extrac-
tion des positions des croix de la mire. Deux algorithmes ont �et�e implant�es dans ce but.
La premi�ere m�ethode utilise une mod�elisation globale de l'image d'une croix par une
fonction qui a la forme d'une double-gaussienne. La seconde m�ethode d�ecompose une
croix en deux lignes, et recherche �a l'aide de B-splines des points de chacune de ces deux
droites. Cette seconde m�ethode s'est av�er�ee de part les tests e�ectu�es plus stable et plus
simple �a mettre en �uvre, cette mod�elisation �etant lin�eaire.

Pour les objectifs que nous avons test�es, les exp�eriences montrent que les corrections
de distorsions peuvent être report�ees pour des ouvertures d'iris et des mises au point
di��erentes, tant que la pr�ecision requise n'est pas sup�erieure �a 0.10 pixels. Ceci ne si-
gni�e pas que les param�etres internes des cam�eras peuvent être report�es pour di��erentes
ouvertures ou mises au point, mais seulement qu'apr�es ces corrections, les projections
dans l'image peuvent être consid�er�ees comme perspectives avec la pr�ecision annonc�ee,
permettant ainsi l'usage de m�ethodes projectives.

La stabilit�e des distorsions optiques de l'objectif Schneider, lorsque l'ouverture de
l'iris et la mise au point sont modi��ees, a �et�e �etudi�ee. Elle est de l'ordre de 0.10 pixel.
Di��erentes exp�erimentations ont aussi montr�e que la stabilit�e au cours du temps et en
fonction de la position de la mire (mais sans modi�er le syst�eme de prise d'images) est
de l'ordre de 0.02 pixel. Ces conclusions ont �et�e con�rm�ees par des tests e�ectu�es par la
soci�et�e Itmi Aptor 2 [BdPS94]. Leurs exp�erimentations ont eu pour but de quanti�er la
qualit�e de 3 objectifs de longueur focale courte : Tegea Kinoptik 5.7mm, Computar
M618 6mm et un objectif Xenoplan Schneider 6.5mm. Les distorsions optiques de
l'objectif Xenoplan sont tr�es importantes, atteignant 20 pixels sur les bords de l'image.
Celles de l'objectif Tegea sont nettement plus faible (5 pixels sur les bord de l'image).
Ces tests permettent de conclure que la stabilit�e des corrections restent la même quelque
soit l'objectif utilis�e, et est de l'ordre de 0.05 pixel.

Le fait que les distorsions ne soient pas class�ees suivant des composantes radiales ou
tangentielles s'est av�er�ee particuli�erement adapt�e pour l'objectif Tegea Kinoptik. En
e�et, cet objectif a la particularit�e de disposer d'un dispositif att�enuant les distorsions,
qui ne suivent plus alors les sch�emas classiques. De plus, cette m�ethode ne n�ecessite
aucun calibrage des param�etres internes et externes de la cam�era. Seule une prise de vue
d'une mire plane su�t, alors que g�en�eralement, il est n�ecessaire d'observer un volume
contenant des points dont la position tridimensionnelle est connue.

2
Itmi Aptor - 61, chemin du vieux chêne - BP 177 - 38244 Meylan Cedex
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La correction des d�eformations g�eom�etriques de l'image permet de supposer dans la
suite de la th�ese que les donn�ees extraites d'images ont �et�e obtenues avec une image
conforme au mod�ele st�enop�e.
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(a) I1 : ouverture d'iris = 2:0 (b) I6 : ouverture d'iris = 11:0

Figure 1.9 : Corrections de distorsions obtenues avec deux ouvertures d'iris di��erentes
de l'objectif Schneider, de longueur focale 17mm

I1 $ I2 I1 $ I3 I1 $ I4 I1 $ I5 I1 $ I6 I3 $ I4 I3 $ I5 I3 $ I6

max 0:135 0:158 0:147 0.161 0:155 0:062 0:049 0:079

rms 0:072 0:096 0:086 0.098 0:091 0:027 0:021 0:0302

I2 $ I3 I2 $ I4 I2 $ I5 I2 $ I6 I4 $ I5 I4 $ I6

max 0:068 0:069 0:072 0:086 0:058 0:046

rms 0:033 0:030 0:035 0:034 0:025 0:019

Table 1.4 : In
uence de l'ouverture de l'iris de la cam�era sur les distorsions

I1 $ I2 I1 $ I3 I1 $ I4 I1 $ I5 I1 $ I6 I1 $ I7 I5 $ I6

rms 0:036 0:034 0:053 0:040 0.061 0:054 0:036

I2 $ I3 I2 $ I4 I2 $ I5 I2 $ I6 I2 $ I7 I5 $ I7

rms 0:026 0:034 0:032 0:044 0:044 0:029

I3 $ I4 I3 $ I5 I3 $ I6 I3 $ I7 I6 $ I7

rms 0:036 0:026 0:042 0:038 0:037

I4 $ I5 I4 $ I6 I4 $ I7

rms 0:033 0:024 0:039

Table 1.5 : Stabilit�e des distorsions lorsque la mise au point est modi��ee
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(a) Extraction des croix r�ealis�ee par la double-
gaussienne

(b) Extraction des croix obtenue avec des B-
splines

Figure 1.10 : Qualit�e des alignements des droites horizontales. Pour chaque ligne de la
mire (en abscisse), valeurs rms, comprises entre 0.0 et 0.24 pixel, des distances entre les
points et la droite ajust�ee (en ordonn�ee), avant et apr�es correction des distorsions

(a) Extraction des croix r�ealis�ee par la double-
gaussienne

(b) Extraction des croix obtenue avec des B-
splines

Figure 1.11 : Qualit�e des alignements de droites verticales. Pour chaque colonne de la
mire (en abscisse), valeurs rms, comprises entre 0.0 et 0.15 pixel, des distances entre les
points et la droite ajust�ee (en ordonn�ee), avant et apr�es correction des distorsions



Chapitre 2

Extraction de positions de points

L'extraction d'indices dans les images est une �etape indispensable en analyse d'images.
Ces indices sont divers, allant du plus simple (le point) aux plus complexes (contours,
r�egions, : : :). Ce chapitre s'int�eresse �a l'extraction de points particuliers dans les ima-
ges. Ces points extraits peuvent être utilis�es dans de nombreux traitements d'images,
comme par exemple le calibrage, le calcul de la g�eom�etrie �epipolaire ou la reconstruction
tridimensionnelle de points dans une sc�ene.

L'extraction de points dans les images a d�ej�a beaucoup �et�e �etudi�ee. Des d�etecteurs
de points d'int�erêts sont apparus tr�es tôt, comme le d�etecteur de Moravec [Mor77] dont
le but est d'extraire des coins de la sc�ene. D'un point de vue g�en�eral, un bon extracteur
de points en vue de leur suivi dans une s�equence d'images poss�ede trois qualit�es :

{ une bonne d�etection, au sens du nombre de points extraits. Il faut être en mesure
d'extraire le plus de points possible a�n d'acqu�erir le maximum de donn�ees sur la
sc�ene.

{ une bonne stabilit�e de leur localisation a�n de s'assurer que les points extraits le
long d'une s�equence d'image correspondent bien �a la projection d'un même point
tridimensionnel de la sc�ene.

{ une bonne localisation des points trouv�es : il faut que les positions d�etect�ees soient
le plus proche possible des positions exactes.

Ce chapitre s'int�eresse particuli�erement �a la pr�ecision de la localisation de points
dans les images. L'extraction de deux types de points est r�ealis�ee dans ce chapitre. La
premi�ere section traite des points dont le signal est mod�elisable. Deux cas particuliers
sont consid�er�es : celui des cibles circulaires et celui des coins. Di��erents tests valident
les pr�ecisions de localisations obtenues pour ces deux entit�es. Ces exp�erimentations sont
bas�ees sur quatre type de mesure :

{ la conservation des alignements de points dans les images.

{ la qualit�e de la reconstruction tridimensionnelle de ce type de points.

{ la qualit�e de la g�eom�etrie �epipolaire �evalu�ee avec ces points.
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{ la stabilit�e des positions des points extraits �a l'aide de birapports.

La derni�ere section de ce chapitre traite de la mise en correspondance pr�ecise entre
deux images de points quelconques. Apr�es une mise en correspondance classique utilisant
une fonction de corr�elation, le point obtenu est repositionn�e.

2.1 Extraction de points mod�elisables

Cette section traite de l'extraction dans les images de points mod�elisables. Le principe
g�en�eral de la m�ethode est expos�e dans la premi�ere partie. Il consiste essentiellement dans
la recherche d'une transformation a�ne entre l'image et le mod�ele de l'entit�e recherch�ee.
A�n de rester su�samment g�en�eral, la forme du mod�ele n'est pas pr�ecis�ee. L'extraction
de deux entit�es particuli�eres est ensuite �etudi�ee : les coins et les cibles. Pour chacune de
ces deux entit�es, le mod�ele utilis�e est explicit�e, ainsi que le processus de l'approximation
pr�ealable de la position des indices dans l'image.

2.1.1 Algorithme

Les points mod�elisables ont l'avantage d'être facilement caract�erisables. On peut donc
esp�erer localiser leur position pr�ecis�ement dans les images. R. Deriche [DB93] et K. Rohr
[Roh92] ont utilis�e des algorithmes faisant explicitement appel �a un mod�ele param�etrique
des niveaux de gris pour la d�etection de droites et de coins dans l'image. Ces deux
algorithmes recherchent la valeur des param�etres du mod�ele a�n que celui-ci s'ajuste au
mieux, au sens des moindres carr�es, avec l'image. Les param�etres permettent ensuite de
trouver la position de l'entit�e recherch�ee dans l'image.

Notre optique est quelque peu di��erente. Nous allons recherch�e la meilleure trans-
formation a�ne qui permet d'ajuster notre mod�ele param�etrique �a l'image. Le mod�ele
est param�etr�e par rapport aux caract�eristiques de la forme observ�ee, mais non par rap-
port �a son orientation et �a sa position dans l'image. Il est donc bien plus contraints que
les mod�eles utilis�es par Deriche et Rohr. La prise d'image est en fait mod�elis�ee par la
transformation a�ne recherch�ee.

Notre m�ethode se positionne ainsi entre la m�ethode de Deriche o�u les param�etres du
mod�ele contiennent toute l'information sur les caract�eristiques du point �a mod�eliser, et
celle de Gruen [Gru85, GS91] o�u seule la transformation a�ne est prise en compte, avec
un mod�ele totalement �g�e.

Cet algorithme revient donc �a minimiser la valeur de

�2 =
X
xi;yi

(I(xi; yi)� Im(x0i; y0i;p))2

avec les notations

{ I(xi; yi) est le niveau de gris, dans l'image, du pixel (xi; yi).

{ Im(x
0
i; y

0
i;p) est l'intensit�e du pixel (x0i; y

0
i) dans le mod�ele lorsque les param�etres

ont les valeurs de p. (x0i; y
0
i) est obtenu �a partir de (xi; yi) en lui appliquant une
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transformation a�ne repr�esent�ee par la matrice 2� 3 A :

 
x0i
y0i

!
=

 
a b c
a0 b0 c0

!
�
0
B@ xi
yi
1

1
CA = A �

0
B@ xi
yi
1

1
CA

La minimisation de �2 se fait sur une petite partie de l'image qui contient la primitive
�a d�etecter. L'algorithme qui a �et�e choisit pour l'optimisation du �2 est l'algorithme
it�eratif de Levenberg-Marquardt [PFTW88]. L'optimisation fournit la matrice A de la
transformation a�ne ainsi que la valeur des param�etres p qui minimisent la valeur de
�2.

La position de l'indice recherch�ee (la position d'un coin ou du centre d'une cible
circulaire par exemple) est connue exactement dans le mod�ele. Sa position dans l'image
est obtenue en appliquant la transformation a�ne inverse de A �a sa position dans le
mod�ele.

Les deux sous-sections suivantes appliquent cet algorithme �a deux types de points
particuliers : les coins de l'image et les cibles circulaires.

2.1.2 Extraction de coins dans l'image

Les coins de l'image sont d�e�nis comme la jonction de plusieurs droites s�eparant des
r�egions de l'image dont les intensit�es lumineuses sont plus ou moins homog�enes. Dans
cette section, seuls les coins form�es par deux droites seront consid�er�es. Ces coins sont
appel�es les coins en \L".

Une multitude d'algorithmes a vu le jour a�n de d�etecter cette entit�e car elle est
facilement caract�erisable et elle est pr�esente dans de nombreuses sc�enes. Ces m�ethodes
peuvent se diviser en deux grandes cat�egories : les m�ethodes bas�ees sur les contours de
l'image, et celles utilisant directement les niveaux de gris.

La premi�ere cat�egorie de d�etecteurs consid�ere les points o�u la direction du contour
varie fortement comme �etant des coins. Ainsi, des d�etecteurs de coins de l'image utilisent
directement les contours. Une simple approximation polygonale des châ�nes de contours
permet, apr�es �ltrage des points qui se trouvent e�ectivement sur des droites, d'extraire
les coins [HJF89].

Les coins peuvent �egalement être d�etect�es en approximant les contours par des fonc-
tions B-splines [MY87]. Les coins sont alors d�e�nis comme les extrêmaux locaux de la
courbure de la fonction B-spline.

La courbure des contours peut être calcul�ee directement �a partir des châ�nes de
contours, sans les interpoler par des fonctions B-splines. Les contours �etant repr�esen-
t�es par des châ�nes de points discrets, ce calcul de la courbure des contours n�ecessite une
r�egularisation [SAKS94].

La seconde cat�egorie de d�etecteurs de coins utilise directement les niveaux de gris de
l'image. Les premiers d�etecteurs r�ealis�es font usage de masques. Un coin est alors d�e�ni
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comme �etant un point ayant une forte r�eponse �a un masque ([MN90] fournit un �etat de
l'art des extractions de coins utilisant des masques). Le masque peut être r�ealis�e de fa�con
�a minimiser le rapport signal/bruit [RSB89].

D'autres d�etecteurs de coins utilisent les d�eriv�ees des intensit�es lumineuses de l'image.
Ainsi, les points dont la direction du gradient varie fortement, et qui sont des maxima
locaux du gradient, sont d�etect�es comme �etant des coins [SS90, SS94]. D'autres op�erateurs
utilisant des fonctions du gradient et du laplacien ont aussi �et�e �etudi�es. [Nag83] en fournit
un �etat de l'art.

N�eanmoins, la position du coin ne se trouve pas exactement sur un maximum local
du gradient. En remarquant d'une part que le coin se trouve sur un passage par 0 du
laplacien (qui ne d�epend pas de l'�echelle �a laquelle il est calcul�e), et d'autre part que la
position obtenue par l'op�erateur DET1 [Bea78] se d�eplace sur une droite selon l'�echelle �a
laquelle est calcul�ee la valeur de DET, la position du coin peut être recal�ee en r�ealisant
l'intersection de ces deux entit�es [DG90] [DG93].

Le recalage de coins est facilit�e lorsqu'un mod�ele est disponible. Dans [OG93], le
mod�ele est cr�ee pour chaque coin �a partir d'une segmentation pr�ealable de l'image. La
d�etection du coin est alors r�ealis�ee par une mesure de corr�elation classique entre l'image et
ce mod�ele. Des mod�eles plus perfectionn�es et ayant plus de degr�es de libert�es peuvent être
utilis�es (cf section pr�ec�edente [DB93, Roh92]). Le paragraphe suivant indique comment
l'algorithme pr�esent�e pr�ec�edemment (section 2.1.1) est adapt�e �a la d�etection de coins,
notamment en explicitant le mod�ele utilis�e.

Mod�elisation

Le mod�ele des niveaux de gris autour d'un coin est compos�e d'un angle droit qui
s�epare 2 r�egions de niveaux de gris homog�enes p = (n1; n2). Le coin de cet angle est
positionn�e en (0; 0). Les 2 droites composant cet angle sont parall�eles aux axes (Ox) et
(Oy). Ce mod�ele est exprim�e par la fonction

I 0(x; y;p) =

(
n1 si x � 0 et y � 0
n2 sinon

Ce mod�ele ne prend pas en compte le 
ou induit dans l'image par une profondeur
de champs non parfaite de l'objet. La convolution avec une fonction correspondant �a la
r�eponse impulsionnelle du syst�eme d'acquisition permet de prendre en compte ce ph�eno-
m�ene [BB82, SHB93]. La fonction utilis�ee est la fonction de densit�e bidimensionnelle de
la loi normale a�n de g�en�erer un 
ou gaussien [BB82, Pen87, Pra78]

g2(�; �) =
1

2��2
exp�(�

2+�2)=(2�2)

Ainsi, les intensit�es lumineuse de notre mod�ele sont �egales �a

Im(x; y;p) = g2 � I 0(x; y;p) =
Z +1

�1

Z +1

�1

g2(�; �)I
0(x� �; y � �;p) d� d�

1DET=IxxIyy � I
2

xy o�u Ixx (resp. Iyy est la d�eriv�ee seconde de l'image suivant l'axe de x (resp. y), et
Ixy la d�eriv�ee suivant l'axe y de la d�eriv�ee suivant l'axe x.
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Figure 2.1 : (a) Sch�ematisation du mod�ele d'un coin. (b) Exemple d'extraction d'un
coin. Ce zoom sur l'image montre deux positions initiales de la position de ce coin (en
blanc) fournies par les jonctions de l'interpolation polygonale des contours (voir texte).
Les deux positions �nales obtenues �a partir de ces approximations sont �eloign�ees de 0.02
pixels, et une seule est a�ch�ee (en noir)

Comme les pixels qui sont �eloign�es de plus de 3� des segments de droites formant
l'angle ont leur niveau de gris modi��e de fa�con n�egligeable (Im(x; y;p) � I 0(x; y;p) pour
ces points), le mod�ele peut être simpli��e en

Im(x; y;p) =

8><
>:
n1 si x � 3� et y � �3�
n2 si x � �3� ou y � 3�
g2 � I 0(x; y;p) sinon

La �gure 2.1(a) sch�ematise le mod�ele Im(x; y). La �gure (b) montre quant �a elle un
exemple d'extraction d'un coin de l'image pour deux positions initiales du coin et les deux
positions (pratiquement confondues) apr�es optimisation de la transformation a�ne. La
�gure 2.2(a) montre le graphe des niveaux de gris dans l'image autour d'un coin, et la
�gure (b) montre le graphe du mod�ele une fois la transformation a�ne trouv�ee.

Une telle param�etrisation de ce probl�eme n'est pas minimale. En e�et, 4 param�etres
su�sent �a d�ecrire un coin (2 pour la translation ainsi que 2 angles) comme le font Deriche
[DB93] et Rohr [Roh92], alors que nous en utilisons 6 pour d�ecrire la transformation af-
�ne. La param�etrisation a�ne a cependant l'avantage de rendre le syst�eme �a minimiser
pratiquement lin�eaire, alors qu'une param�etrisation incluant des angles devient forte-
ment non-lin�eaire avec l'introduction de fonctions trigonom�etriques. La param�etrisation
a�ne aide ainsi la convergence de l'algorithme de Levenberg-Marquardt. Il est �a noter
que le minimum se trouve dans une r�egion plane de la fonction �a minimiser due �a la
surparam�etrisation du mod�ele utilis�e.

L'�ecart-type � du 
ou gaussien ne fait pas parti du vecteur de param�etres p. L'inclure
dans p aurait comme cons�equence de rendre l'optimisation fortement non-lin�eaire. Il s'est
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av�er�e que la valeur de � a peu d'in
uence sur la pr�ecision de la localisation obtenue.
Quantitativement, il y a une di��erence de seulement 0.01 pixel de pr�ecision entre les
positions des coins obtenues avec � = 0:5, � = 1:0 et � = 1:5. La valeur de � = 1:0 a �et�e
utilis�ee par la suite car elle correspond �a un bon compromis entre une image tr�es nette
et une image 
oue.

La taille de la fenêtre o�u l'optimisation est r�ealis�ee est de taille �x�ee par l'utilisateur.
La taille standard utilis�ee dans la suite est 21� 21 pixels. Le temps d'ex�ecution moyen,
sur une station Sun Sparc 10.51 est de 332ms par coin extrait avec cette taille de fenêtre.

Lorsque la partie convexe du coin correspond �a une partie occult�ee de la sc�ene, les
niveaux de gris de cette partie de l'image ne sont pas uniformes. Le mod�ele utilis�e n'est
alors plus adapt�e. A�n de diminuer les e�ets de ce ph�enom�ene dans le processus d'opti-
misation, la fenêtre de corr�elation est �erod�ee au fur et �a mesure des it�erations de fa�con
�a restreindre le nombre de pixel de la partie convexe du coin pris en compte dans la
minimisation de la valeur de �2. L'exemple de la �gure 2.2(b) illustre ce proc�ed�e. Dans
ce graphe, les points du mod�ele qui n'appartiennent plus �a la fenêtre de corr�elation se
voient attribuer le niveau de gris du pixel correspondant dans l'image.

Initialisation

L'initialisation des param�etres est obtenue �a partir des contours de l'image, obtenus
par un �ltre de Canny-Deriche. Ils sont approxim�es par des lignes polygonales [HJF89].
On forme ensuite les jonctions des segments de droites. Une jonction est caract�eris�ee par
un ensemble de segments se rejoignant dans une même r�egion de l'image [HSV90]. La
direction de chaque segment d'une jonction permet d'initialiser la transformation a�ne
A. Les niveaux de gris n1 et n2 du mod�ele sont initialis�es en r�ealisant un moyennage des
niveaux de gris des points de l'image proche du coin �a d�etecter.

La pr�ecision du positionnement des coins obtenu avec cette m�ethode est de l'ordre de
2 pixels. Ceci est largement su�sant car l'algorithme fonctionne avec des approximations
�eloign�ees jusqu'�a 5 pixels. N�eanmoins, deux coins fournis par cet algorithme peuvent en
fait correspondre �a deux approximations di��erentes du même coin (la �gure 2.1(b) en
montre un exemple). Les positions obtenues �a partir de ces deux approximations seront
sensiblement les mêmes (�a 0.02 pixel pr�es). A�n de traiter ces ambigu��t�es, deux positions
tr�es proches (moins de 1 pixel) seront fusionn�ees en un même point en utilisant une
moyenne pond�er�ee par la valeur de 1=�2 (en e�et, une valeur de �2 faible signi�e que le
mod�ele est bien ajust�e �a l'image).

Une autre m�ethode d'approximation des points a �et�e test�ee. Elle consiste �a approximer
les contours de l'image par des fonctions B-splines [MY87]. Les extrêmaux de courbures
sont alors des coins potentiels. Cette m�ethode s'est av�er�ee moins e�cace car les contours
sont quelques fois morcel�es, faisant ainsi perdre quelques coins.
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Image Modele

Figure 2.2 : Niveau de gris de l'image et du mod�ele (apr�es transformation a�ne) d'un
coin dont l'angle est inf�erieur �a 90 degr�es. Le mod�ele a �et�e obtenu avec un 
ou gaussien
d'�ecart-type � = 1 (voir texte)

2.1.3 Extraction de cibles circulaires

Dans le domaine de la photogramm�etrie, la pose de cibles dans une sc�ene est une
m�ethode couramment utilis�ee a�n de calibrer un syst�eme de prise d'image ou de r�ealiser
des mesures de dimensions. De nombreuses applications industrielles mettent en pratique
ces proc�ed�es, par exemple en a�eronautique [Bey95], en automobile pour mesurer les e�ets
des impacts dus aux accidents [Bey91], ou dans l'industrie maritime pour la mesure de
la qualit�e de la coque d'un bateau [MK94].

Plusieurs formes de cibles ont �et�e �etudi�ees [BA90, Hav91] : carr�ee, circulaire, en forme
de diamants, ou même de forme plus complexe. La pr�ecision d'extraction de chacune de
ces cibles a �et�e calcul�ee th�eoriquement dans le cas o�u la localisation est r�ealis�ee par la
m�ethode des barycentres. Il s'est av�er�e que les cibles circulaires sont les plus adapt�ees,
o�rant une localisation excellente dans les images, ind�ependante de l'orientation de la
cam�era [BA90].

La fabrication de cibles circulaires est tr�es diversi��ee [Cla94]. G�en�eralement, une cible
circulaire est fabriqu�ee �a partir d'adh�esifs r�etro-r�e
�echissant. Mais d'autres m�ethodes
existent comme la projection d'une lumi�ere laser ou l'utilisation de balles sph�eriques
[JHT93]. Cette derni�ere m�ethode est cependant peu utilis�ee due �a la di�cult�e d'�eclairer
de mani�ere uniforme chaque sph�ere, quelque soit la direction de la prise de vue.

De nombreux algorithmes existent pour localiser des cibles circulaires dans les images
([SCS94] compare les performances de six m�ethodes d'extraction de cibles). La m�ethode
la plus utilis�ee consiste �a prendre comme centre de la cible le barycentre des pixels
qui forment la cible sur une image binaris�ee [BB82]. Cette m�ethode voit sa pr�ecision
augment�ee lorsque le barycentre est pond�er�e par les intensit�es lumineuse des pixels ou
par une fonction des intensit�es lumineuses [WH94]. Les erreurs de localisation dues �a
cette m�ethode ont �et�e �etudi�ees. Ces erreurs proviennent �a la fois de la discr�etisation du



36 CHAPITRE 2. EXTRACTION DE POSITIONS DE POINTS

signal en une image, du bruit de la prise d'images qui se traduit par une impr�ecisions
des intensit�es lumineuses (modi�cation des poids), ainsi que de l'asym�etrie de l'image
d'une cible provenant du fait que la cible ne peut être parfaitement centr�ee sur les pixels
[Tri89].

La m�ethode des barycentres peut aussi être appliqu�ee seulement sur les points de
contours de la cible. Les r�esultats obtenus avec cette m�ethode sont am�elior�es lorsque
des cibles sont embô�t�ees les unes dans les autres [OBBA90]. Cet algorithme n'est alors
applicable que pour la d�etection de cibles de tailles importantes (plus de 50 pixels de
diam�etre).

Une seconde m�ethode agissant sur les points de contours de la cible �a localiser utilise
la transform�ee de Hough, qui fournit directement l'�equation de l'ellipse dans l'image
[IK87, HC95]. Cependant, de telles m�ethodes ne peuvent s'appliquer que sur des ellipses
de tailles cons�equentes (quelques dizaines de pixel de diam�etre) pour disposer d'une
pr�ecision de localisation raisonnable.

Des m�ethodes faisant intervenir de fa�con plus forte les niveaux de gris de l'image
ont aussi �et�e d�evelopp�ee. Ainsi, F�ortsner [FG87] propose de localiser le centre d'une
cible en r�ealisant l'intersection de toutes les droites perpendiculaires au gradient. Cette
intersection est calcul�ee aux moindres carr�es, pond�er�es par le module du gradient au
carr�e.

Gruen proc�ede �a la d�etection de cibles en r�ealisant une mise en correspondance entre
une image de r�ef�erence et la cible dans l'image [Gru85]. Cette mise en correspondance
est r�ealis�ee de mani�ere tr�es pr�ecise en recherchant la transformation a�ne entre les 2
images. Elle a �et�e utilis�ee avec succ�es dans [Bey91]. Cette m�ethode est tr�es similaire �a
celle que nous avons d�evelopp�ee. N�eanmoins, Gruen utilise un mod�ele discret car il est
r�eduit �a une image de r�ef�erences, et a donc besoin d'interpoler les intensit�es lumineuses
pour les pixels non entiers. De plus, son mod�ele est statique (les niveaux de gris sont
�x�es en d�ebut d'optimisation), alors que la m�ethode d�evelopp�ee dans cette partie ajuste
les deux niveaux de gris qui forment la cible.

Mod�elisation

La cible, dans notre mod�ele, est centr�ee �a l'origine du rep�ere. Son rayon est �egale �a r.
Cette valeur est variable pour chaque cible, et est estim�ee �a partir de l'approximation de
sa position. Par contre, ce n'est pas un param�etre du mod�ele, c'est �a dire que sa valeur
est �xe tout au long des it�erations. Le niveau de gris du centre est �egal �a nc, et celui
du fond est �egal �a nf . Le d�egrad�e entre ces deux niveau de gris provenant du 
ou dans
l'image est mat�erialis�e par une convolution gaussienne de ces deux niveaux de gris. Le
mod�ele utilis�e est donc :

Im(x; y;p) = g2 � I 0(x; y;p)

avec I 0(x; y;p) = nc si
p
x2 + y2 � r, et I 0(x) = nf sinon, et p = (nc; nf)

>.

Comme le 
ou gaussien que l'on introduit est le même pour tous les diam�etres de la
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Image Modele

Figure 2.3 : Niveau de gris de l'image et dans le mod�ele d'une cible circulaire. Le mod�ele
a �et�e obtenu avec un 
ou gaussien d'�ecart-type � = 1 (voir texte)

cible du fait de sa sym�etrie, le mod�ele peut être simpli��e en :

Im(x; y;p) =

8><
>:
nc si

p
x2 + y2 � r � 3�

nf si
p
x2 + y2 � r + 3�R+1

�1
g1(�)I

00(
p
x2 + y2 � �;p) d� sinon

o�u g1(:) est la fonction de densit�e monodimensionnelle de la loi gaussienne,

g1(�) =
1

�
p
2�

exp��
2=(2�2)

et I 00(x;p) = nc si j x j� r, et I 00(x) = nf sinon.

L'�ecart-type de cette convolution est �x�e pour chaque cible. Il a �et�e montr�e dans
[SCS94] qu'une valeur sup�erieure �a 1.25 n'apportaient aucune pr�ecision en plus pour les
cibles de faibles tailles. L'�ecart-type de cette convolution est �x�e �a l'avance pour chaque
cible. Il a �et�e montr�e dans [SCS94] qu'une valeur sup�erieure �a 1.25 n'apportait aucune
pr�ecision en plus pour les cibles de faibles tailles. Une valeur typiquement utilis�ee est 1.0.

La �gure 2.3(a) montre le graphe des niveaux de gris d'une partie de l'image dans le
voisinage d'une cible. La �gure (b) montre les niveaux de gris du mod�ele apr�es optimi-
sation de la transformation a�ne.

Initialisation

L'algorithme de Levenberg-Marquardt n�ecessite, pour chaque cible �a localiser, une
approximation des param�etres du mod�ele que l'on veut optimiser. Pour cela, la position
c approximative du centre de chaque cible est tout d'abord calcul�ee. Cette position a �et�e
obtenue apr�es une binarisation de l'image initiale en prenant comme centre de la cible le
barycentre des intensit�es lumineuse de l'image binaris�ee [BB82, SCS94] :

c =
1P

i;j Ib(i; j)

 P
i;j i � Ib(i; j)P
i;j j � Ib(i; j)

!
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o�u Ib(i; j) est �egale �a 1 si le niveau de gris du pixel (i; j) est sup�erieur �a un seuil, et
est �egale �a 0 sinon. Cette m�ethode a �et�e choisie pour sa simplicit�e d'impl�ementation et
sa rapidit�e d'ex�ecution.

L'analyse de l'histogramme des intensit�es lumineuses de l'image permet de �xer le
seuil de la binarisation de l'image [Zho90]. N�eanmoins, ces m�ethodes ne fonctionnent pas
sur tous les types d'images. Il faut donc quelques fois imposer un seuil de binarisation.

Une fois le centre de la cible trouv�e, on peut trouver 3 points sur le bord de la cible
et les a�ecter �a 3 points du mod�ele. La correspondance de ces 3 points permet de d�e�nir
l'approximation de la transformation a�ne A.

Le rayon de la cible est �egale �a la distance qui s�epare le centre de la cible du bord de la
cible, suivant une direction horizontale. Les niveaux de gris nc et nf sont respectivement
�egaux �a l'intensit�e lumineuse de c et d'un point qui se trouve en dehors de la cible.

La taille de la fenêtre o�u l'optimisation est r�ealis�ee est adaptative, d�ependant de la
taille de la cible dans l'image. Le diam�etre de la cible dans l'image peut être calcul�e
approximativement. La taille de la fenêtre de corr�elation sera 2 fois son diam�etre. Ceci
permet donc, sans aucune intervention de l'utilisateur, de d�etecter des cibles de tailles et
de luminosit�e variables.

Le temps de calcul de l'extraction pr�ecise d'une cible de cinq pixels de diam�etre est
de l'ordre de 20ms sur une station Sun Sparc 10.51.

Tri des bonnes et des mauvaises initialisations

Les points d'approximation des cibles fournis par les barycentres des tâches de l'image
binaris�ee ne correspondent pas toujours �a la position d'une cible. Ceci d�epend beaucoup
du choix du seuil de la binarisation et de la qualit�e de l'image. Par exemple, les r�e
exions
sp�eculaires seront consid�er�ees comme �etant des cibles. Lorsque la con�guration des cibles
observ�ees est inconnue, il est impossible de s'a�ranchir de ces points. Par contre, dans
de nombreux cas, il est possible de supprimer ces points en utilisant de tr�es faibles
contraintes.

La contrainte utilis�ee est celle de la planarit�e des cibles. En e�et, les ellipses extraites
�a partir des cibles coplanaires sont semblables, du point de vue de l'orientation du plan
ainsi que de la longueur de chacun des deux axes. Les fausses d�etections peuvent ainsi
être �elimin�ees en v�eri�ant qu'aucune cible voisine est semblable. Cette m�ethode a �et�e
utilis�ee avec succ�es sur la mire de la �gure 2.10.

Analyse du biais syst�ematique

Des erreurs syst�ematiques dans l'extraction du centre de l'ellipse apparaissent �a cause
des cibles elles-même. En e�et, la r�e
exion de la lumi�ere sur les cibles r�etro-r�e
�echissantes
d�epend de l'orientation de la cible [Zum95]. Ces erreurs ne seront pas estim�ees dans cette
section.

N�eanmoins, une erreur syst�ematique plus importante apparâ�t. En e�et, l'algorithme
pr�esent�e ci-dessus localise le centre d'une ellipse, et non le projet�e du centre de la cible.
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Ces deux positions sont consid�er�ees comme �egales, mais ceci n'est en fait qu'une approxi-
mation [MZ92]. Il s'av�ere que la position v�eritable du projet�e du centre de la cible ne
peut être connu seulement �a partir d'une seule image. Il faut pour localiser sa position
des connaissances a priori sur l'orientation de la cible ou disposer une con�guration par-
ticuli�ere de plusieurs cibles qui permettraient, par construction g�eom�etriques, de calculer
la position exacte du projet�e dans l'image du centre de la cible.

Le but de cette partie est de mesurer la distance entre le centre de l'ellipse et le
projet�e du centre de la cible. Cette distance varie suivant la taille de la cible et de son
orientation par rapport �a la cam�era. Le calcul e�ectu�e passe donc par une simulation,
o�u la cible ainsi que la cam�era sont parfaitement connues. Sans perte de g�en�eralit�e, la
cible observ�ee est positionn�ee sur le plan (Oxy), centr�ee �a l'origine, et de rayon r. Son
�equation est donc

(
x> �E � x = 0
z = 0

avec x> = (x y z 1) et E = diag(1; 1; 1;�r2)

La matrice perspective caract�erisant la cam�era est de la forme [HM93, Fau93]

M = Ic �
 

R t

0> 1

!
= (m1 m2 m3 m4)

o�u Ic est la matrice des param�etres internes, R est la matrice de rotation du rep�ere
de la cam�era par rapport au rep�ere dans lequel est exprim�e l'�equation de la cible, et t
est la translation entre ces 2 rep�eres :

Ic =

0
B@ �kuf 0 u0 0

0 kvf v0 0
0 0 1 0

1
CA

R =

0
B@ cos � � sin � 0

sin � cos � 0
0 0 1

1
CA �

0
B@ cos� 0 sin �

0 1 0
� sin� 0 cos�

1
CA �

0
B@ 1 0 0

0 cos � sin 
0 sin cos 

1
CA

t> = (tx ty tz)

Ainsi, M est param�etr�ee par

{ f la longueur focale de l'objectif, exprim�ee en mm.

{ ku (resp. kv) le facteur d'�echelle vertical (resp. horizontal), en pixel/mm.

{ (u0 v0) est la translation du rep�ere image sur le plan image.

{ �, � et  repr�esentent les angles d'Euler de la rotation du rep�ere image par rapport
au rep�ere de la sc�ene suivant les axes z, y et x.

{ (tx ty tz) est la translation entre le rep�ere de la sc�ene et celui de la cam�era.
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Dans l'image, un point de la cible est observ�e dans la position u = M � x, exprim�ee
en coordonn�ees homog�enes. Comme les points de la cible se trouvent dans le plan (Oxy),
la relation se simpli�e pour ces points en

u =M0 � x0 avec M0 = (m1 m2 m4) et x0
>
= (x y 1)

et x0
> �E0 � x0 = 0 avec E0 = diag(1; 1;�r2)

La matrice K caract�erisant l'ellipse observ�ee dans l'image v�eri�e la relation

u> �K � u = 0() x0
> �M0> �K �M0 � x0 = 0

Ainsi,M0> �K�M0 = E0. La matriceM0 correspond �a une transformation perspective,
de centre c, du plan P1 qui comprend la cible sur le plan image. Cette transformation
est singuli�ere lorsque le centre de projection c se trouve sur P1. Si on suppose que l'on
ne se trouve pas dans une telle con�guration (c'est �a dire si le centre de projection de la
cam�era ne se trouve pas sur le plan z = 0 qui supporte la cible 3D observ�ee, ou encore
que l'ellipse observ�ee n'est pas r�eduite �a un segment), on obtient

K =M0�1> �E0 �M0�1 = (ki;j)i;j=1:::3

On peut d�eduire �a partir de K la position (xe; ye) du centre de l'ellipse dans l'image
[Cha90] :

xe = (k2;2k1;3 � k1;2k2;3)=(k21;2� k1;1k2;2)
ye = (k1;1k2;3 � k1;2k1;3)=(k21;2� k1;1k2;2)

Par ailleurs, la position (xc; yc) du projet�e du centre de la cible est

0
B@ sxc
syc
s

1
CA =M �

0
BBB@

0
0
0
1

1
CCCA

L'erreur commise en confondant le centre de l'ellipse avec la position du projet�e du
centre de la cible est donc " =

p
(xe � xc)2 + (ye � yc)2.

Les graphes de la �gure 2.4 montrent le comportement de " en fonction des divers
param�etres. Dans chaque graphe, seuls 2 param�etres varient alors que les autres sont
�x�es. D'une fa�con g�en�erale, nous avons �x�e u0 et v0 �a 256 et � �a 0. Ces 3 param�etres ont
en e�et aucune in
uence sur la valeur de ". On peut montrer grâce �a Maple que

@"

@u0
= 0 et

@"

@v0
= 0

@"

@�
= 0

La taille des pixels sera de même �x�ee �a 10�m, soit ku = kv = 100 pixels/mm. La
valeur de la longueur focale f , lorsque ce param�etre est �x�e, est �egale �a 15mm, ce qui
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correspond �a un objectif standard. Dans ces conditions, lorsque la cible est dispos�ee �a
1m de la cam�era et que son rayon est �egal �a 8mm, la taille de la cible dans l'image est
de 24 pixels de diam�etre.

La �gure 2.4(a) nous montre que l'angle sous lequel est vu la cible a une tr�es grande
in
uence sur la pr�ecision du positionnement. En e�et, lorsque la cible se trouve sur le
plan fronto-parall�ele, " = 0. Par contre, lorsque le plan image fait un angle de �=4 avec le
plan de la cible 3D, l'erreur " approche le 1=20�eme de pixel. Le graphe (b) met en valeur
le fait que " croit de fa�con lin�eaire avec la longueur focale. Le graphe (c) montre que "
diminue avec l'�eloignement de la cible et que " est aussi sensible au fait que la cible est au
centre ou non de l'image. En�n, le dernier graphe montre que l'erreur en positionnement
diminue avec le rayon de la cible.

Ces r�esultats mettent en �evidence qu'il faut être tr�es prudent avec les positions de
cibles obtenues. En e�et, un biais de 0.05 pixel est du même ordre de grandeur que la
pr�ecision de la localisation du centre de l'ellipse dans l'image que cette m�ethode permet
d'atteindre. Il n'est donc plus n�egligeable du tout. Di��erentes m�ethodes de correction
de ce biais existent suivant la connaissance de la sc�ene observ�ee. Lorsque des cibles ap-
partenant toutes �a un même plan se trouvent dans des positions particuli�eres (align�ees
et �equidistantes par exemple), des constructions g�eom�etriques permettent de retrouver
exactement la projection dans l'image du centre de la cible [CFW95]. Lorsque les para-
m�etres intrins�eques de la cam�era sont connus, et si l'orientation du plan sur lequel se
trouve la cible est connue, alors la position exacte du projet�e dans l'image du centre de
la cible peut �egalement être d�eduite.

Par la suite, ce biais ne sera pas corrig�e car des cibles de seulement 2.5mm de rayon
seront utilis�ees. De plus, la longueur focale de l'objectif utilis�e est l�eg�erement plus courte,
�etant de 12.5mm. La taille dans les images de ces cibles sera de l'ordre de 5 �a 6 pixels de
diam�etre. Toutes ces conditions confondues am�enent �a un biais major�e par 0.004 pixel,
consid�er�e comm�e n�egligeable.

2.2 Validation de la localisation des coins dans une image

Le principe g�en�eral de la localisation de points mod�elisables a �et�e �etudi�e dans la
section pr�ec�edente. Deux cas particuliers ont �et�e d�etaill�es : celui des coins et celui des
cibles circulaires. Cette section s'attache �a d�eterminer la pr�ecision de localisation des
coins dans l'image. La section suivante sera d�edi�ee �a la localisation des cibles.

A�n de d�emontrer la qualit�e de la localisation des coins dans les images, une s�erie
de tests a �et�e e�ectu�ee. Chaque test a �et�e r�ealis�e sur les mêmes images. Ces images sont
constitu�ees d'une mire plane contenant des carr�es noirs sur fond blanc. La �gure 2.5
montre des images de la mire de calibrage que nous avons utilis�ee. Cette mire contient
92 coins. Depuis chaque point de vue, trois positions di��erentes du plan de la mire
(appel�ees plan 1, plan 2 et plan 3 dans cette section) sont photographi�ees (�gure 2.6).
Cette translation a �et�e e�ectu�ee �a l'aide d'une table millim�etrique, ce qui permet la
reproductibilit�e des translations e�ectu�ees.

Les prises d'images ont �et�e e�ectu�ees pour trois positions di��erentes de la cam�era.
Au total, les donn�ees obtenues comportent la mise en correspondance de 276 coins entre
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Figure 2.4 : Distance, en pixel, entre le centre de l'ellipse observ�ee et la position du
projet�e du centre de la cible 3D.

3 vues. Les coordonn�ees homog�enes du j�eme coin de la i�eme image seront d�enot�ees par

le vecteur p
(i)
j . Les coins observ�es forment un volume dans la sc�ene pour chaque vue

grâce �a la translation en trois positions du plan de la mire. Le volume cr�ee est de taille
19:8�12:6�6:0 cm3. La �gure 2.5 montre le premier plan de la mire pour les trois points
de vue.
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Figure 2.5 : Les 3 vues du premier plan de la mire de calibrage

19.6 cm

12.6 cm

6 cm

Plan 1

Plan 2

Plan 3

Figure 2.6 : Translation de la mire a�n d'obtenir un volume �a partir de cette mire plane

La qualit�e de la localisation des coins est calcul�ee en v�eri�ant plusieurs crit�eres. La pre-
mi�ere exp�erimentation concerne la pr�eservation des alignements de coins dans les images.
La seconde exp�erimentation reconstruit ce volume �a l'aide des mises en correspondance
sur les 3 vues. La qualit�e d'extraction des coins peut alors être d�eduite de la qualit�e de la
reconstruction obtenue. La même exp�erience est e�ectu�ee avec le calcul de la g�eom�etrie
�epipolaire entre deux vues. La derni�ere exp�erimentation concerne l'�etude de la stabilit�e
des birapports calcul�es avec les coins.

2.2.1 Alignement

Cette mire contenant de nombreux coins align�es, il est v�eri��e que ces alignements sont
pr�eserv�es dans les images (mod�ele st�enop�e pour la cam�era). Ainsi, pour chaque ensemble
f(xi; yi)g de points dans une image correspondant �a des points tridimensionnels align�es,
une droite est ajust�ee au sens des moindres carr�es. L'�equation de chaque droite est de la
forme ax+ by + c = 0, avec a2 + b2 = 1 comme contrainte.

La moyenne �d et l'�ecart-type � des distances entre un point dans l'image et la droite
ajust�ee ont �et�e calcul�es

�d =
1

n

nX
i=1

jaxi + byi + cj
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� =

vuut 1

n � 1

nX
i=1

�jaxi + byi + cj � �d
�2

Ces statistiques ont �et�e calcul�ees sur des alignements horizontaux et verticaux. Le ta-
bleau 2.1 montre les r�esultats obtenus, notamment �d � 0:08 pixels. En supposant que
l'extraction des coins est r�ealis�ee sans aucun biais (i.e. l'erreur commise sur la localisa-
tion des coins est ind�ependante pour chaque coin), alors la pr�ecision en localisation de
ces coins est de l'ordre de

p
2: �d = 0:11 pixel.

moyenne des distances �d �ecart-type �

Vertical 0.07 0.056
Horizontal 0.08 0.069

Table 2.1 : Qualit�e des alignements de points

2.2.2 Pr�ecision de la reconstruction tridimensionnelle

La pr�ecision de la reconstruction tridimensionnelle de coins fournit aussi la pr�ecision
�a laquelle les points ont �et�e extraits dans les images. La m�ethode classique de recons-
truction de sc�ene consiste en un �etalonnage des cam�eras suivit par une triangulation. Le
calibrage utilise toutes les positions connues des points dans la sc�ene a�n d'être stable.
La triangulation est alors appliqu�ee pour chaque point observ�e dans plusieurs images en
utilisant les matrices de perspectives calcul�ees dans la phase de calibrage. Le probl�eme
majeur de cette m�ethode est le fait que l'on utilise les donn�ees 3D des coins pour le
calibrage, et �a partir de ces r�esultats nous les comparons avec une reconstruction. La
reconstruction est donc biais�ee.

C'est pourquoi la m�ethode de Boufama et al. a �et�e appliqu�ee [BMV93, Bou94]. Cette
m�ethode reconstruit une sc�ene en connaissant les correspondances de points 2D dans
les trois images de la �gure 2.5, auxquelles s'ajoutent la connaissance des coordonn�ees
euclidiennes de 5 points dans la sc�ene.

La qualit�e de la reconstruction obtenue avec cette m�ethode a �et�e calcul�ee en com-
parant la distance entre les points reconstruits et leur position th�eorique connue du fait
que la con�guration de la mire de calibrage est parfaitement connue. La moyenne des
distances entre ces 2 positions est de 0.020cm avec un �ecart-type de 0.010cm. Ainsi, la
reconstruction obtenue est pr�ecise au 1=1000�eme de la taille de la sc�ene.

La pr�ecision d'extraction des points dans l'image est obtenue en simulant une recons-
truction avec des donn�ees synth�etiques, pour di��erentes valeurs d'un bruit blanc gaussien.
Les donn�ees synth�etiques ont �et�e obtenues de fa�con �a être dans une con�guration la plus
proche possible de celle de l'exp�erimentation r�eelle. Ainsi, les points de la mire ont �et�e
projet�es synth�etiquement suivant les matrices perspectives obtenues apr�es calibrage. La
m�ethode de reconstruction a alors �et�e appliqu�ee �a chaque point projet�e dans l'image.
Diverses reconstructions ont �et�e obtenues suivant la valeur de l'�ecart-type du bruit blanc
gaussien qui a �et�e ajout�e �a chaque point dans les images.
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(a) Pr�ecision de la reconstruction 3D (b) Pr�ecision de la g�eom�etrie �epipolaire

Figure 2.7 : Calcul, pour des donn�ees synth�etiques bruit�ees, de la pr�ecision de la recons-
truction et de la g�eom�etrie �epipolaire. Pour di��erentes valeurs de l'�ecart-type du bruit
blanc gaussien ajout�e aux donn�ees exactes (en abscisses), valeur de la moyenne (carr�es)
et de l'�ecart-type (triangles) de la pr�ecision obtenue (en cm pour le graphe (a), et en
pixel pour le graphe (b))

Des statistiques ont �et�e faites sur la pr�ecision de reconstruction obtenue dans un tel
cas. Les r�esultats, pour un bruit gaussien d'�ecart-type variant de 0.02 �a 0.50, se trouvent
�gure 2.7(a).

Il est �a noter que ce graphe est irr�egulier du fait que seule la connaissance de la
position dans la sc�ene de 5 points est n�ecessaire. Cette m�ethode est donc tr�es sensible �a
la qualit�e d'extraction de ces cinq points.

Ce graphe montrent que pour une valeur du bruit gaussien d'�ecart-type variant de
0.1 �a 0.2 pixel, nous obtenons, en moyenne et en �ecart-type, des valeurs identiques aux
valeurs calcul�ees dans le cas r�eel (moyenne � 0.02cm et �ecart-type � 0.01cm).

2.2.3 Pr�ecision du calcul de la g�eom�etrie �epipolaire

Ce troisi�eme test met en avant la pr�ecision de la g�eom�etrie �epipolaire calcul�ee avec de
tels indices. La g�eom�etrie �epipolaire est �equivalente �a un calibrage projectif des cam�eras
[Fau92, Har92]. Elle repr�esente la relation lin�eaire qui existe entre 2 images. Elle est
repr�esent�ee par la matrice fondamentale F, matrice de taille 3 � 3 et de rang 2. Cette
matrice relie 2 points u1 et u2, exprim�es en coordonn�ees homog�enes, correspondant dans
2 images �a un même point de la sc�ene, par la relation u2>:F:u1 = 0. Cela signi�e que le
point u2 se trouve sur la ligne �epipolaire F:u1.

L'estimation de la g�eom�etrie �epipolaire peut être r�ealis�ee connaissant au minimum
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8 points mis en correspondance entre 2 images [LH81, FLM92]. N�eanmoins, l'utilisation
d'un nombre plus important de points permet d'obtenir une meilleure stabilit�e du calcul
de la g�eom�etrie �epipolaire. Ainsi, tous les coins de la mire appartenant aux plans 1 et 3
(cf �gure 2.6) ont �et�e utilis�es pour calculer la g�eom�etrie �epipolaire.

La matrice fondamentale F reliant les vues 1 et 3 a �et�e calcul�ee. La moyenne �d et

l'�ecart-type � de la distance d'un point du second plan de la vue 3 p
(3)
j �a la droite

�epipolaire associ�ee F � p(1)j quanti�ent la qualit�e de la g�eom�etrie �epipolaire obtenue :

�d =
1

n

X
pj2plan2

dist
�
p
(3)
j ;F � p(1)j

�

� =

vuut 1

n� 1

X
pj2plan2
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Cette d�emarche fournit des r�esultats non biais�es. En e�et, la qualit�e de la g�eom�etrie
�epipolaire est �evalu�ee �a partir de points qui n'ont pas �et�e pris en compte dans le calcul de
la matrice fondamentale F. Dans ce test particulier, �d = 0:10 pixel et � = 0:088. L'erreur
d'extraction des coins ne peut être d�eduite directement de ces statistiques car la matrice
fondamentale a �et�e obtenue par une optimisation d'un syst�eme non-lin�eaire
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�
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�
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en pr�eservant la contrainte rang(F) = 2. Le comportement d'une telle optimisation
peut être instable lorsque les donn�ees sont bruit�ees.

Une simulation est donc n�ecessaire pour connâ�tre la pr�ecision d'extraction des coins
dans l'image. La simulation a suivi exactement le même processus que celui de la section
pr�ec�edente. Les r�esultats de ces simulations sont illustr�es dans le graphe de la �gure 2.7(b),
avec la courbe de la moyenne et de l'�ecart-type de la distance d'un point �a sa droite
associ�ee, pour di��erents valeurs de l'�ecart-type du bruit gaussien.

Ce graphe est bien plus stable que celui de la �gure 2.7(a) car de nombreux points
interviennent dans le calcul de la g�eom�etrie �epipolaire. Les valeurs des statistiques dans
le cas r�eel et dans le cas simul�e sont similaires lorsque la valeur du bruit gaussien est de
0:12 pixels ce qui est coh�erent avec les deux exp�erimentations pr�ec�edentes.

La qualit�e de la g�eom�etrie �epipolaire reliant les deux premi�eres vues et de celle reliant
les vues 2 et 3 ont �egalement �et�e �evalu�ees. Les pr�ecisions obtenues sont :

vues 1 & 2 : moyenne �d = 0.13 pixel �ecart-type �=0.102
vues 2 & 3 : moyenne �d = 0.13 pixel �ecart-type �=0.103

Ces r�esultats sont un peu moins bons (�a 0.03 pixels pr�es) que ceux obtenus en utilisant
les vues 1 et 3. Ceci est dû au fait que le calcul de la matrice fondamentale est d'autant
plus stable que les vues sont �eloign�ees. Des simulations identiques r�ealis�ees entre les vues
1 et 2, puis entre les vues 2 et 3 ont con�rm�e les r�esultats obtenus avec les vues 1 et 3 :
la pr�ecision de la localisation des coins est de l'ordre de 0.12 pixels.
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Configuration 1Configuration 2

Figure 2.8 : Les deux con�gurations de birapports utilis�ees pour mettre en �evidence le
fait que l'erreur commise sur l'extraction des coins est non biais�ee

2.2.4 Stabilit�e des birapports

Dans cette sous-section, la qualit�e des extractions de coins est �etudi�ee en analysant
la qualit�e et la stabilit�e des birapports calcul�es avec de tels indices. Cette analyse fournit
deux r�esultats. Tout d'abord, il est mis en �evidence que l'extraction de coins n'est pas
biais�ee, c'est �a dire qu'il n'y a pas d'erreur syst�ematique dans leur extraction. En�n, les
r�esultats pr�ec�edents sur la pr�ecision de leur localisation sont con�rm�es.

Extraction non biais�ee

Le birapport de 4 points align�es, ayant comme coordonn�ees a, b, c et d est �egal �a

K(a; b; c; d) =
a� c
a� d �

b� c
b� d

Cette valeur est un invariant projectif. Ainsi, elle reste la même quelque soit l'image
dans laquelle 4 points align�es de la sc�ene sont projet�es. De nombreuses con�gurations de
points ont un birapport �egal �a K(0; 3; 2; 1) = 4 dans la mire utilis�ee. Ces birapports cor-
respondent �a des points de la mire align�es et �equidistants. A�n de montrer que l'extraction
des coins est non-biais�e, la stabilit�e des birapports a �et�e �etudi�ee pour deux con�gurations
de points di��erentes (cf �gure 2.8). La premi�ere (resp. seconde) con�guration comprend
des quadruplets de coins appartenant �a deux (resp. trois) carr�es di��erents de la mire.
Ainsi, si l'extraction d'un coin contient une erreur syst�ematique due �a l'orientation de
celui-ci, les distributions des valeurs des birapports ne seront pas les mêmes.

Pour chaque con�guration, la moyenne et l'�ecart-type des valeurs des birapports ont
�et�e calcul�es (cf tableau 2.2). Les distributions obtenues exp�erimentalement sont identiques
quelque soit la con�guration choisie. Ainsi, nous pouvons en d�eduire que l'extraction de
coins n'est pas biais�ee.

Pr�ecision �a l'aide de birapports

La stabilit�e du calcul de birapport est fortement li�ee �a la pr�ecision d'extraction des
coins. Mais il faut s'assurer en premier lieu que l'erreur commise sur le calcul des birap-
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ports suit une loi de probabilit�e normale. Pour le montrer, la moyenne et l'�ecart-type
des valeurs des birapports ont �et�e calcul�es pour chaque plan de chaque vue. Les r�esultats
de ces statistiques sont donn�es dans le tableau 2.3. Chaque distribution est compar�ee
avec une distribution normale �a l'aide du test de Kolmogorov-Smirnov [PFTW88]. �Etant
donn�ees deux distributions, ce test fournit la probabilit�e que ces deux distributions sont
issues de la même loi. Les tests r�ealis�es indiquent que la probabilit�e que la distribution
des birapports suit une loi normale est toujours de plus de 50%, et est �egale �a 90% dans la
majorit�e des cas. La �gure 2.9 montre la distribution pour un plan des valeurs des birap-
ports superpos�ee avec la fonction de densit�e de la loi normale correspondante. Consid�erer
que les birapports calcul�es suivent une loi normale est donc une hypoth�ese totalement
justi��ee.

La fonction K calculant le birapport peut se lin�eariser localement autour de la con�-
guration de K(0; 3; 2; 1). La relation entre l'�ecart-type des valeurs de birapports et celui
de l'erreur d'extraction des coins peut se d�eduire du d�eveloppement de Taylor de K au
premier degr�e :

�2K = JK �� � JK>

o�u

{ �K est l'�ecart-type des valeurs du birapport K. Pour chaque plan, cette valeur est
calcul�ee en consid�erant tous les birapport Ki obtenus �a partir de 4 coins align�es et
cons�ecutifs :

�2K =
1

n � 1

nX
i=1

(Ki � �K)2 avec �K =
1

n

nX
i=1

Ki

{ JK est le jacobien de K :
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(a� d)(b� c)2
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donc JK(�a; �b; �c; �d) =
1

�
JK(a; b; c; d) et kJK(0; 3; 2; 1)k2 = 80

{ � est la matrice de covariance des 4 points utilis�es pour calculer le birapport K.
Comme tous les coins sont extraits sans erreurs syst�ematiques, � = �2 � I4, o�u �
repr�esente l'�ecart-type des erreurs d'extraction de coins, et I4 est la matrice identit�e
4� 4.

Ainsi, pour des birapports calcul�es avec 4 points align�es et �equidistants

�2K = �2 � kJKk2 =) � = �K
�p
80

o�u � est la distance dans l'image entre 2 coins. Cette distance est sensiblement
constante pour des coins appartenant �a la même image car la d�eformation perspective
de nos images est faible.

Le tableau 2.3 montre les r�esultats obtenus pour chaque plan de chaque vue. La
pr�ecision atteinte approche donc 1=10�eme de pixel. La pr�ecision globale, obtenue avec les
486 birapports de la table 2.3 calcul�es avec quatre points align�es horizontalement, est �egale
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�a 0.12 pixel. En utilisant des birapports calcul�es avec des points align�es verticalement,
la pr�ecision obtenue est alors de 0.18 pixel. Le rapport de ces deux pr�ecisions est �egal �a
1.50. Cette valeur est tr�es proche du rapport des facteurs d'�echelles de la taille des pixels
de la cam�era Pulnix-6EX, qui vaut 1.47 (cette valeur a �et�e obtenue par un �etalonnage
de la cam�era).

2.2.5 Conclusions

Quatre exp�erimentations ont �et�e e�ectu�ees a�n de quanti�er la qualit�e de localisation
des points dans les images. Les exp�erimentations ont v�eri��e les alignements de coins dans
les images, la qualit�e de la reconstruction tridimensionnelle de coins, la qualit�e de la
g�eom�etrie �epipolaire, et la stabilit�e des birapports calcul�es sur les coins. Les r�esultats
obtenus avec ces exp�eriences sont coh�erents. Ils permettent d'a�rmer que la pr�ecision de
la localisation de coins approche le 1=10�eme de pixel.

Il faut cependant mod�erer ces r�esultats. Ils ont �et�e obtenus avec des coins parfaits
dans les images, ne contenant que peu de bruit. De plus, l'extraction de coins devient plus
instable lorsque l'angle formant le coin est tr�es aigu ou tr�es obtus. Dans un tel cas, une
petite erreur r�ealis�ee sur l'orientation de chaque arête formant le coin induit une grande
erreur sur la position du coin dans l'image. Ainsi, la pr�ecision du 1=10�eme de pixel ne
peut être atteinte que dans des cas favorables.

2.3 Validation de l'extraction des cibles

La deuxi�eme sorte de points mod�elisables �etudi�es concerne de la d�etection du centre
de cibles circulaires dans les images. Le but de cette section est la validation de la m�ethode
pour cette entit�e, ainsi que la quanti�cation des pr�ecisions d'extraction atteignables.

Di��erents tests impliquant le calcul de la g�eom�etrie �epipolaire, celui de la reconstruc-
tion tridimensionnelle de points et la stabilit�e des birapports permettent de connâ�tre
la pr�ecision d'extraction des cibles. Chaque crit�ere a �et�e r�ealis�e en utilisant les mêmes
images. Les tests ont �et�e e�ectu�es avec quatre objectifs di��erents, qui sont par ordre
de qualit�e d�ecroissante : Kinoptik 12.5mm, Cosmicar \television lens" de longueur fo-
cale 12.5mm, Canon \TV zoom lens J6x12" utilis�e avec une longueur focale de l'ordre
de 20mm, et en�n un objectif Kisanon \ultra wide angle TV lens" de longueur focale
6.5mm.

Ainsi, le gain de pr�ecision obtenu lorsque les distorsions sont prises en compte pourra
être quanti��e en utilisant des m�ethodes totalement ind�ependantes du calcul des distor-
sions.

Les images prises sont celles d'une mire contenant 160 cibles circulaires r�etro-r�e
�echis-
santes. La mire est compos�ee de trois plans. Son volume est de 33:7�26:2�26:2 cm3. La
position tridimensionnelle de chaque cible est connue avec une pr�ecision de 20�m dans
des conditions standards de temp�erature. Pour chaque objectif, deux images de la mire
sont prises. La �gure 2.10 montre les deux images prise avec l'objectif Kinoptik 12.5mm.
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Image Num�ero de la Nombre de birapports Moyenne �Ecart-type Erreur
con�guration calcul�es maximale

Image 1 1 90 4.031 0.050 0.145
2 72 3.971 0.046 0.133

Image 2 1 90 3.990 0.041 0.134
2 72 4.009 0.039 0.092

Image 3 1 90 4.022 0.053 0.157
2 72 3.982 0.052 0.157

Table 2.2 : Stabilit�e, pour chaque image, de la valeur du birapport calcul�es avec 4
coins align�es plac�es sur 2 carr�es cons�ecutif de la mire (con�guration 1), ou sur 3 carr�es
cons�ecutifs (con�guration 2) ; voir le texte page 47

Num�ero Plan Moyenne �Ecart-type Distance � Pr�ecision Probabilit�e
de vue �K �K dans l'image � loi gaussienne

1 4.004 0.055 20.12 0.12 0.891
Image 1 2 4.005 0.053 19.74 0.12 0.964

3 4.006 0.064 19.36 0.14 0.997

1 3.998 0.043 25.10 0.12 0.818
Image 2 2 3.999 0.041 24.16 0.11 0.697

3 3.997 0.040 23.30 0.10 0.919

1 4.003 0.042 19.40 0.09 0.935
Image 3 2 4.005 0.066 19.11 0.14 0.551

3 4.004 0.058 18.83 0.12 0.743

Table 2.3 : Statistique sur la distribution des valeurs des birapports obtenus dans chaque
plan pour chaque image. La valeur th�eorique est �egale �a 4. Chaque valeur a �et�e calcul�ee
en utilisant 54 birapports

Figure 2.9 : Distribution normalis�ee des valeurs des birapports dans la seconde vue, su-
perpos�ee avec la fonction de densit�e de probabilit�e gaussienne correspondant aux valeurs
de la moyenne �K et de l'�ecart-type � obtenues exp�erimentalement
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Dans la suite de cette section, le centre de la j�eme cible aura les coordonn�ees homo-
g�enes ui;j = (ui;j ; vi;j; 1)

> dans la i�eme image. Les coordonn�ees tridimensionnelles dans

la sc�ene de la j�eme cible seront not�ees xj = (xj ; yj; zj)
>. Ces coordonn�ees sont fournies

par le fabriquant de la mire. La mise en correspondance entre les cibles est r�ealis�ee de
fa�con interactive (pour chaque plan de la mire, tous ses points sont mis en correspon-
dance connaissant les correspondants de trois d'entre eux). La position ui;j de chaque
cible dans l'image sera alors corrig�ee a�n de prendre en compte les distorsions du syst�eme
d'acquisition. Apr�es correction des distorsions, la nouvelle coordonn�ee de chaque point
sera not�ee par udi;j (cf chapitre 1).

2.3.1 Qualit�e de la g�eom�etrie �epipolaire

Pour chaque couple d'images, la g�eom�etrie �epipolaire les reliant a �et�e estim�ee. Deux
estimations F et Fd de la matrice fondamentale ont �et�e calcul�ees. La matrice F a �et�e
obtenue avec les cibles d'indice impair ui;2j+1 dont la position n'a pas �et�e corrig�ee. La
seconde matrice Fd a �et�e calcul�ee apr�es la correction des distorsions avec les points udi;2j+1.

La qualit�e de F (resp. Fd) est estim�ee �a partir de la moyenne, de l'�ecart-type, du
m�edian et de l'�ecart-type robuste de la distance entre chaque point d'indice pair de la
seconde image et sa ligne �epipolaire associ�ee dist(u2;2j;F � u1;2j) (resp. dist(ud2;2j;Fd �
ud1;2j)). Les r�esultats de ces statistiques sont donn�es dans le tableau 2.4. Cette d�emarche
permet d'obtenir des r�esultats non biais�es car la qualit�e de la g�eom�etrie �epipolaire est
valid�ee avec des points qui n'ont pas �et�e utilis�es pour le calcul de F et Fd.

L'objectif Kinoptik se con�rme comme un objectif de bonne qualit�e. En e�et, les ma-
trices F et Fd sont de qualit�es semblables, ce qui montre que la correction des distorsions
est inutile pour cet objectif. La distance entre un point de la seconde image et sa ligne
�epipolaire associ�ee est de l'ordre de 1=20�eme de pixel.

Par contre, les trois autres objectifs test�es sont de moins bonne qualit�e. En e�et, la
correction des distorsions apportent un e�et b�en�e�que sur l'estimation de la g�eom�etrie
�epipolaire. Le facteur gagn�e est même de l'ordre de 5 pour l'objectif grand angleKisanon.
On peut aussi remarquer que la qualit�e de la g�eom�etrie �epipolaire reste constante quelque
soit l'objectif utilis�e si la correction des distorsions optiques sur la position des cibles est
r�ealis�ee, ce qui con�rme l'int�erêt de la m�ethode propos�ee au chapitre 1.

A�n d'obtenir la pr�ecision d'extraction des cibles �a partir de la qualit�e de la g�eom�e-
trie �epipolaire, les tests synth�etiques de la sous-section 2.2.3 ont �et�e r�ealis�es. Les donn�ees
synth�etiques ont �et�e obtenues en projetant les points de la mire suivant les deux ma-
trices perspectives calcul�ees par le calibrage des vues prises avec l'objectif Kinoptik.
La moyenne et l'�ecart-type des distances entre un point et la ligne �epipolaire sont a�-
ch�es dans le graphe 2.11 pour plusieurs valeurs de l'�ecart-type du bruit blanc gaussien
appliqu�e aux points projet�es synth�etiquement. Les r�esultats des tests synth�etiques sont
similaires aux r�esultats obtenus dans le cas r�eel lorsque le bruit a un �ecart-type de valeur
0.05. La pr�ecision d'extraction des cibles est donc de l'ordre de 1/20�eme de pixel.
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(a) Premi�ere image (b) Deuxi�eme image

Figure 2.10 : Les deux images de la mire contenant des cibles circulaires. Ces images
ont �et�e prises avec un objectif Kinoptik de longueur focale 12.5mm

Figure 2.11 : Calcul, pour des donn�ees synth�etiques bruit�ees, de la pr�ecision de la
g�eom�etrie �epipolaire. Pour di��erentes valeur de l'�ecart-type du bruit blanc gaussien ajout�e
aux donn�ees exactes (en abscisses, de 0.0 �a 0.20 pixel), valeur de la moyenne (carr�es) et
de l'�ecart-type (triangles) de la pr�ecision obtenue. Les ordonn�ees varient de 0.0 �a 0.16
pixel
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2.3.2 Pr�ecision des reconstructions tridimensionnelles

La reconstruction e�ectu�ee dans cette sous-section op�ere par triangulation. Connais-
sant les coordonn�ees ui;2j+1 et x2j+1 de points d'indice impair, les matrices perspectives
3 � 4 Pi associ�ee �a chaque vue sont calcul�ees en utilisant la m�ethode de calibrage de
Faugeras-Toscani [FT87]. Ensuite, la position de chaque cible d'indice pair est recons-
truite par triangulation en les positions x02j = (x0; y0; z0)>.

Les erreurs de reconstruction dist(x02j ;x2j) ont �et�e calcul�ees, ainsi que les erreurs de
reprojection des points reconstruits dans les images. Ces erreurs sont donn�ees par les
valeurs rms (Root Mean Square) suivant les deux axes de l'image. Chaque point x02j est

reprojet�e dans l'image suivant la matrice perspective Pi en un point u
0
i;2j = (u0i;2j; v

0
i;2j)

>.
Les erreurs rms sont alors :

�x =

vuut 1

2n

2X
i=1

nX
j=1

(ui;2j � u0i;2j)2 et �y =

vuut 1

2n

2X
i=1

nX
j=1

(vi;2j � v0i;2j)2

Les erreurs de reprojection des positions tridimensionnelles des points de la sc�ene,
donn�ees par le constructeur de la mire, ont �et�e aussi calcul�ees. La moyenne (moy) et
l'�ecart-type (�) de ces distances ont �et�e calcul�ees.

Les r�esultats obtenus pour chaque objectif, avant et apr�es correction des distorsions
sont contenus dans le tableau 2.5. Comme lors de l'exp�erience pr�ec�edente, l'objectif Ki-
noptik s'impose comme un objectif de bonne qualit�e qui suit tr�es �d�element le mod�ele
st�enop�e. La correction des distorsions est inutile avec cet objectif. Par contre, la recons-
truction obtenue avec les trois autres objectifs test�es est am�elior�ee lorsque les d�eforma-
tions g�eom�etriques sont corrig�ees. Pour l'objectif grand angle Kisanon, la pr�ecision est
am�elior�ee par un facteur 4.

Les corrections appliqu�ees sont homog�enes quelque soit la qualit�e de l'objectif. La
moyenne des erreurs en reconstruction 3D varient de 0.12 �a 0.16 millim�etres, alors que
les erreurs de reprojection des points �x varie de 0:028 �a 0:035 pixels. La reprojection
des coordonn�ees (fournies par le constructeurs) des points de la mire dans l'image est
de l'ordre de 0.06 pixels, ce qui montre la qualit�e du calibrage e�ectu�e ainsi que de
l'extraction de points dans les images.

2.3.3 Birapports

Les mêmes tests que ceux e�ectu�es dans la sous-section 2.2.2 ont �et�e r�ealis�es. Ces
tests consistent �a calculer des birapports de valeurs 4 dans les images et d'en d�eduire la
pr�ecision d'extraction des cibles �a partir de la stabilit�e des birapports.

Pour chaque objectif, la moyenne K et l'�ecart-type �K de la distribution des birap-
ports sont calcul�es, ainsi que la distance moyenne � entre deux cibles dans l'image, le tout
avant et apr�es correction des distorsions. De ces distributions peut être d�eduit l'�ecart-
type � de l'erreur d'extraction des cibles dans le cas o�u cette erreur suit une loi normale
centr�ee en 0.

Les r�esultats de ces tests se trouvent dans le tableau 2.6. On peut remarquer que la
distribution des erreurs sur les birapports, lorsque les distorsions optiques importantes
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Objectif Correction Moyenne �Ecart-type M�edian �Ecart-type %
distorsions robuste outliers

Kinoptik non 0.044 0.034 0.033 0.032 1.26
oui 0.048 0.035 0.035 0.034 1.26

Cosmicar non 0.063 0.049 0.054 0.046 1.26
oui 0.049 0.043 0.038 0.030 4.00

Canon non 0.139 0.097 0.121 0.097 0.00
oui 0.077 0.049 0.070 0.049 0.00

Kisanon non 0.352 0.270 0.290 0.247 1.51
oui 0.058 0.047 0.045 0.044 1.51

Table 2.4 : Statistique sur les distances points{ligne �epipolaire, calcul�ee avant et apr�es
correction des distorsions. Les r�esultats sont donn�es en pixel.

Objectif Correction des Qualit�e de la Erreur de reprojection
distorsions reconstruction (mm) (pixel)

moy � �x �y moy �

Kinoptik non 0.117 0.065 0.029 0.012 0.059 0.036
oui 0.122 0.059 0.033 0.014 0.073 0.041

Cosmicar non 0.200 0.119 0.034 0.014 0.100 0.074
oui 0.149 0.081 0.029 0.012 0.063 0.035

Canon non 0.431 0.298 0.084 0.030 0.225 0.158
oui 0.154 0.105 0.035 0.013 0.072 0.044

Kisanon non 0.555 0.403 0.130 0.075 0.282 0.238
oui 0.182 0.113 0.039 0.021 0.072 0.050

Table 2.5 : Qualit�e de la reconstruction obtenue avec des cibles circulaires

Objectif Correction des Pr�ecision
de vue distorsions K �K � Probabilit�e �

Kinoptik non 4.000 0.012 27.68 0.857 0.038
oui 4.000 0.013 27.60 0.835 0.040

Cosmicar non 4.001 0.012 28.84 0.722 0.039
oui 4.000 0.013 28.58 0.673 0.042

Canon non 4.002 0.012 31.21 0.001 ns

oui 4.000 0.016 30.90 0.600 0.056

Kisanon non 4.004 0.014 24.17 0.013 ns
oui 4.001 0.017 23.27 0.858 0.045

Table 2.6 : Statistique sur la distribution des valeurs des birapports obtenus dans chaque
image. La valeur th�eorique est �egale �a 4. Chaque valeur a �et�e calcul�ee en utilisant plus de
160 birapports. La probabilit�e que les erreurs suivent une loi normale centr�ee est obtenue
par le test de Kolmogorov-Smirnov. Lorsque cette probabilit�e est inf�erieure �a 50%, la
valeur de la pr�ecision n'est pas signi�cative (ns).
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ne sont pas corrig�ees, a une tr�es faible probabilit�e de suivre une loi normale centr�ee en 0.
Ceci a �et�e v�eri��e �a l'aide du test de Kolmogorov-Smirnov. Ce ph�enom�ene est dû au fait
que les distorsions optiques apportent une erreur syst�ematique dans la localisation du
centre de chaque cible, rendant donc les erreurs sur chaque birapport corr�el�ees les unes
aux autres. Dans de tels cas, ce test n'est pas signi�catif. La pr�ecision � de localisation
des cibles est alors �etiquet�ee ns dans le tableau 2.6.

Par contre, lorsque les distorsions optiques sont corrig�ees, les erreurs syst�ematiques
disparaissent. La distribution des erreurs sur les birapports a une forte probabilit�e de
suivre une loi normale centr�ee en 0. Ce test montre que la pr�ecision de localisation des
cibles est de l'ordre de 0.04 pixel.

En comparant la stabilit�e des birapports calcul�es �a partir de quatre cibles align�ees
horizontalement avec ceux obtenus �a partir de cibles align�ees verticalement, il s'av�ere
que la localisation des cibles est plus pr�ecise suivant l'axe des y que suivant l'axe des
x. Le facteur de proportionnalit�e de ces deux pr�ecisions est �egal �a 1.36. Cette valeur est
proche du rapport des facteurs d'�echelles de la cellule CCD de la cam�era utilis�ee, qui est
�egal �a 1.47.

2.3.4 Conclusions

Les exp�erimentations r�ealis�ees dans cette section sont coh�erentes et indiquent que
la pr�ecision de la localisation des cibles est de l'ordre de 1=20�eme de pixel. Un tr�es
bon calibrage des cam�eras peut être obtenu avec de telles pr�ecisions. Les erreurs de
reprojection des coordonn�ees donn�ees par le constructeur de la mire apr�es calibrage sont
de l'ordre de 0.06 pixel.

L'objectif Kinoptik s'est av�er�e un tr�es bon objectif, ayant tr�es peu de distorsions
optiques. Les r�esultats obtenus avec ou sans correction des distorsions sont tr�es similaires
pour cet objectif. Par contre, l'utilisation d'objectifs de moindres qualit�es n�ecessite la
correction des distorsions lorsque la pr�ecision de localisation est requise. Dans la suite de
cet travail, seul l'objectif Kinoptik sera utilis�e a�n de s'a�ranchir de la correction des
distorsions.

2.4 Mise en correspondance de points entre 2 images

La d�etection de points mod�elisables est applicable lorsque des points particuliers,
comme les coins ou les cibles, sont pr�esents dans une sc�ene. N�eanmoins, toutes les sc�enes
ne comportent pas de tels points, et d'autres algorithmes doivent être appliqu�es pour
d�etecter et suivre dans une s�equence un point quelconque de l'image. Un algorithme de
mise en correspondance pr�ecise de points est d�evelopp�e dans cette section.

De nombreuses m�ethodes de mise en correspondance de points ont �et�e d�evelopp�ees
dans la litt�erature, mais cette section n'�etudiera que les techniques utilisant des fonctions
de corr�elations. La mise en correspondance d'un point p1 de la premi�ere image I1 consiste
g�en�eralement �a choisir le point p2 de la seconde image I2 qui optimise le r�esultat d'une
fonction de corr�elation. De nombreuses fonctions existent et sont compar�ees dans [AG92,
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FFH+92]. Trois grands types de fonctions se d�egagent de ces analyses :

1. des fonctions simples qui prennent en compte seulement les di��erences d'intensit�es
entre deux images. La fonction SSD (Sum of Squared Di�erences) appartient �a cette
cat�egorie.

2. des fonctions int�egrant une normalisation par rapport �a la moyenne des intensit�es
lumineuses des points de la fenêtre de corr�elation. ZSSD (Zero-mean Sum of Squa-
red Di�erences) en est une. Ces fonctions sont robustes aux di��erentes conditions
d'�eclairage et d'ouverture d'iris.

3. des fonctions, comme ZNCC (Zero-mean Normalized Cross-Correlation), normali-
s�ees par rapport �a l'�ecart-type des intensit�es lumineuses des points de la fenêtre de
corr�elation. Ces fonctions permettent de mettre en correspondance des points entre
deux images prises avec deux cam�eras n'ayant pas la même dynamique de prises
d'images.

La g�eom�etrie �epipolaire permet de contraindre la recherche d'un correspondant le long
d'une droite �evitant ainsi la recherche dans toute une r�egion de l'image. Cette contrainte
�abilise le r�esultat. La recherche est �egalement r�eduite lorsque la contrainte d'ordre est
appliqu�ee [Fau93]. Les algorithmes mettant en correspondance directement des lignes
�epipolaires point �a point utilisent des m�ethodes de programmation dynamique [OK85].
En�n, une fois la position de p2 trouv�ee, la v�eri�cation que p1 est bien le correspondant
de p2 dans I1 permet d'�eliminer certaines fausses mises en correspondance [FFH+92].

La taille de la fenêtre de corr�elation est g�en�eralement �x�ee pour toute l'image, et est
de l'ordre de 11�11 pixels. N�eanmoins, il est pr�ef�erable d'avoir une fenêtre de corr�elation
large pour les points se trouvant sur des r�egions d'intensit�es lumineuses homog�enes, et
plus petite sur des points proches de contours (la disparit�e est alors rarement autour de
ces points). Une fenêtre de taille adaptative suivant la disparit�e et un mod�ele du bruit
dans l'image est donc pr�ef�erable [OK92].

De nombreux aspects ne seront pas abord�es, notamment celui de la la mise en corres-
pondance de points lorsque des r�e
exions sp�eculaires sont pr�esentes, ainsi qu'�a proximit�e
des contours d'occultations. Les occlusions peuvent être rep�er�ees par les accidents de la
corr�elation [TF90]. Les mises en correspondance de points sont rendues plus robuste sur
des parties de l'image proche des occultations en contraignant les fenêtres de corr�ela-
tion par les contours [LG94], ou en r�ealisant une corr�elation multi-�echelle [CTCE93]. La
recherche de la transformation a�ne reliant les intensit�es lumineuses de deux fenêtres
de corr�elation permet �egalement, si elle est r�ealis�ee �a l'aide d'une m�ethode robuste, la
d�etection des occultations [LMR95].

2.4.1 D�eformation a�ne

Les m�ethodes de mise en correspondance pr�esent�ees ci-dessus utilisent des mesures
de ressemblance d'images. Les deux fenêtres de corr�elation compar�ees sont de même
tailles et de même formes. Une telle m�ethode a un sens lorsque la cam�era e�ectue un
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faible mouvement de translation entre les deux images. Mais dans le cas o�u il y a eu une
rotation de la seconde cam�era, ou dans le cas d'un changement d'echelle (par zoom) trop
important, les r�esultats se d�egradent. En e�et, la ressemblance entre les deux fenêtres est
trop faible, comme l'illustre la �gure 2.12.

Lorsque la transformation entre les deux images est trop importante, la pr�ecision de
la mise en correspondance est accrue en modi�ant la forme de la fenêtre de la corr�ela-
tion dans la seconde image de fa�con �a ce qu'elle ressemble �a celle de la premi�ere image.
Il est connu que pour l'observation d'un plan, les images sont reli�ees par une transfor-
mation projective de IP 2 dans IP 2 d�e�nie par huit param�etres. Localement, une telle
transformation peut être approxim�ee par une transformation a�ne �a six param�etres.

�Etant donn�e un point (x y) de la premi�ere image, son correspondant dans la seconde
images se trouve alors en (a1x+a2y+a3 a4x+a5y+a6) . De plus, les changements d'in-
tensit�es lumineuses entre les images peuvent être mod�elis�es soit par une transformation
a�ne (mod�ele utilis�e par Ackerman [Ack84] ; il prend en compte le changement de dyna-
mique de l'acquisition de l'image), soit simplement par un d�eplacement radio-m�etrique r
(mod�ele utilis�e par Gruen [Gru85]). Formellement, ces transformations s'�ecrivent :

Ackermann : I1(x; y) + n(x; y) = r + h:I2(a1x+ a2y + a3 ; a4x+ a5y + a6)

Gruen : I1(x; y) + n(x; y) = r + I2(a1x+ a2y + a3 ; a4x+ a5y + a6)

o�u n(x; y) est la fonction du bruit dû �a la prise d'images. Apr�es un d�eveloppement
de Taylor, les param�etres de la transformation a�ne sont obtenus par la m�ethode des
moindres carr�es it�eratifs.

La m�ethode d�evelopp�ee au sein de cette partie utilise �egalement une transformation
a�ne des coordonn�ees des points entre les images 1 et 2. Mais les param�etres qui lient
les intensit�es lumineuses des images 1 et 2 ne sont pas recherch�es comme lors des op-
timisations d'Ackermann et de Gruen (param�etres r et h). La mise en correspondance
pr�ecise de points entre deux images s'e�ectue en minimisant une fonction de corr�elation
suivant la position et la forme de la fenêtre de corr�elation de la seconde image, d�e�nie
par transformation a�ne de la fenêtre de la premi�ere image. L'accent sera mis sur la
pr�ecision de la mise en correspondance de points que l'on peut obtenir. Une m�ethode
similaire a �et�e �etudi�ee par Devernay [DF94] avec comme application la recherche des
propri�et�es di��erentielles de la sc�ene observ�ee, sans utilisation du 
ot optique.

La fonction de corr�elation qui a �et�e choisie est la fonction ZSSD d�e�nie par [AG92] :

ZSSD(x; y; dx; dy) =
pX

u=�p

qX
v=�q�h

I1(x+ u; y + v)� I1(x; y)
i
�
h
I2(x+ u+ dx; y + v + dy)� I2(x+ dx; y + dy)

i�2

La notation I(x; y) repr�esente la moyenne des intensit�es lumineuses de l'image I sur
la fenêtre de corr�elation. A�n de prendre en compte la d�eformation a�ne, repr�esent�ee
par le vecteur a = (a1 : : : a6)

>, de la fenêtre de corr�elation, cette mesure est red�e�nie par
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ZSSD(x; y; a) =
pX

u=�p

qX
v=�q�h

I1(x+ u; y + v)� I1(x; y)
i
�
h
I2(x+ u; y + v; a)� I2(x; y; a)

i�2
o�u I2(x; y; a) repr�esente l'intensit�e lumineuse, dans la seconde image, du point (a1x +
a2y + a3 a4x+ a5y + a6). Cette fonction de corr�elation a �et�e choisie pour deux raisons :

1. elle est normalis�ee par rapport �a la moyenne, permettant ainsi des changements de
luminosit�e entre deux images. Plusieurs ph�enom�enes peuvent être �a l'origine d'un
tel changement : changement de l'�eclairage, modi�cation de l'ouverture de l'iris,
mais �egalement le fait que la luminosit�e d'un point d�epend du point de vue de la
prise d'image.

2. cette fonction est pratiquement lin�eaire en les param�etres de la transformation
a�ne, ce qui facilitera sa minimisation.

2.4.2 Contrainte sur la d�eformation a�ne

Deux contraintes de natures di��erentes imposent �a la transformation a�ne (d�e�nie
par le vecteur a) d'avoir une certaine forme. En premier lieu, la g�eom�etrie �epipolaire
contraint la position de la fenêtre de corr�elation dans la seconde image. Cette contrainte
doit être plus ou moins souple selon la pr�ecision de la g�eom�etrie �epipolaire dont nous
disposons. A�n de prendre en compte cette contrainte, la transformation a�ne est d�e�nie
de mani�ere unique connaissant la position pj , j = 1 : : :3, de trois coins de la fenêtre
de corr�elation dans la seconde image. En notant uj le vecteur directeur de la droite
�epipolaire associ�ee �a pj dans la seconde image, qj un point de cette droite et u?j un
vecteur perpendiculaire �a uj , trois param�etrisations di��erentes permettent de prendre en
compte la qualit�e de la g�eom�etrie �epipolaire :

1. lorsque la g�eom�etrie �epipolaire est tr�es pr�ecise, chaque point pj est contraint de se
trouver sur sa ligne �epipolaire. Ainsi, pj s'�ecrit :

pj = qj + �j:uj

2. lorsque les erreurs sur la g�eom�etrie �epipolaire ne sont pas n�egligeables, tout en �etant
localement homog�enes, une tol�erance unique est appliqu�ee �a chaque point :

pj = qj + �j :uj + �4:u
?
j

3. en pr�esence d'une g�eom�etrie �epipolaire impr�ecise et ayant des erreurs qui d�ependent
uniquement du point consid�er�e, la tol�erance appliqu�ee est sp�eci�que pour chaque
point :

pj = qj + �j :uj + �j+3:u
?
j

La �gure 2.13 illustre les di��erentes param�etrisations possibles de la transformation
a�ne, �a trois, quatre ou six param�etres.
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(a) Fenêtre de corr�elation dans l'image 1 (b) Fenêtre de corr�elation dans l'image 2, avec
(en blanc) ou sans (en noir) d�eformation a�ne.
Les lignes �epipolaires associ�ees �a trois des som-
mets de la fenêtre de corr�elation sont a�ch�ees

Figure 2.12 : Zoom sur la fenêtre de corr�elation dans les deux images, apr�es mise en
correspondance utilisant une transformation a�ne param�etr�ee par six param�etres

De plus, les points appartenant �a un plan observ�e sous un angle de vue trop important
sont tr�es di�ciles �a mettre en correspondance. Ainsi, en compl�ement �a la contrainte
�epipolaire, une contrainte d'ordre physique est appliqu�ee. Les plans observ�es ne formeront
pas un angle de plus de �=3 radians avec le plan image. Ceci se traduit par une contrainte
non-lin�eaire sur les param�etres �i.

La �gure 2.12(a) montre la fenêtre de corr�elation autour d'un point dans la premi�ere
image. La �gure (b) montre la fenêtre de corr�elation apr�es d�eformation a�ne autour
du point mis en correspondance. Les 3 lignes sont les lignes �epipolaires associ�ees �a trois
des sommets de la fenêtre de corr�elation. La fenêtre de corr�elation sans d�eformation est
�egalement a�ch�ee.

La minimisation de ZSSD(x; y; a), suivant la param�etrisation �j , a �et�e r�ealis�ee avec
l'algorithme SQP 2 [LZT94, Fle87, GMW89]. Cet algorithme permet la minimisation de
syst�emes non-lin�eaires sous contraintes, impl�ement�ees par l'ajout de fonctions de p�enali-
t�es.

2Sequential Quadratic Problem
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λ1
λ2

λ3

(a) 3 param�etres

λ1
λ2

λ3

λ4
λ4

λ4

(b) 4 param�etres

λ1
λ2

λ3

λ4
λ5

λ6

(c) 6 param�etres

Figure 2.13 : Les 3 param�etrisations di��erentes de la transformation a�ne de la fenêtre
de corr�elation dans la seconde image

2.4.3 Initialisation des param�etres

Une estimation des param�etres �a optimiser doit être fournie �a l'algorithme SQP de
minimisation de syst�emes. L'initialisation des param�etres se r�ealise en deux �etapes.

Tout d'abord, une approximation du correspondant dans la deuxi�eme image du point
c est recherch�ee de fa�con classique en utilisant la fonction de corr�elation ZSSD. Seuls les
points se trouvant le long de la ligne �epipolaire F:c sont examin�es.

Ensuite, les coins de la fenêtre de corr�elation dans la seconde image sont d�eplac�es sur
leur ligne �epipolaire associ�ee. Une fois ces trois points �x�es, la transformation a�ne de
la fenêtre de corr�elation entre les images 1 et 2 est d�etermin�ee.

On peut remarquer que l'initialisation de la transformation a�ne ne d�epend pas du
nombre de param�etres �i utilis�es.

2.4.4 Exp�erimentations

Les tests pr�esent�es ci-dessous ont pour but de quanti�er la pr�ecision de la mise en
correspondance que l'on peut atteindre avec une telle m�ethode. Le premier test simule
l'observation d'un plan par deux cam�eras a�n de valider la transformation a�ne entre
les plans vus dans les deux images. Le second test valide la pr�ecision de la mise en
correspondance qui est de l'ordre de 1/20�eme pixel lorsque les deux images sont proches.
La stabilit�e de la m�ethode en fonction de la luminosit�e des deux images �a mettre en
correspondance est �egalement montr�ee, et une comparaison avec la m�ethode introduite
par Ackermann est donn�ee.

Validation de l'approximation a�ne

L'approximation de la transformation projective de IP 2 dans IP 2 par une transforma-
tion a�ne est valid�ee en r�ealisant une simulation. Cette simulation comprend une tête
st�er�eoscopique. Un plan P est plac�e devant cette tête. La con�guration des cam�eras (pa-
ram�etres internes et externes) ainsi que la position du plan sont connues exactement. Ce
plan est d�e�ni par un vecteur normal n et un param�etre d tel que p appartient �a P si et
seulement si n � p = d. Sans perte de g�en�eralit�es, le rep�ere de la sc�ene est celui engendr�e
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par la premi�ere cam�era.

Sous ces conditions id�eales, �etant donn�e un point de la premi�ere image projet�e d'un
point du plan, il est toujours possible de connâ�tre son correspondant dans la deuxi�eme
image. Soient (ui;vi) des couples de correspondants entre les 2 images. Si Ic1 et Ic2
d�enotent les matrices des param�etres internes de chacun des cam�eras, alors

ui = Ic1 � x(1)i (2.1)

vi = Ic2 � x(2)i (2.2)

o�u x
(1)
i (resp. x

(2)
i ) est le vecteur des coordonn�ees, exprim�ees en coordonn�ees homog�enes

dans le rep�ere de la premi�ere (resp. deuxi�eme) cam�era, du i�eme point de la sc�ene qui se
projette dans les images. D'autre part [Fau93],

x
(2)
i = (R+

t � n>
d

) � x(1)i (2.3)

o�u R repr�esente la matrice de rotation et t le vecteur de translation de la seconde cam�era

par rapport �a la premi�ere cam�era. La relation entre les points correspondants x
(1)
i et x

(2)
i

peut alors s'obtenir en combinant les �equations 2.1, 2.2 et 2.3 :

vi = Ic2 � (R+
t � n>
d

) � I�1c1 � ui = H � ui

La transformation projective H a �et�e approxim�ee ensuite par une transformation
a�ne A. A a �et�e obtenue en minimisant, au sens des moindres carr�es,

�2 =
X
i

dist (vi;A � ui)2

Cette simulation a �et�e conduite dans le cas particulier o�u les deux cam�eras sont dis-
tantes de 10cm, et o�u leurs axes optiques font un angle de 3 degr�es. Les histogrammes des
distances dist (vi;A � ui) ont �et�e trac�es sur la �gure 2.14 pour deux positions di��erentes
du plan. Dans le premier graphe, le plan est parall�ele au plan fronto-parall�ele. Le second
graphe a �et�e obtenu avec une position quelconque du plan. Ces deux graphes montrent
que pour ces deux cas particuliers, la transformation a�ne est une tr�es bonne approxi-
mation de l'homographie r�eelle. En e�et, les distances entre vi et A � ui ne d�epassent
jamais 0.005 pixels avec une moyenne de 0.002 pixel, ce qui est une pr�ecision que nous
n'avons pas l'audace d'esp�erer approcher pour les mises en correspondance.

Pr�ecision des mises en correspondance

La validation de cette m�ethode de mises en correspondance de points a �et�e r�ealis�ee
par cinq exp�erimentations, auxquelles s'ajoutent la comparaison des r�esultats par rapport
�a ceux obtenus par la m�ethode d'Ackermann. Les trois premiers tests s'appuient sur les
trois mêmes images (cf �gure 2.15). Le mouvement de la cam�era entre les images (a)
et (b) est essentiellement constitu�e d'une translation, alors que c'est le mouvement de
rotation qui domine entre les images (a) et (c).

Ces trois images ont �et�e acquises avec la même cam�era Pulnix-6EX, �equip�ee d'un
objectif Kinoptik de longueur focale 12.5mm. La sc�ene observ�ee est constitu�ee d'une
feuille de papier �x�ee sur un plan. Cette feuille contient :
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(a) Plan parall�ele au plan fronto-parall�ele (b) Plan dans une position quelconque

Figure 2.14 : Distribution des erreurs lorsque une transformation projective est ap-
proxim�ee par une transformation a�ne. Deux positions di��erentes du plan sont �etudi�ees

(a) image de r�ef�erence (b) apr�es une translation (c) apr�es une rotation

Figure 2.15 : Images utilis�ees pour la validation de la m�ethode de mise en correspon-
dance pr�ecise de points

{ 30 cibles noires sur fond blanc.

{ de la texture. Pr�es de 3000 points de cette r�egion ont �et�e mis en correspondance.
Ces points forment une grille r�eguli�ere dans la premi�ere image.

Toutes les cibles ont �et�e extraites par le processus de la section 2.1.3, puis mises en
correspondance manuellement. Ces cibles permettent le calcul d'une g�eom�etrie �epipolaire
reliant deux de ces images avec une haute pr�ecision. En e�et, la moyenne des distances
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(a) g�eom�etrie �epipolaire obtenue avec les posi-
tions initiales des cibles

(b) g�eom�etrie �epipolaire obtenue avec les posi-
tions bruit�ees des cibles

Figure 2.16 : Exemple de la qualit�e des g�eom�etries �epipolaires calcul�ees entre les images
(a) et (b). La croix blanche repr�esente le centre d'une cible, et la ligne noire sa ligne
�epipolaire associ�ee

entre un point de l'image et sa ligne �epipolaire est de l'ordre de 0.02 pixel. Il est �a
noter que comme la sc�ene est plane, la solution obtenue n'est pas unique : une in�nit�e de
g�eom�etries �epipolaires peuvent relier ces deux vues.

Une telle pr�ecision de la g�eom�etrie �epipolaire ne peut cependant pas être obtenue
dans le cas g�en�eral. Ainsi, d'autres estimations, de moins bonnes qualit�es, de la matrice
fondamentale ont �et�e calcul�ees �a partir des cibles dont les positions ont �et�e bruit�ees par
un bruit blanc gaussien, d'�ecart-type �egal �a 1. La distance moyenne entre un point et sa
ligne �epipolaire est alors de l'ordre de 0.5 pixel. La �gure 2.16 montre par un exemple la
qualit�e des g�eom�etries �epipolaires obtenues.

L'in
uence des di��erents param�etres de l'algorithme sur la pr�ecision des mises en
correspondance a �et�e �etudi�ee en calculant les correspondants pour di��erentes valeurs des
param�etres ci-dessous :

{ la param�etrisation de la transformation a�ne utilisant 3, 4 ou 6 param�etres.

{ la taille de la fenêtre de corr�elation. Les fenêtres de corr�elation utilis�ees ont pour
taille 5� 5, 7� 7, 9� 9, 11� 11, 13� 13 et 15� 15 pixels.

{ la qualit�e de la g�eom�etrie �epipolaire.

Un point (xa ya) de l'image (a) sera mis en correspondance en (xb yb) dans l'image
(b), et en (xc yc) dans l'image (c).
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Caméra 1 Caméra 2

12.5 mm

centre principal

1m

1 mm

5°

distance=0.09 pixel
(1 pixel = 12.5 µm)

Figure 2.17 : D�eplacement du point mis en correspondance dans la seconde image en
fonction d'un changement de profondeur du point de la sc�ene. Attention : la �gure n'est
pas �a l'�echelle

Il est �a noter que la mise en correspondance de points entre les images (a) et (b)
concerne pr�es de 3000 points de la zone textur�ee. Par contre, les points mis en corres-
pondance entre les images (a) et (c) n'ont �et�e obtenus que pour 375 points d'int�erêts
de l'image (a) car la corr�elation n'accroche pas lorsqu'il y a trop de rotation. En e�et,
l'initialisation de la position d'un correspondant est r�ealis�ee par une fonction de corr�ela-
tion classique, mal adapt�ee aux images en rotation. D'autres m�ethodes d'initialisations
doivent être utilis�ees dans de tels con�gurations, comme par exemple celles utilisant des
invariants locaux dans l'image [SM96].

Remarque : la qualit�e de la validation d�epend de la qualit�e de la planarit�e de la sur-
face observ�ee. Ce facteur n'est pas n�egligeable. Par exemple, des simulations ont montr�e
qu'une erreur de profondeur de 1mm dans la premi�ere vue provoque un d�eplacement de
0.09 pixel du correspondant dans la seconde image (dans cette simulation, la longueur
focale des objectifs est de 12.5mm, la distance des cam�eras au point observ�e est de 1m,
la taille des pixels est de 12.5�m, et les lignes de vues forment un angle de 5 degr�es { cf
�gure 2.17). C'est pourquoi un faible biais sera observ�e dans les tests.

�Evaluation des alignements : les points mis en correspondance entre les images (a)
et (b) poss�edent deux propri�et�es :

1. ils forment des alignements dans l'image (a)

2. ils correspondent �a la projection de points coplanaires de la sc�ene.

Ainsi, les mises en correspondance dans l'image (b) doivent conserver ces alignements.
Pour chaque ensemble de points align�es f(xai yai )g dans l'image (a), une droite est ajust�ee
aux points correspondants f(xbi ybi )g dans l'image (b). L'ajustement par la m�ethode des



2.4. Mise en correspondance de points entre 2 images 65

moindres carr�es m�edians permet la suppression des erreurs grossi�eres de mise en corres-
pondance, et donc de conserver les points corrects (cf annexe A). Di��erentes statistiques
sur les distances droites ajust�ees { point correct ont �et�e calcul�ees. Tous les r�esultats se
trouvent dans les tables B.1 �a B.6 de l'annexe B. Ces tests n'ont pas pu être r�ealis�es sur
l'image (c) car nous ne disposions pas d'une grille (seuls les points d'int�erêts ont �et�e mis
en correspondance).

Le graphe de la �gure 2.18(a) montre la variation de la moyenne et de l'�ecart-type
de ces distances calcul�ees sur les points corrects en fonction de la taille de la fenêtre de
corr�elation. Les mises en correspondance ont �et�e obtenues en utilisant 4 param�etres pour
la transformation a�ne, ainsi que l'estimation impr�ecise de la matrice fondamentale.
L'histogramme de la �gure 2.18(b) montre la distribution de ces distances alg�ebriques
obtenues avec une fenêtre de corr�elation de taille 15� 15 pixels.

L'analyse des r�esultats contenus dans les tables B.1 �a B.6 montre que l'ajustement
de chaque droite est non biais�ee, la moyenne des distances alg�ebriques �etant nulle. De
plus, les r�esultats obtenus avec 4 ou 6 param�etres pour la transformation a�ne sont
�equivalents quelque soit la qualit�e de la g�eom�etrie �epipolaire employ�ee.

Les mises en correspondance obtenues en utilisant 3 param�etres pour la transforma-
tion a�ne sont bien align�ees lorsque la g�eom�etrie �epipolaire utilis�ee est pr�ecise, mais la
perte de pr�ecision, par rapport aux r�esultats obtenus avec 4 ou 6 param�etres, est de
l'ordre d'un facteur 2 lorsque la g�eom�etrie �epipolaire bruit�ee est utilis�ee.

L'in
uence de la taille de la fenêtre de corr�elation est aussi signi�cative. Le gain de
pr�ecision est de l'ordre d'un facteur 3 entre les tailles 5� 5 et 15� 15 pixels, passant de
0.06 �a 0.02 pixel en distance moyenne. De plus, la quantit�e d'erreurs grossi�eres diminue
fortement (de 20% de points erron�es �a 2.3 %). Ceci est dû au fait que l'estimation initiale
de la position d'un point se base sur moins d'informations lorsque la fenêtre de corr�elation
est petite, et est donc moins �able.

Il faut cependant prendre beaucoup de pr�ecautions lors de la lecture de ces r�esultats.
En e�et, il ne concerne que la pr�ecision du positionnement d'un point relativement �a ces
voisins. Cette pr�ecision n'est pas absolue. Des biais peuvent apparâ�tre, notamment �a
cause de la g�eom�etrie �epipolaire.

�Evaluation des positions : les homographies Hb et Hc reliant les plans images (a)
et (b), et (a) et (c) ont �et�e estim�ees �a l'aide des cibles. La pr�ecision des homographies
obtenues est de l'ordre de 0.04 pixel. Ainsi, pour un point (xa ya) de l'image (a), une
estimation de la position de ses correspondants dans les images (b) et (c) est donn�ee par0

B@ s0x0

s0y0

s00

1
CA = Hb

0
B@ xa

ya

1

1
CA

0
B@ s00x00

s00y00

s00

1
CA = Hc

0
B@ xa
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1

1
CA

Les tables B.7 �a B.12 de l'annexe B regroupent les statistiques robustes des distances
entre les points (xb yb) et (x0 y0), ainsi qu'entre les points (xc yc) et (x00 y00). Ces r�esultats
montrent qu'un biais dans la position de chaque point apparâ�t lorsque 3 param�etres
d�e�nissent la transformation a�ne entre les deux images. Ce biais est dû �a la g�eom�etrie
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�epipolaire utilis�ee. Ce biais est faible (0.10 pixel) lorsque la g�eom�etrie �epipolaire utilis�ee
est pr�ecise, mais il augmente avec l'impr�ecision de la g�eom�etrie �epipolaire (0.25 pixel entre
les images (a) et (b), et 0.60 pixel entre les images (a) et (c)). Les erreurs syst�ematiques
suivant l'axe des x sont bien plus importantes que suivant l'axe des y car les lignes
�epipolaires sont pratiquement parall�ele �a l'axe des y.

Le biais de localisation des points disparâ�t pratiquement lorsque les correspondants
sont recherch�es avec une param�etrisation utilisant 4 ou 6 param�etres. Ce biais est alors
de l'ordre de 0.02 pixel suivant l'axe des x. Cette valeur ne s'annule pas car la surface
observ�ee n'est pas parfaitement plane. Par contre, la valeur du biais ne d�epend pas de la
taille de la fenêtre de corr�elation ou de la param�etrisation de la transformation a�ne.

Le pourcentage d'erreurs grossi�eres approche 50% pour les mises en correspondance
de points entre les images (a) et (c). Ce nombre �elev�e est dû �a la mauvaise initialisation
des positions. N�eanmoins, une fois que l'initialisation est bonne, les points sont bien
repositionn�es par notre algorithme.

Les r�esultats obtenus avec une transformation a�ne ayant 4 ou 6 param�etres sont
�equivalents, avec un petit avantage pour l'utilisation de 4 param�etres. Ainsi, cette m�e-
thode sera pr�ef�er�ee car elle converge plus facilement, et elle est un peu plus rapide, ayant
moins de param�etres �a optimiser.

Entre les images (a) et (b), le pourcentage d'erreurs grossi�eres se comporte comme
pour lors du test utilisant les alignements de points : il diminue d'autant plus que la
taille des fenêtres de corr�elation augmente. Il en va de même pour la pr�ecision de la
localisation des points qui passe de 0.14 pixel avec une fenêtre de corr�elation de taille
5 � 5, �a 0.04 pixel avec une fenêtre 15 � 15 lorsque le mouvement est translationnel.
Par contre, en pr�esence de rotation, la pr�ecision atteinte est �egale �a 0.08 pixel. Cette
di��erence de pr�ecision est due aux changements plus importants de l'image dans le cas
de la rotation que lors d'une translation. Il est �a noter �egalement que la qualit�e de la
g�eom�etrie �epipolaire n'in
uence pas la qualit�e de la mise en correspondance lorsque 4 ou
6 param�etres d�e�nissent la transformation a�ne.

Le graphe 2.19(a) montre la proportion de points erron�es et le comportement de la
pr�ecision de localisation des points mis en correspondance entre les images (a) et (b) en
fonction de la taille de la fenêtre de corr�elation. Dans cet exemple, la transformation a�ne
est d�e�nie par 4 param�etres, et la g�eom�etrie �epipolaire utilis�ee est bruit�ee. L'histogramme
de la �gure 2.19(b) montre la distribution des distances entre les points trouv�es et leurs
positions attendues, en utilisant une fenêtre de corr�elation de taille 15� 15 pixels.

Sym�etrie des mises en correspondance : Ce test v�eri�e la coh�erence des r�esultats
obtenus entre l'image (a) et les images (b) et (c), avec les mises en correspondance d'un
point de (b) ou (c) dans l'image (a). Lors de ce test, les positions calcul�ees sont :

{ (xa ya) de (a) est mis en correspondance en (xb yb) dans (b), qui est mis en corres-
pondance avec (x0a y0a) dans (a)

{ (xa ya) de (a) est mis en correspondance en (xc yc) dans (c), qui est mis en corres-
pondance avec (x00a y00a) dans (a)
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(a) Moyenne (carr�es) et �ecart-type (triangles)
des distances (en pixels) points-droites, en
fonction de la taille de la fenêtre

(b) Histogramme des distances alg�ebriques, ex-
prim�ees en pixel, entre un point de l'image (b)
et la droite ajust�ee avec ces voisins

Figure 2.18 : Qualit�e des alignements de points mis en correspondance dans l'image
(b) (voir le texte page 64)

(a) Distances (carr�es : en pixels) et proportion
d'erreurs grossi�eres (triangles) en fonction de
la taille de la fenêtre de corr�elation

(b) Histogramme des erreurs de positionne-
ment exprim�ees en pixels (�epipolaire impr�ecise,
fenêtre de corr�elation de taille 15 � 15)

Figure 2.19 : Qualit�e des positionnements des points mis en correspondance entre les
images (a) et (b) obtenues avec une transformation a�ne utilisant 4 param�etres
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La derni�ere colonne des tables B.7 �a B.12 est appel�ee v�eri�cation duale, et comprend la
moyenne robuste des distances q

(xa � x0a)2 + (ya � y0a)2q
(xa � x00a)2 + (ya � y00a)2

Les r�esultats obtenus sont conformes �a ceux attendus et atteignent, lorsque les tailles
de fenêtre de corr�elation sont de l'ordre de 15� 15 pixels, une valeur de 0.02 pixel.

Stabilit�e des mises en correspondance : Ce test �evalue la stabilit�e des mises en
correspondance calcul�ees sur une s�equence de cinq images. La s�equence utilis�ee est celle la
�gure 3.4. �Etant donn�es les points d'int�erêts (x1i y

1
i ) de la premi�ere image, ces points sont

mis en correspondance dans la seconde image, qui sont eux-mêmes mis en correspondance
dans la troisi�eme image... Le sch�ema g�en�eral de cette exp�erimentation est : 
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!
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Les erreurs de mises en correspondance lors de ces tests ont �et�e calcul�ees et sont
caract�eris�ees par les statistiques (calcul�ees de fa�con robuste) suivantes :

moyenne des distances entre (x5i y
5
i ) et (x

50

i y5
0

i ) = 0.05 pixel.

�ecart-type des distances entre (x5i y
5
i ) et (x

50

i y5
0

i ) = 0.05 pixel.

moyenne de x5i � x5
0

i = 0.003 pixel.

moyenne de y5i � y5
0

i = -0.012 pixel.

Il apparâ�t que ces erreurs ne sont pas biais�ees, les moyennes alg�ebriques des distances
suivant chaque axe �etant de l'ordre de 1/100�eme de pixel. Ces tests con�rment que la
pr�ecision des mises en correspondance est �egal �a 0.05 pixel lorsque les conditions de prises
d'images sont bonnes.

R�esistance aux changements de luminosit�e : Les exp�erimentations de cette partie
montrent la stabilit�e de la mise en correspondance de points entre deux images prises
avec des ouvertures d'iris di��erentes. Les images sur lesquelles les tests ont �et�e e�ectu�es
sont celles de la �gure 2.20. Le mouvement de la cam�era entre les vues (a) et (b) est prin-
cipalement un mouvement de translation. L'ouverture d'iris de l'objectif reste inchang�ee
entre ces deux images. Les images (c) et (d) sont prises selon le même point de vue que
celui de l'image (b). Seule l'ouverture de l'iris a �et�e modi��ee. Le niveaux de gris moyen
de la partie textur�ee de ces images est de 125 (sur 255 possibles) pour l'image (a), 126
pour l'image (b), 95 pour l'image (c) et 78 pour l'image (d).

Ces tests consistent dans la mise en correspondances de 1466 points d'int�erêts de
l'image 2.20(a) dans les images (b), (c) et (d). La qualit�e de la mise en correspondance
est calcul�ee en utilisant l'homographie entre deux de ces images, la sc�ene observ�ee �etant
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(a) (b) (c) (d)

Figure 2.20 : Images pour calculer la robustesse de la mise en correspondance de points
en fonction de la luminosit�e de l'images

(a) vers (b) (a) vers (c) (a) vers (d)

moyenne 0.04 0.06 0.09
�ecart-type 0.02 0.04 0.06
% d'erreur 0.41 4.73 4.11

Table 2.7 : Statistiques sur la qualit�e des erreurs (en pixel) de la mise en correspondance
de points en fonction de la luminosit�e de la sc�ene (l'image 2.20(b) est la plus claire, et
l'image (d) est la plus fonc�ee)

plane. La con�guration de la m�ethode de mise en correspondance utilis�ee dans ces tests
est celle qui a fourni les meilleurs r�esultats lors des exp�erimentations pr�ec�edentes : 4
param�etres d�e�nissent la d�eformation a�ne de la fenêtre de corr�elation, la g�eom�etrie
�epipolaire est de bonne qualit�e, et la fenêtre de corr�elation est de taille 15� 15 pixels.

La table 2.7 contient les statistiques (moyenne, �ecart-type et pourcentage d'erreurs
grossi�eres) des erreurs de positionnement entre un point trouv�e par la mise en correspon-
dance et sa position estim�ee par l'homographie. Ces statistiques sont exprim�ees en pixel.
Il apparâ�t que les r�esultats se d�egradent quelque peu lorsque la mise en correspondance
est e�ectu�ee entre une image claire et une image sombre, avec une pr�ecision de moyenne
0.09 pixel (contre 0.04 lorsqu'il n'y a pas de changement de luminosit�e).

Comparaison avec la m�ethode d'Ackermann

La m�ethode introduite par Ackermann [Ack84] pour la mise en correspondance de
points entre deux images I1 et I2 proc�ede par la recherche de 8 param�etres d�e�nissant
une transformation a�ne de la fenêtre de corr�elation ainsi qu'une transformation a�ne
des changements d'intensit�es lumineuses entre les deux images :

I1(x; y) = r + h:I2(a1x+ a2y + a3 ; a4x+ a5y + a6)

La recherche des param�etres de ce mod�ele est r�ealis�ee par l'approximation de cette
estimation par un d�eveloppement de Taylor au premier degr�e.
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Les mêmes exp�erimentations que celles r�ealis�ees dans les parties pr�ec�edentes ont �et�e
e�ectu�ees avec cette m�ethode de mise en correspondance de points a�n de la comparer
avec la m�ethode d�evelopp�ee dans ce m�emoire. Il est apparu que :

{ Lorsque les fenêtres de corr�elation sont de même tailles, les pr�ecisions des mises en
correspondance sont sensiblement �equivalentes, avec un avantage non signi�catif de
0.01 pixel pour la m�ethode d�evelopp�ee dans cette partie.

N�eanmoins, la m�ethode d'Ackermann produit un plus grand nombre d'erreurs gros-
si�eres (1.13% contre 0.14% pour notre m�ethode). Et même si elle ne n�ecessite pas
la connaissance de la g�eom�etrie �epipolaire, il est important d'initialiser la transfor-
mation a�ne en utilisant cette contrainte (cf sous-section 2.4.3) pour ne pas encore
accrô�tre par un facteur 8 la proportion des erreurs grossi�eres, qui passe alors �a
8.25%.

{ La m�ethode d�evelopp�ee par Ackermann est plus stable aux changements de lumi-
nosit�e des deux images �a mettre en correspondance. Sur les tests e�ectu�es sur les
images de la �gure 2.20, la d�egradation de la qualit�e de la mise en correspondance
est de seulement 0.01 pixel, contre 0.05 pixel avec notre m�ethode.

2.4.5 R�esum�e des exp�erimentations

�A l'aide d'une sc�ene plane, di��erents tests ont pu être men�es a�n de valider la pr�eci-
sion de la mise en correspondance, suivant di��erents param�etres : taille de la fenêtre de
corr�elation, qualit�e de la g�eom�etrie �epipolaire, image en rotation ou non. Les principaux
enseignements de ces tests sont :

{ la pr�ecision que l'on peut atteindre par cette m�ethode est de 0.05 pixel. Cette pr�e-
cision est atteinte sur deux images proches (sans rotation) en utilisant une transfor-
mation a�ne d�e�nie par 4 param�etres (�gure 2.13), et une fenêtre de corr�elation de
taille sup�erieure �a 11� 11 pixels. Sur deux images en rotation, la pr�ecision obtenue
est de l'ordre de 0.08 pixel.

{ lorsque la g�eom�etrie �epipolaire n'est pas su�samment pr�ecise, il est indispensable
d'utiliser 4 ou 6 param�etres pour d�e�nir la transformation a�ne (en e�et, l'utilisa-
tion de seulement 3 param�etres impose �a la fenêtre de corr�elation de se trouver sur
les lignes �epipolaires). Cependant, la qualit�e de la g�eom�etrie �epipolaire n'in
ue pas
sur la qualit�e des mises en correspondance lorsque 4 ou 6 param�etres d�e�nissent la
transformation a�ne.

{ les r�esultats obtenus avec une param�etrisation �a 4 ou 6 variables de la transforma-
tion a�ne sont �equivalents. N�eanmoins, l'optimisation �a 4 param�etres �etant plus
facile �a r�ealiser, ce sera la solution retenue.

{ la qualit�e des mises en correspondance se d�egradent un peu en fonction de la dif-
f�erence de luminosit�e des deux images. Ainsi, l'erreur atteint 0.09 pixels (perte de
pr�ecision de l'ordre de 0.04 pixel) lorsque la di��erence de la luminosit�e des ima-
ges est de 50 (soit 20% de la plage totale des intensit�es lumineuses, ce qui est
relativement important).
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2.5 Conclusions

Ce chapitre a montr�e deux m�ethodes d'extraction pr�ecise de points dans les images.
La premi�ere m�ethode concerne les points caract�eris�es dans la sc�ene par un mod�ele. L'al-
gorithme g�en�eral a �et�e appliqu�e �a deux types de points particuliers : les coins de l'image
et les cibles circulaires. Les pr�ecisions de positionnement de ces entit�es sont de l'ordre de
1/10�eme de pixel pour les coins, et 1/20�eme de pixel pour les cibles. Les tests e�ectu�es
sur la qualit�e de localisation des cibles ont �egalement montr�e que l'objectif Kinoptik
est un objectif qui permet d'avoir un syst�eme d'acquisition d'images bien mod�elis�e par
le mod�ele st�enop�e. Par contre, les distorsions optiques doivent être corrig�ees lorsque les
objectifs Cosmicar, Kisanon et le zoom Canon sont utilis�es.

L'extraction et la mise en correspondance de points ne poss�edant pas de mod�eles
ont �et�e �etudi�ees. Les mises en correspondance sont r�ealis�ees par la minimisation d'une
fonction de corr�elation suivant une d�eformation a�ne de la fenêtre de corr�elation dans la
seconde image. Des exp�erimentations ont valid�e cette m�ethode comme pouvant atteindre
une pr�ecision de 1/20�eme de pixel avec une fenêtre de corr�elation de taille 15� 15 pixels.





Chapitre 3

Reconstruction tridimensionnelle

Ce chapitre met en �uvre des techniques de reconstruction tridimensionnelle de points
�etant donn�ee une s�equence d'images a�n de mettre en �evidence les gains de reconstruc-
tion que l'on peut attendre des pr�ecisions obtenues pr�ec�edemment. La pr�ecision de la
reconstruction sera �etudi�ee suivant la pr�ecision de l'extraction de points dans les images.

La premi�ere section de ce chapitre traite de la reconstruction de points �etant donn�ees
deux images, puis de la fusion des informations recueillies lorsque l'on dispose d'une
s�equence d'images. Un bref �etat de l'art des di��erents types de reconstruction (projective,
a�ne ou euclidienne) d'une sc�ene est tout d'abord r�ealis�e, qui conduit �a la solution
retenue : une reconstruction projective utilisant des cibles a�n de retrouver la structure
euclidienne de la sc�ene. La mise en correspondance grossi�ere de points est alors d�etaill�ee
car c'est la base de notre processus. La reconstruction projective de points, utilisant une
d�ecomposition des matrices perspectives suivant la matrice fondamentale qui relie deux
vues, est ensuite d�ecrite, tout comme le passage d'une reconstruction projective �a une
reconstruction euclidienne.

Dans la seconde section, la reconstruction de surface �a l'aide d'une triangulation de
Delaunay des points dans les images est �etudi�ee. Elle s'e�ectue en deux �etapes. La pre-
mi�ere �etape consiste �a reconstruire la surface �etant donn�ee deux vues. Dans la seconde
�etape, di��erentes heuristiques sont �etudi�ees a�n de compl�eter it�erativement une surface
en prenant en compte de nouvelles vues. Trois cas peuvent se pr�esenter :

{ une nouvelle estimation de la position d'un point est donn�ee. Il faut l'int�egrer �a la
surface existante.

{ Un nouveau point s'ins�ere dans la surface. La surface est alors mieux �echantillonn�ee.

{ Un point qui n'avait pas �et�e observ�e pr�ec�edemment �a cause d'une occultation par
des objets de la sc�ene compl�ete la surface en lui ajoutant de nouvelle partie.

En�n, des exp�erimentations mettant en �evidence la qualit�e de la reconstruction obtenue
en fonction de la pr�ecision de la localisation de points dans les images, ainsi que la qualit�e
de la surface reconstruite terminent ce chapitre.
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3.1 Reconstruction de points

Di��erents types de reconstruction des points de position euclidienne (exprim�ee en
coordonn�ees homog�enes dans le rep�ere de la sc�ene) Xi = (Xi Yi Zi 1)

> sont r�ealisables.
Elles d�ependent des connaissances que l'observateur a de la sc�ene et de son syst�eme
d'acquisition d'images.

La reconstruction projective d'un point Xp
i = (Xp

i Y
p
i Zp

i T
p
i )
>
fournit des coordon-

n�ees tridimensionnelles qui sont �egales aux coordonn�ees recherch�ees �a une transformation
projective Pp de IP 3 dans IP 3 pr�es. Cette matrice est de taille 4� 4, d�e�nie �a un facteur
pr�es (elle a donc 15 degr�es de libert�e), et relie Xi et X

p
i par :

siXi = Pp �Xp
i

o�u si repr�esente le facteur d'�echelle.

Cette reconstruction peut être obtenue connaissant seulement la g�eom�etrie �epipolaire
reliant deux vues. Rappelons que la mise en correspondance de huit points entre deux
vues permet de calculer la matrice fondamentale F repr�esentant la g�eom�etrie �epipolaire.
En �xant les coordonn�ees homog�enes de cinq points non-coplanaires 4 �a 4 de la sc�ene, la
reconstruction projective est obtenue soit en explicitant les matrices perspectives de la
prise d'images [Fau92], soit en optimisant directement la valeur des matrices perspectives
ainsi que les coordonn�ees projectives recherch�ees des points de la sc�ene de fa�con �a minimi-
ser les erreurs de reprojections dans les images [BMV93, Bou94]. Lorsque trois vues d'une
même sc�ene sont observ�ees, des contraintes sur la position dans la sc�ene de chaque point
apparaissent, permettant �egalement la reconstruction projective de ces points [PMC94].

Les deux premi�eres m�ethodes pr�ec�edentes ont le d�esavantage de se reposer sur seule-
ment cinq points de la sc�ene en consid�erant leurs mises en correspondance entre les
deux images comme exactes. En d�ecomposant les matrices perspectives de chaque ca-
m�era en fonction de la matrice fondamentale F, la reconstruction projective est obtenue
en donnant la même importance �a tous les points de la sc�ene [Har94, BZM94], prenant
en compte tous les points observ�es. Une fois les matrices perspectives d�etermin�ees, une
reconstruction projective est d�eduite. Cette m�ethode est d�etaill�ee dans la section 3.1.2.

D'autres m�ethodes utilisant les birapports de droites ou de plans conduisent �egalement
�a ce type de reconstructions. Le lecteur pourra se reporter �a [RCF95] qui compare les
performances de di��erentes m�ethodes de reconstruction projective.

La reconstruction a�ne Xa
i = (Xa

i Y
a
i Za

i 1)> fournit des coordonn�ees 3D de points,
�a une transformation a�ne pr�es repr�esent�ee par la matrice �a 12 degr�es de libert�e Pa :

Xi = Pa �Xa
i =

0
BBB@
� � � �
� � � �
� � � �
0 0 0 1

1
CCCA �Xa

i

Le passage d'une reconstruction projective �a une reconstruction a�ne est r�ealis�e
connaissant la position du plan de l'in�ni � dans la sc�ene. G�en�eralement, au moins trois
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mises en correspondance de points qui sont la projection de points de � [KvD89, Qua93]
sont connues. Ces points sont localis�es �a partir des lignes de fuite dans le cas particulier
d'un d�eplacement translationnel de la cam�era [MGDP93]. Dans le cas g�en�eral, la loca-
lisation du plan de l'in�ni est r�ealis�ee par l'introduction de connaissances sur la sc�ene,
comme le fait que certaines droites sont parall�eles (elles s'intersectent donc �a un point
de l'in�ni) ou qu'un point est le milieu d'un segment (la position du point de l'in�ni
le long de cette droite est d�eduit �a l'aide d'un birapport). Il apparâ�t que ce type de
reconstruction est su�sant pour la navigation d'un robot, pour la d�etection d'obstacles
ou pour circuler au milieu d'un couloir [BZM94].

La reconstruction euclidienne Xe
i = (Xe

i Y
e
i Ze

i 1)> est la plus compl�ete et la plus
proche de l'environnement qui nous entoure. Elle est d�e�nie �a une transformation eucli-
dienne pr�es, d�etermin�ee par une rotation et une translation du rep�ere de la reconstruction.
Plusieurs hypoth�eses sont n�ecessaires pour obtenir une telle reconstruction. La m�ethode
la plus couramment utilis�ee consiste �a calibrer une tête st�er�eoscopique d'un robot per-
mettant alors, par simple triangulation, la reconstruction de la sc�ene dans le rep�ere du
robot [ZFD95].

N�eanmoins, d'autres m�ethodes permettent d'atteindre ce r�esultat sans calibrage pro-
prement dit. �A partir d'une reconstruction projective, le passage �a une reconstruction
euclidienne peut s'e�ectuer en utilisant certaines informations a-priori connues sur la
sc�ene : un point particulier appartient au plan (Oxy), deux segments sont parall�eles,
deux points forment un segment parall�ele �a un axe du rep�ere, deux points se trouvent �a
une distance d donn�ee, ou encore deux vecteurs sont orthogonaux [Bou94].

Deux hypoth�eses permettent �egalement d'obtenir une reconstruction euclidienne :
lorsque les param�etres intrins�eques de la cam�era sont connus [TH84], ou lorsque la sc�ene
est observ�ee en au moins trois points de vue par la même cam�era [Har93].

Le contexte dans lequel est plac�e cette partie est celui de la reconstruction d'une sc�ene
�a partir d'une seule cam�era non �etalonn�ee. Le mouvement de la cam�era entre deux vues
n'est pas connu. N�eanmoins, il sera suppos�e comme faible a�n de faciliter le suivi de
points le long de la s�equence d'images. La reconstruction de points est e�ectu�ee a�n
de permettre la r�ealisation de deux applications : la navigation d'un bras robotis�e au
sein d'une sc�ene, puis la prise d'un objet par une main articul�ee mont�ee sur ce bras
[BLMB+95]. Cette derni�ere tâche n�ecessite la reconstruction euclidienne de l'objet �a sai-
sir. La solution retenue est donc de poser quelques cibles autour de la sc�ene �a reconstruire
a�n de retrouver la structure euclidienne de l'objet �a partir de sa structure projective.

La structure de cette section est la suivante : le premier point d�eveloppe la mise en
correspondance de points entre deux images. Seuls les points d'int�erêts sont appari�es.
Ensuite, la reconstruction projective de points utilisant une d�ecomposition des matrices
perspectives suivant la matrice fondamentale est d�etaill�ee. Le passage �a la reconstruc-
tion euclidienne fait l'objet de la sous-section suivante. Puis, la reconstruction classique
utilisant un �etalonnage de la cam�era par la m�ethode de Faugeras-Toscani [FT87] est
d�etaill�ee dans le but de la comparer �a la m�ethodologie pr�ec�edente. En�n, une m�ethode
faisant contribuer ces deux m�ethodes de reconstruction de sc�ene (par une reconstruction
projective suivie d'un passage �a la structure euclidienne, ou par triangulation utilisant
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un �etalonnage des cam�eras) est d�etaill�ee.

3.1.1 Mises en correspondance de points

La mise en correspondance de points entre deux images est l'outil de base permettant
la reconstruction tridimensionnelle de ces points. Trois facteurs caract�erisent une bonne
mise en correspondance de points : le nombre de points appari�es, le pourcentage d'erreurs
grossi�eres et la pr�ecision de la localisation des points mis en correspondance.

La mise en correspondance utilis�ee dans ce travail a �et�e r�ealis�ee par J.C. Cottier,
inspir�ee d'un travail de Zhang et al [ZDFL94]. La mise en correspondance r�ealis�ee n'est
pas dense, c'est �a dire qu'elle ne concerne pas tous les points de l'image, pour des raisons
de temps de calcul mais aussi de �abilit�e des points appari�es. En e�et, la mise en corres-
pondance d'un point est d'autant plus �able que les intensit�es lumineuses dans l'image
autour de ce point ne sont pas homog�enes, c'est �a dire que cette r�egion de l'image est
riche en information. Ainsi, seuls les points d'int�erêts fournis par le d�etecteur de Pleyssey
[HS88, Bou94] sont mis en correspondance.

Cette m�ethode proc�ede en deux phases. Tout d'abord, apr�es avoir extrait les points
d'int�erêts des deux images, ces points sont appari�es en utilisant une fonction de corr�ela-
tion. La g�eom�etrie �epipolaire �etant encore inconnue, aucune contrainte limite la recherche
des appariements. De fa�con �a �eviter au maximum le nombre de points mal appari�es, les
seuils utilis�es (comme par exemple la r�eponse minimale d'une fonction de corr�elation)
sont �elev�es. Ces premi�eres mises en correspondance permettent le calcul de la g�eom�etrie
�epipolaire reliant ces deux vues. La g�eom�etrie �epipolaire est obtenue par une minimisa-
tion aux moindres carr�es m�edians (annexe A) de fa�con �a être robuste aux fausses mises
en correspondance.

La connaissance de la g�eom�etrie �epipolaire �abilise l'appariement de points entre deux
images en rajoutant une contrainte. La mise en correspondance des points d'int�erêts est
donc de nouveau e�ectu�ee, mais en prenant des seuils plus laxistes a�n d'obtenir un plus
grand nombre d'appariements, et en consid�erant la contrainte de la g�eom�etrie �epipolaire.

�Etant donn�e un couple d'images, ce processus fournit, dans sa globalit�e, quelques points
mis en correspondance (typiquement 200), auxquels s'ajoutent la matrice fondamentale
F reliant ces deux vues, ainsi que l'�epipole e = (ex; ey; et)

> dans la premi�ere image et

celle dans la seconde image e0 = (e0x; e
0
y; e

0
t)
>, exprim�ees en coordonn�ees homog�enes dans

IP 2.

La pr�ecision des mises en correspondance e�ectu�ees ci-dessus est de l'ordre de 1 �a 2
pixels. Elle tient �a la faible pr�ecision de la d�etection des points d'int�erêts. La m�ethode
�enonc�ee au chapitre 2, r�ealisant une mise en correspondance par d�eformation a�ne des
fenêtres de corr�elation, permet de repositionner de fa�con plus pr�ecise les points dans
la seconde image. �A partir de ces mises en correspondance plus pr�ecises, la matrice
fondamentale reliant les deux vues est recalcul�ee a�n d'obtenir une meilleure estimation
de la g�eom�etrie �epipolaire.
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3.1.2 Reconstruction projective de points

La m�ethode de reconstruction projective de points, �a partir de deux vues, d�etaill�ee
dans cette sous-section consiste �a d�ecomposer les deux matrices perspectives de la cam�era
en fonction de la matrice fondamentale.

�Etant donn�es deux couples de matrices perspectives (P1;P2) et (P
0
1;P

0
2), ces deux

couples poss�edent la même g�eom�etrie �epipolaire si et seulement si il existe une matrice
H 4� 4 non singuli�ere telle que [HGC92]

P1 = P01 �H et P2 = P02 �H

La reconstruction tridimensionnelle de points obtenue �a partir de chacun de ces
couples est identique �a une homographie pr�es. Les matrices perspectives P et P0 associ�ees
�a deux vues particuli�eres peuvent donc s'�ecrire, sans perte de g�en�eralit�es, [HGC92]

P = ( I3 j 03 ) =
0
B@ p1

>

p2
>

p3
>

1
CA et P0 = ( M0 j t0 ) =

0
B@ p01

>

p02
>

p03
>

1
CA (3.1)

o�u I3 est la matrice identit�e 3 � 3 et 03 est le vecteur nul de taille 3. P0 est non
singuli�ere, et dans le cas d'une projection perspective, M0 est de rang 3.

D'apr�es le choix de P, le rep�ere de la sc�ene est celui d�e�ni par la premi�ere cam�era,
dont le centre C se trouve dans la position (0; 0; 0; 1)>. D'une part, C se projette en e0

dans la seconde image. D'autre part, en d�eveloppant la projection de C, P0 � C = t0.
Ainsi, t0 = �e0 d�e�nissant t0 �a un facteur d'�echelle pr�es [BZM94].

De plus, on peut montrer d'une part que F se factorise par

F = [t]
�
�M (3.2)

o�u t est un vecteur de taille 3 unique d�e�ni �a un facteur d'�echelle pr�es, et M est une
matrice non singuli�ere. De plus, si M est solution de l'�equation 3.2, alors il en est de
même pour toutes matrices de la forme M + t � a>, a �etant un vecteur quelconque de
taille 3. Comme e0 est le noyau de F>, t = e0. D'autre part, on peut montrer que F est
une matrice fondamentale reliant les deux vues repr�esent�ees par les matrices P et P0 si
et seulement si la matrice P0> �F �P est une matrice du produit vectoriel [Har94]. Or, la
d�ecomposition F = [e0]

�
�M0 v�eri�e cette contrainte.

Ainsi, la matrice P0 est d�e�nie avec 4 degr�es de libert�e (un facteur d'�echelle d�e�nissant
t0 et trois facteurs d'�echelle contenus dans a pour d�e�nir M).

Une fois les deux matrices perspectives P1 et P2 d�etermin�ees, la reconstruction tridi-
mensionnelle d'un point X (exprim�e en coordonn�ees homog�enes) observ�e dans les deux
images en les points x1 = (x1; y1)

> et x2 = (x2; y2)
> se r�eduit �a la r�esolution du syst�eme

lin�eaire suivant :

A �X =

0
BBB@
p1
> � x1p3>

p2
> � y1p3>

p01
> � x2p03>

p02
> � y2p03>

1
CCCA �X = 0 (3.3)
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Ce syst�eme est habituellement r�esolu en d�ecomposant la matrice A en valeurs singu-
li�eres [PFTW88]

A = U � S �V>

o�u U est une matrice 4 � 4 orthogonale, S = diag(s1 : : :s4) est une matrice 4 �
4 diagonale dont les �el�ements sont les valeurs singuli�eres de A, et V est une matrice
orthogonale de taille 4� 4 dont la i�eme colonne contient le vecteur propre correspondant
�a la valeur singuli�ere si. La colonne i deV correspondant �a la plus petite valeur singuli�ere
si est donc une solution du syst�eme d'�equations 3.3.

Utilis�ee directement, la solution de ce syst�eme n'est pas optimale. Elle n'a pas de sens
physique car elle s'exprime en fonction de coordonn�ees projectives et non euclidiennes.
De plus, la r�esolution du syst�eme d'�equation 3.3 n'est pas invariante par transformation
projective, c'est �a dire si le couple de matrices perspectives (P;P0) conduit �a la recons-
truction d'un point en X, alors le couple (P �H;P0 �H) ne conduit pas n�ecessairement �a
la reconstruction de ce même point en H�1 �X (H repr�esente une homographie de IP 3

dans IP 3).

La m�ethode la plus couramment utilis�ee pour obtenir une solution invariante projec-
tivement consiste �a a�ner la solution estim�ee par la r�esolution du syst�eme lin�eaire 3.3
en minimisant les erreurs de reprojection dans les images. L'expression �a minimiser est :

 
x1 � p1

>X

p3
>X

!2

+

 
y1 � p2

>X

p3
>X

!2

+

 
x2 � p01

>
X

p03
>X

!2

+

 
y2 � p02

>
X

p03
>X

!2

(3.4)

Cette �equation est non-lin�eaire en X. Il faut donc utiliser des techniques standards de
minimisation it�erative [ZFD95]. Hartley va même plus loin en minimisant cette �equation
avec comme entr�ee les positions tridimensionnelles X des points de la sc�ene ainsi que la
matrice P0 [Har93]. Le syst�eme �a minimiser devient alors hautement non-lin�eaire. Hartley
le r�esout par l'algorithme de Levenberg-Marquardt, modi��e de fa�con �a prendre en compte
la structure de blocs de la matrice du jacobien.

A�n d'�eviter les probl�emes de non-convergence lors de la r�esolution de 3.4, la m�ethode
utilis�ee par la suite est une m�ethode alternative �egalement d�evelopp�ee par Hartley [HS94].
Cette m�ethode consiste �a replacer les deux points x1 et x2 vus dans l'image exactement
sur les mêmes lignes �epipolaires. Ceci s'exprime par la recherche du minimum global
d'un polynôme de degr�e 6. Une fois les points replac�es, une triangulation classique par la
r�esolution du syst�eme 3.3 produit alors une solution exacte (c'est �a dire sans minimisation
par les moindres carr�es), qui est invariante projectivement.

3.1.3 Passage d'une reconstruction projective �a une reconstruction eu-
clidienne

Le passage de la structure projective trouv�ee par l'algorithme de la sous-section pr�e-
c�edente �a une reconstruction euclidienne est e�ectu�ee connaissant la position tridimen-
sionnelle, dans le rep�ere de la sc�ene, de n points p = (x; y; z; t)>, exprim�es en coordonn�ees
homog�enes. Ces points seront appel�es par la suite les points de la base. Ils sont identi��es
par des cibles d�epos�ees tout autour de la sc�ene. La structure projective p0 = (x0; y0; z0; t0)>

de ces points est �egalement d�etermin�ee. Le passage de la reconstruction projective vers
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la reconstruction euclidienne se d�e�nit par la recherche de la meilleure matrice projective
4� 4 W d�e�nie �a un facteur pr�es, de telle sorte que

�p =Wp0 avec W = (wi;j)i=1:::4 ; j=1:::4

o�u � est une constante qui d�epend du point p. Ce syst�eme d'�equations admet une
r�esolution lin�eaire en le r�e�ecrivant sous la forme :

A � x = 0 (3.5)

avec A une matrice de taille 3n� 16, exprim�ee par :

A =

0
BBBBB@

...
x0t y0t z0t t0t 0 0 0 0 0 0 0 0 �xx0

�xy0
�xz0

�xt0

0 0 0 0 x0t y0t z0t t0t 0 0 0 0 �yx0
�yy0

�yz0
�yt0

0 0 0 0 0 0 0 0 x0t y0t z0t t0t �zx0
�zy0

�zz0
�zt0

...

1
CCCCCA

x = (w1;1 : : :w1;4; w2;1 : : :w2;4; w3;1 : : :w3;4; w4;1 : : :w4;4)
>

La r�esolution directe de ce syst�eme d'�equations est instable �a cause des di��erences
d'�echelles des donn�ees p et p0 (certaines coordonn�ees sont projectives, et d'autres sont
euclidiennes). A�n d'obtenir un meilleur conditionnement de la matrice A, les points p
et p0 sont transform�es de sorte �a avoir les mêmes �echelles. Pour cela, les coordonn�ees
euclidiennes p (resp. projectives p0) subissent une transformation projective de IP 3 dans
IP 3 W1 (resp.W2). L'�equation �a optimiser n'est plus p =W �p0, mais la recherche de la
matriceW0 de telle sorte queW1 �p =W0 �W2 �p0. Le passage de la structure projective
�a la structure euclidienne s'exprime alors par l'homographieW =W�1

1 �W0 �W2 [Har95].

La transformation appliqu�ee aux points est une mise �a l'�echelle isotropique. Le but
est de placer les pointsW1 �p etW2 �p0 dans les mêmes �echelles. Seule la transformation
W1 est d�etaill�ee, la recherche de W2 se d�eroulant de la même fa�con. Les points p sont
tout d'abord translat�es par un vecteur (tx; ty ; tz)

> de fa�con �a avoir leur centre de gravit�e
�a l'origine. Ensuite, une mise �a l'�echelle par un facteur � est e�ectu�ee de mani�ere �a placer
les points �a une distance moyenne de

p
3 de l'origine. Ainsi, les coordonn�ees moyennes

d'un point sont (1; 1; 1; 1)>. Tout ceci est e�ectu�e sur les trois premi�eres coordonn�ees du
point, la derni�ere coordonn�ee �etant mise �a 1. La matrice W1 s'�ecrit alors

W1 =

0
BBB@
� 0 0 ��tx
0 � 0 ��ty
0 0 � ��tz
0 0 0 1

1
CCCA

De fa�con �a obtenir des r�esultats robustes aux erreurs grossi�eres (qui proviennent de
fausses mises en correspondance), la recherche des matrices W1, W2 et W

0 est r�ealis�ee
par la m�ethode des moindres carr�es m�edians (cf annexe A).
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Une fois les positions tridimensionnelles p exprim�ees dans un rep�ere euclidien, une
matrice de covariance C peut leur être associ�ee �a partir de l'�equation 3.3 et de la matrice
W. La matrice C s'exprime en fonction de la pr�ecision de l'extraction de points d'int�erêts
dans les images, que nous avons �x�e �a 2 pixels.

3.1.4 Reconstruction euclidienne avec un �etalonnage des cam�eras

Comme la sc�ene comporte des cibles dont les positions tridimensionnelles sont con-
nues, chaque vue peut être calibr�ee par la m�ethode de Faugeras-Toscani [FT87]. La re-
construction euclidienne des points est alors imm�ediate en proc�edant par triangulation.
Les r�esultats obtenus par calibrage seront compar�es �a ceux obtenus par une reconstruc-
tion projective suivi d'un passage �a des coordonn�ees euclidiennes.

3.1.5 En l'absence des points de la base

En l'absence de points de la base pour quelques vues, les points reconstruits pr�ec�e-
demment sur l'objet peuvent être utilis�es pour retrouver la structure euclidienne d'une
reconstruction r�ealis�ee sur un nouveau couple de vue. Les deux types de reconstruc-
tions sont applicables avec ces points : soit en calculant la structure projective suivi d'un
passage �a des informations euclidiennes (sous-sections 3.1.2 et 3.1.3), soit en calibrant
directement par la m�ethode de Faugeras-Toscani sur la structure euclidienne estim�ee lors
des �etapes pr�ec�edentes (sous-section 3.1.4).

Une reconstruction utilisant conjointement ces deux m�ethodes a �et�e test�ee. Elle con-
siste �a :

{ reconstruire la sc�ene en calculant tout d'abord sa structure projective lorsque les
points de la base sont visibles.

{ reconstruire la sc�ene par un calibrage des deux cam�eras lorsque les points de la
base ne sont pas visibles.

3.2 Reconstruction de surface

Pour la prise d'un objet par une main articul�ee, la reconstruction tridimensionnelle
de points de l'objet est utile. Mais cette information n'est pas su�sante. Il faut en plus
connâ�tre certaines propri�et�es de la surface de l'objet, comme la direction des normales �a
l'objet. Ainsi, dans cette section, la reconstruction de points r�ealis�ee pr�ec�edemment est
compl�et�ee par une reconstruction de surface des objets.

Plusieurs m�ethodes de reconstruction de surface peuvent s'appliquer suivant les ca-
ract�eristiques de la sc�ene observ�ee. Les propri�et�es di��erentielles de la luminosit�e d'une
surface sont prises en compte dans les algorithmes de type shape from shading [Hor86].
Di��erents mod�eles de luminosit�e de surface (comme par exemple les mod�eles lamber-
tiens) permettent la reconstruction de surface. Cette m�ethode ne peut cependant pas
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être appliqu�ee directement que sur des objets relativement simple. La di�cult�e de cette
m�ethode r�eside dans le choix du mod�ele de luminosit�e qui d�epend des objets de la sc�ene.

Lorsque les objets observ�es ont des formes courbes, les contours d'occultations per-
mettent la reconstruction de surface. En e�et, les lignes de vues sont perpendiculaires
aux contours occultants, engendrant ainsi les directions des normales �a la surface en ces
points [Vai90, Zha93, CB92]. Cependant, cette m�ethode s'adapte mal �a la reconstruction
de surface plane qui ne comporte pas de contours d'occultations proprement dit. De plus,
la d�etection automatique de ces contours n'est pas ais�ee.

En�n, une surface peut être ajust�ee sur des positions tridimensionnelles des points
de la sc�ene. Plusieurs mod�eles de surface ont �et�e test�es dans la litt�erature, comme par
exemple les super-ellipso��des [WF92]. La surface reconstruite par cette m�ethode pr�esente
l'avantage d'être tr�es r�eguli�ere. N�eanmoins, le choix du mod�ele �a utiliser se pose, et
tous les objets ne sont pas si facilement mod�elisables. De plus, dans le cas d'une sc�ene
comportant di��erents objets, il faut tout d'abord classi�er les points pour di��erencier les
objets, puis appliquer cette m�ethode �a chaque objet.

La m�ethode d�evelopp�ee dans cette section s'apparente plus �a la m�ethode d�ecrite dans
[FBMB90] pour la reconstruction de volume. Dans cet article, une triangulation de Delau-
nay est r�ealis�ee sur les positions des points d'int�erêts de la sc�ene, produisant de nombreux
t�etra�edres. N�eanmoins, certains d'entre eux n'ont pas de sens physique dans la sc�ene (no-
tamment pour les parties concaves des objets). Ils sont supprim�es en v�eri�ant la coh�erence
qu'ils ont avec les di��erentes lignes de vues (si un point est observ�e derri�ere un t�etra�edre,
ce t�etra�edre est supprim�e).

L'approche d�evelopp�ee par Zhengyou-Zhang [Zha94] consiste en la fusion de deux
surfaces. Ces surfaces sont obtenues �a partir de points mis en correspondance dans les
images de fa�con dense. Ainsi, il y a de nombreux points r�eguli�erement dispos�es dans les
images, contrairement aux donn�ees que nous utilisons dans ce chapitre.

Une seconde di��erence avec notre m�ethode r�eside dans les hypoth�eses de travail. En
e�et, les deux surfaces sur lesquelles travaillent cet auteur sont obtenues �a partir d'une
tête st�er�eoscopique mont�ee sur un robot. La position des deux têtes st�er�eoscopiques l'une
par rapport �a l'autre est inconnue. De plus, aucune mise en correspondance n'est r�ealis�ee
entre les images provenant de positions di��erentes du robot. Ainsi, les deux surfaces sont
reconstruites dans le rep�ere de la premi�ere cam�era de la tête st�er�eoscopique. Elles ne sont
donc pas reconstruites dans le même rep�ere. Zhengyou-Zhang fusionne ces deux surfaces
par la recherche de la meilleure transformation euclidienne (rotation et translation) qui
fait les co��ncider.

La m�ethode pour la reconstruction de surface pr�esent�ee dans cette section s'appuie sur
les positions tridimensionnelles des points reconstruits par une des m�ethodes d�etaill�ees
dans la section pr�ec�edente. La position dans les images des points reconstruits est �egale-
ment utilis�ee. De fa�con �a ce que cet algorithme fonctionne sur un grand nombre de sc�ene,
aucune mod�elisation des objets observ�es n'est utilis�ee. La surface reconstruite �a partir
de deux images consiste en une reprojection de la triangulation de Delaunay [Dev92] des
projections des points de la sc�ene dans la seconde image. La surface reconstruite est donc
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une surface polygonale.

Lorsqu'un nombre plus important de vues est observ�e, plusieurs surfaces sont engen-
dr�ees en utilisant di��erents couples d'images. Ces surfaces sont ensuite fusionn�ees. La
fusion de deux surfaces se d�eroule en trois �etapes. Chaque point de la seconde surface
est trait�ee suivant son statut : il appartient �egalement �a la premi�ere surface, il peut s'in-
t�egrer dans une facette triangulaire de la premi�ere surface, ou il se trouve en dehors de
la premi�ere surface.

3.2.1 Cr�eation d'une surface �a partir de deux vues

�Etant donn�ees deux vues cons�ecutives Vi�1 et Vi, la reconstruction euclidienne d'un
point Pj dans la sc�ene observ�e dans ces deux images aux points uj et u0j est consid�er�ee
comme acquise. La surface polygonale qui approxime tous les points reconstruits est
obtenue en projetant la topologie triangulaire obtenue par triangulation de Delaunay
[Dev92] sur les points de la vue Vi.

Sur cette surface, un arc peut être erron�e pour deux raisons :

{ il relie deux points appartenant �a deux objets di��erents. Deux cas peuvent alors se
produire :

1. la distribution des points d'int�erêts qui sont reconstruits n'est pas assez dense,
et ne permet pas de distinguer deux objets di��erents. La longueur de cet arc
est alors standard par rapport aux autres arcs de ce graphe. Un tel arc sera
conserv�e.

2. l'�echantillonage des points d'int�erêts est plus important que la distance s�epa-
rant deux objets. L'arc en question est alors plus long que les autres arcs.

{ un des deux points de cet arc a �et�e mal reconstruit du fait d'une erreur dans les
mises en correspondance de points entre deux images. Cet arc a alors une longueur
disproportionn�e par rapport aux autres arcs.

Ainsi, les arcs dont la longueur est sup�erieure �a un seuil sont supprim�es. La valeur
de ce seuil peut être fournie par l'utilisateur lorsque la distance entre les divers objets
de la sc�ene est connue. Dans le cas g�en�eral, une estimation de ce seuil peut être calcul�ee
automatiquement en r�ealisant un processus des moindres carr�es m�edians sur les longueurs
des arcs (cf annexe A).

�A la suite de cette d�emarche, certains arcs ne sont plus associ�es �a des facettes trian-
gulaires. Ils seront appel�es par la suite des arcs pendants. Ces arcs sont alors supprim�es.
Ces deux suppressions d'arcs successives peuvent entrâ�ner l'isolement dans la surface
de points (ils ne sont plus reli�es �a la surface). Ces points sont �egalement supprim�es de
la surface. Cette phase a pour but de supprimer les points mal mis en correspondances,
ainsi que les points trop isol�es dans l'espace ne permettant ainsi pas d'am�eliorer la re-
construction de la surface.

Apr�es avoir supprimer ces points, la surface de l'objet est recalcul�ee par une nouvelle
triangulation de Delaunay. L'algorithme complet 3.1 r�esume la m�ethode de la reconstruc-
tion de surface �a partir de deux vues. La �gure 3.1 montre un exemple de reconstruction
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Entr�ees: Positions tridimensionnelles euclidiennes Pj

Mises en correspondance uj et u0j dans deux vues de ces points

Sortie: Surface triangulaire

Triangulation de Delaunay dans l'image des points u0j
Projection de la topologie obtenue afin d'obtenir une premi�ere

approximation de la surface tridimensionnelle

Suppression des arcs trop longs par les moindres carr�es m�edians

Suppression des arcs pendants

Suppression des points isol�es, c'est �a dire sans voisins

Triangulation de Delaunay des points u0j restant

La surface triangulaire est obtenue en reprojetant dans l'espace

la topologie obtenue apr�es suppression des arcs trop long

Algorithme 3.1 : G�en�eration d'une surface �a partir de deux vues

(a) Image 1 (b) Image 2 (c) Surface

Figure 3.1 : �Etant donn�ees les deux images (a) et (b), la surface (c) est reconstruite

de surface �etant donn�ees deux vues d'un objet. Nous rappelons ici qu'aucune hypoth�ese
de planarit�e de l'objet observ�e n'est faite.

3.2.2 Fusion de deux surfaces

La sous-section pr�ec�edente a montr�e comment une surface tridimensionnelle peut être
obtenue �a partir de deux vues. Cette sous-section d�etaille la fusion de la surface S obtenue
�a partir des vues V1 �a Vn avec la surface S0 d�eduite des deux vues Vn et Vn+1 a�n d'obtenir
la reconstruction de surface �a partir des vues V1 �a Vn+1.

La surface S est consid�er�ee comme la plus exacte car provenant d'un plus grand
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nombre de vues. La fusion des surfaces S et S0 revient donc �a inclure dans S les donn�ees
contenues dans S0. Chaque point p0 (correspondant �a l'estimation de la position d'un
point P de la sc�ene) de S0 est �etudi�e a�n de l'int�egrer dans S. Deux cas peuvent se
produire :

{ la position du point P de la sc�ene est estim�ee en p0 dans la surface S 0, mais �ega-
lement en p dans S. Il faut donc fusionner ces deux estimations a�n d'en obtenir
une meilleure. Ce cas est appel�e le cas des points communs dans la suite de cette
partie.

{ le point P est nouvellement reconstruit, et aucune estimation de sa position n'est
pr�esente dans S. Un tel cas peut se produire pour di��erentes raisons :

1. il �etait invisible dans la vue Vn�1 car occult�e par un objet de la sc�ene. Il n'a
donc pu être mis en correspondance entre les vues Vn�1 et Vn.

2. bien que visible en un�1 dans la vue Vn�1, le point un�1 n'est pas un point
d'int�erêt.

3. bien que visible en un�1 dans la vue Vn�1, et bien que un�1 soit un point
d'int�erêt, ce point n'a pu être mis en correspondance dans la vue Vn.

Le cas 1. concerne g�en�eralement des points de S0 qui se trouve �a l'ext�erieur de la
surface S, c'est �a dire qu'il n'est inclus dans aucune facette de S. Les cas 2. et
3. caract�erisent le plus souvent des points qui peuvent trouver une place dans la
surface S.

Ces trois cas sont maintenant �etudi�es : les points communs aux deux surfaces, les
points de S0 dont la position est au c�ur de S (points de S0 �a l'int�erieur de S), et en�n
les points de S0 qui se trouvent �a l'ext�erieur de S.

Points communs

La position d'un point de la sc�ene P peut avoir deux estimations di��erentes p et p0

suivant les reconstructions e�ectu�ees (celle de S ou celle de S0). �A chacune de ces estima-
tions est associ�ee une matrice de covariance C et C0. La fusion de ces deux estimations
donne une meilleure approximation de la position tridimensionnelle de ce point [DW87]
[ZF90] :

p̂ =
�
C�1 +C0�1

��1 �
C�1 � p+C0�1 � p0

�
Ĉ =

�
C�1 +C0�1

��1
Une telle fusion n'est signi�cative que lorsque les deux estimations initiales p et p0

sont obtenues avec de bonnes mises en correspondances. En faisant l'hypoth�ese que les
estimations p et p0 suivent une loi normale, le test du consensus bay�esien permet de
s'assurer que ces deux estimations sont coh�erentes avec la loi normale de moyenne p̂ et
de covariance Ĉ [DW87] :

1

2
(p� p0)>

�
C�1 +C0�1

��1
(p� p0) � 6:25 (3.6)
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Dans le cas tridimensionnel, la valeur 6.25 correspond �a prendre des ellipso��des de
con�ance ayant une probabilit�e de 90%.

Si la relation 3.6 n'est pas v�eri��ee, alors une des estimations a �et�e obtenue avec une
mise en correspondance erron�ee. A�n de d�ecider laquelle de ces deux estimations est
erron�ee, l'heuristique suivante a �et�e appliqu�ee :

{ soit p a �et�e obtenu en utilisant seulement deux vues. L'estimation p n'est donc pas
plus �able que l'estimation p0. Les deux points sont alors supprim�es des surfaces
S et S0 (il est pr�ef�erable de supprimer un point exact que de conserver une valeur
erron�ee).

{ soit p a �et�e obtenu en utilisant plus de deux vues. Cette estimation est donc �able.
Alors seul le point p0 est supprim�e de S0.

Points de S0 �a l'int�erieur de S

Pour chaque point p0 de S0, il est v�eri��e si ce point se trouve ou non �a l'int�erieur
d'une facette de S (c'est �a dire un triangle de la surface). Pour cela, les facettes f proche
de p sont parcourues, et il est v�eri��e que :

{ le projet�e de p0 sur le plan g�en�er�e par f , se trouve dans f .

{ p0 est su�samment proche de f . Cette distance est �x�ee soit manuellement par
l'utilisateur, soit elle peut être calcul�ee en fonction des pr�ecisions de reconstruction
des points (utilisation des matrices de covariance de p0 et des trois points formant
la facette f).

Dans ce cas, le point p0 de S0 est int�egr�e dans S, et il est reli�e au trois points de la
facette f . La �gure 3.2(a) illustre ce cas.

Points de S0 �a l'ext�erieur de S

Seuls les points de S0 qui n'appartiennent pas �a S, et qui ne se trouve pas dans une
facette de S, n'ont pas encore �et�e trait�es. A�n de les int�egrer au mieux �a S, une nouvelle
surface S00 est cr�e�ee. Elle relie certains points de S aux points de S0 qui n'ont pas encore
�et�e trait�es.

Tous les points p01 de S
0 non encore trait�es sont retenus. Dans S0, ces points p01 sont

reli�es �a un certain nombre de points p02. Parmi ces derniers, nous ne consid�erons que ceux
qui ont �et�e inclus dans S. Deux cas se pro�lent :

1. l'arc (p01 ; p
0
2) n'intersecte aucun arc de S. Alors le point p02 est s�electionn�e pour

appartenir �a S00 (il est �a noter que ce cas ne peut apparâ�tre que pour les points p02
qui �etaient d�ej�a compris dans S).

2. Dans le cas contraire, les deux points de S qui forment l'arc intersectant (p01 ; p
0
2)

au plus proche de p01 sont inclus dans S
00.
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S S’

(a) Ajout d'un point de S0 qui se trouve �a l'int�erieur de S

S S’

(b) Ajout dans la surface S de tous les points de S0 qui se trouve en dehors de S

Figure 3.2 : Fusion des surfaces S et S0 pour deux types de points. Les points entour�es
en noir appartiennent �a S0, les autres �a S. Les arcs a�ch�es en pointill�es sont des arcs de
S0, les autres appartenant �a S (attention, certains arcs appartiennent aux deux surfaces)

La projection dans la derni�ere vue de tous les points s�electionn�es dans S00 est r�ealis�ee.
La surface S00 triangulaire correspondant �a une triangulation de Delaunay de ces points
est calcul�ee. La surface obtenue �a partir des vues V1 �a Vn+1 est alors d�e�nie par la
fusion de S et de S00. La �gure 3.2(b) illustre l'int�egration des points de S0 se trouvant �a
l'ext�erieur de S.

Une fois ces 3 �etapes r�ealis�ees, les liens trop longs, puis les arcs pendants, et en�n
les points isol�es sont �elimin�es. La table 3.2 r�esume l'algorithme pour la cr�eation d'une
surface tridimensionnelle �a partir de points reconstruits.

3.3 Exp�erimentations

Deux �evaluations di��erentes sont r�ealis�ees dans cette section :

{ une �evaluation quantitative de la reconstruction euclidienne des points de la sc�ene.
Les trois m�ethodes d�ecrites dans la section 3.1 sont compar�ees.

{ une �evaluation qualitative de la reconstruction de la surface obtenue par la m�ethode
d�evelopp�ee dans la section 3.2.
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Pour chaque vue Vi; i = 2 : : :n, faire

cr�eation de la surface triangulaire S0 pour la reconstruction

effectu�ee entre les vues Vi�1 et Vi (cf algorithme 3.1)

Si i = 2 alors S = S0

Sinon

fusionner dans S les estimations communes �a S et S0

inclure dans S les points de S0 dont la position

se trouve dans une facette triangulaire de S

ajouter les autres points de S0 dans S

�elimination des arcs trop longs, pendants, ainsi

que des points isol�es de S

Algorithme 3.2 : Cr�eation de surface

La robustesse aux erreurs grossi�eres de mise en correspondance de ces algorithmes
sera ainsi prouv�ee.

3.3.1 �Evaluation quantitative de la reconstruction de points

Description de la con�guration

Deux s�equences d'images ont �et�e prises dans le but d'�evaluer quantitativement la
pr�ecision de la reconstruction euclidienne que l'on obtient. Dans ces deux s�equences, un
seul objet est observ�e. Cet objet poss�ede une structure tridimensionnelle connue a�n de
pouvoir l'�evaluer. La di��erence entre ces deux s�equences est le nombre et la qualit�e de la
connaissance de la position tridimensionnelle des points d�e�nissant le rep�ere de la sc�ene.

La premi�ere s�equence est appel�ee la s�equence du L. Elle est compos�ee de 9 images
r�ealis�ee avec une cam�era tournant autour d'un objet de bois ayant la forme d'un L. La
�gure 3.3 montre la premi�ere et la derni�ere image de cette s�equence. Une forte texture a
�et�e plaqu�ee contre cet objet a�n d'extraire de nombreux points d'int�erêts dans les images
et de faciliter la phase de mise en correspondance entre deux images de cette s�equence.

Les points de la base (leurs coordonn�ees euclidiennes sont connues a�n de d�eduire
d'une structure projective la structure euclidienne de la sc�ene) sont peu nombreux. Ce
sont le centre des cibles circulaires r�etro-r�e
�echissantes pos�ees sur le L. Au maximum 11
points de la base sont observ�es simultan�ement entre deux images (en g�en�eral, seulement 8
points sont vus depuis deux points de vues cons�ecutifs). De plus, la mesure de ces points
dans l'espace euclidien a �et�e obtenue avec une r�egle. Ces mesures ne sont donc pas pr�ecises
(de l'ordre de 1mm). Cet objet est contenu dans un volume de taille 73� 73� 23 mm3.

Sur cette sc�ene, les points appartenant �a trois plans ont �et�e reconstruits. L'angle entre
deux de ces trois plans est �egal �a 90 degr�es.



88 CHAPITRE 3. RECONSTRUCTION TRIDIMENSIONNELLE

La �gure 3.4 montre la premi�ere et la derni�ere image des 11 images de la seconde
s�equence. Cette sc�ene est constitu�ee d'une mire de calibrage contenant des cibles circu-
laires. La mire comprend trois plans faisant un angle de 90 degr�es entre les plans 1 et 3,
et entre les plans 2 et 3. L'angle que font les plans 1 et 2 est de 120 degr�es. Sur chacun
de ces plans est dispos�ee une feuille textur�ee. Ce sont les points de cette feuille qui sont
reconstruits.

Le passage de la reconstruction projective �a une reconstruction euclidienne est r�ea-
lis�ee grâce aux points de la mire (ce sont les points de la base de la sc�ene). Ces points
sont nombreux (environ une centaine) et sont extraits avec une pr�ecision de l'ordre de
1/20�eme de pixel. De plus, les positions tridimensionnelles de ces points sont connues
tr�es pr�ecis�ement (l'erreur est au maximum �egale �a 20�m). Cette mire est contenue dans
un volume de dimension 337� 262� 262 mm3.

Les tests r�ealis�es concernent la reconstruction euclidienne de points textur�es dans la
sc�ene. Les points de la base ont �et�e extraits manuellement dans les images. Les appa-
riements entre les points de la base vus dans les images et leur position euclidienne est
�egalement r�ealis�ee par l'utilisateur. Par contre, la reconstruction des points de la sc�ene
s'est faite automatiquement. Les tableaux 3.1 �a 3.6 montrent la qualit�e des reconstruc-
tions obtenues. Di��erentes con�gurations et algorithmes ont �et�e utilis�es :

{ La colonne fr�equence-base indique la fr�equence de l'utilisation des points de la base.
Ainsi, la valeur 1 signi�e que les points de la base sont utilis�es dans toutes les images.
Au contraire, fr�equence=4 signi�e que les coordonn�ees euclidiennes des points de
la base ne sont utilis�ees seulement 1 image sur 4.

{ La colonne plan identi�e le plan qui a �et�e reconstruit. Les points appartenant �a
chaque plan ont �et�e s�electionn�es manuellement. L'ajustement d'un plan sur un
ensemble de points s�electionn�es est r�ealis�e de fa�con �a être robuste aux erreurs
grossi�eres, en utilisant la m�ethode des moindres carr�es m�edians (cf annexe A).

{ Deux pr�ecisions des mises en correspondance ont �et�e utilis�ees : une pr�ecision pixelle
obtenue par une mise en correspondance classique (sous-section 3.1.1), et une pr�e-
cision subpixelle obtenue par la m�ethode d�evelopp�ee dans le chapitre pr�ec�edent.
Les r�esultats correspondant �a la pr�ecision pixelle (resp. subpixelle) se trouve dans
la colonne impr�ecis (resp. pr�ecis) des tables 3.1 et 3.2.

Dans chacune de ces con�gurations, les �evaluations de la qualit�e de la reconstruc-
tion sont bas�ees sur deux crit�eres : la qualit�e de la planarit�e dans l'espace euclidien des
points reconstruits pour chaque plan des objets, et les erreurs angulaires entre deux plans
reconstruits.

Le choix des points appartenant �a chaque plan est r�ealis�e manuellement. Pour cela,
tous les points reconstruits sont projet�es dans la derni�ere image de la s�equence. Les points
qui se superposent avec un plan donn�e sont consid�er�es. Une fois les points appartenant
�a un plan isol�e, un plan est ajust�e par la m�ethode des moindres carr�es m�edians (cf
annexe A). La qualit�e de ce plan est donn�ee par la moyenne robuste et l'�ecart-type des
distances entre chaque point et le plan ajust�e. Le pourcentage de points dont la distance
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au plan ne suit pas la loi normale est �egalement fournit (pourcentage d'erreurs grossi�eres).
Ces r�esultats sont exprim�es en mm dans les tables 3.1 et 3.2.

L'angle entre deux plans ajust�es est alors calcul�e par produit scalaire entre les nor-
males des deux plans. Les erreurs, en degr�es, entre les angles calcul�es et ceux attendus
sont donn�es en tables 3.3 �a 3.6.

La reconstruction tridimensionnelle des points est obtenue par les trois m�ethodes d�e-
taill�ees dans la premi�ere section de ce chapitre. Ces m�ethodes sont d�enot�ees dans les
tableaux de r�esultats par :

1. d�ecomposition : chaque matrice perspective est estim�ee, �a une transformation pro-
jective pr�es, par la d�ecomposition avec la matrice fondamentale. La reconstruction
projective obtenue est alors transform�ee en une reconstruction euclidienne en uti-
lisant les points de la base (sous-sections 3.1.2 et 3.1.3).

2. calibrage : les points dont les coordonn�ees euclidiennes ont �et�e estim�ees servent
�a calibrer les cam�eras par la m�ethode de Faugeras-Toscani. La reconstruction de
points est alors obtenues par simple triangulation (sous-section 3.1.4).

3. mixte : les deux m�ethodes pr�ec�edentes sont utilis�ees conjointement. Lorsque les
points de la base sont disponibles, la reconstruction est obtenue par d�ecomposi-
tion des matrices perspectives. Au contraire, si les points de la base sont ignor�es,
la m�ethode utilis�ee s'appuie sur un calibrage des cam�eras obtenu avec les points
pr�ec�edemment reconstruits (sous-section 3.1.5).

Les r�esultats de la qualit�e de la reconstruction obtenue suivant la con�guration choisie
(qualit�e de localisation des points dans les images, m�ethode de reconstruction et fr�equence
d'utilisation des points de la base) sont �a pr�esent discut�es et s'appuient sur les r�esultats
donn�es par les tables 3.1 �a 3.6.

Qualit�e en fonction de la pr�ecision

Lorsque les points de la sc�ene sont d�etect�es avec une pr�ecision grossi�ere, la pr�ecision
de la reconstruction de la sc�ene du L apparâ�t meilleure que pour la s�equence de la mire.
En e�et, la moyenne des distances entre les points et le plan ajust�e sur ces points est de
l'ordre de 0.80mm pour le L, et de l'ordre de 1.50mm pour la sc�ene de la mire. De fait,
il s'agit de valeurs absolues qu'il faut relativiser par rapport �a la taille de chaque objet.
Ainsi, il s'av�ere que la pr�ecision de la reconstruction du L est de l'ordre de 5/1000�eme
de la taille de la sc�ene (en prenant en compte que seule une moiti�e de l'image contient
l'objet), et de 4/1000�eme pour la mire. Cette petite di��erence de pr�ecision provient de
la qualit�e de la localisation du rep�ere de la sc�ene dans le second cas.

Comme le lecteur pouvait s'y attendre, la qualit�e de la reconstruction s'accrô�t avec la
pr�ecision d'extraction des points dans les images. Ainsi, lorsque la mise en correspondance
de points est r�ealis�ee de fa�con pr�ecise, la qualit�e de la reconstruction est de 0.30mm pour
le L (soit 2/1000�eme de la taille de la sc�ene), et de 0.15mm pour la mire (soit 1/2500�eme
de la taille de la sc�ene). Le facteur de pr�ecision gagn�ee est de 3 pour la s�equence du L et
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est de 10 pour la s�equence de la mire. Ces facteurs de gain sont tr�es di��erents pour ces
deux reconstructions et n�ecessitent une petite analyse suivant la pr�ecision des points de
la base et celle des points dans les images que sont �a disposition :

{ points impr�ecis et base impr�ecise : les erreurs de reconstruction proviennent princi-
palement des erreurs de localisation des points �a reconstruire. En e�et, le passage
�a l'euclidien (obtenu �a l'aide des points de la base), même s'il est calcul�e avec des
points dont les localisations tridimensionnelles sont impr�ecises, reste relativement
proche de la r�ealit�e avec des erreurs se compensant : le passage �a l'euclidien est
calcul�ee par la m�ethode des moindres carr�es avec de nombreux points, alors que la
reconstruction d'un point de la sc�ene n'est bas�ee que sur deux points de l'image.

{ points impr�ecis et base pr�ecise : le passage �a l'euclidien est parfait. Ainsi, les erreurs
de reconstruction proviennent presque exclusivement de l'erreur sur la localisation
des points �a reconstruire. La qualit�e de la reconstruction obtenue est donc relati-
vement proche de celle obtenue dans le cas pr�ec�edemment cit�e.

{ points pr�ecis et base impr�ecise : les erreurs de reconstruction proviennent principa-
lement du passage �a l'euclidien. Même si le passage d'une structure projective �a
une structure euclidienne conserve la planarit�e, la fusion de plusieurs vues corr�ele
les reconstructions les unes aux autres, et ainsi perturbent la bonne planarit�e des
points.

{ points pr�ecis et base pr�ecise : les erreurs de reconstruction sont minor�ees.

Ainsi, la localisation pr�ecise dans les images de points de la sc�ene associ�ee �a une bonne
connaissance des positions tridimensionnelles des points de la base permettent de gagner
un facteur 10 dans la pr�ecision de la reconstruction en ce qui concerne la planarit�e des
di��erentes parties de la sc�ene.

Les erreurs angulaires entre les di��erents plans reconstruits sont stables quelque soit la
pr�ecision de la localisation des points dans les images. Ceci est dû au fait que les erreurs
angulaires caract�erisent la qualit�e du passage d'une structure projective �a une structure
euclidienne. Dans le cas o�u les erreurs de reconstruction ne sont pas biais�ees (c'est �a dire
qu'elles ne proviennent que des erreurs de localisation des points dans les images et en
aucun cas d'un passage approximatif �a une structure euclidienne), les erreurs angulaires
doivent même être de moyenne nulle et d'�ecart-type d�ecroissant avec le nombre de points
utilis�es. C'est pour cela que la pr�ecision de la localisation des points n'in
ue pas sur les
valeurs des tables 3.3 �a 3.6.

Qualit�e en fonction de la m�ethode de reconstruction

Il apparâ�t que la reconstruction euclidienne obtenue apr�es un calibrage des cam�eras
est un peu meilleure que celle obtenue par une d�ecomposition des matrices perspectives
�a l'aide de la matrice fondamentale. Deux raisons expliquent cette di��erence de qualit�e :
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1. La pr�ecision de la matrice fondamentale est souvent caract�eris�ee par la moyenne des
distances entre les points et leur ligne �epipolaire associ�ee. Cette pr�ecision est excel-
lente lorsque la localisation des points dans l'image servant au calcul de la matrice
fondamentale est bonne. N�eanmoins, la position des �epipoles dans les images reste
tr�es instable. Cette instabilit�e est la source d'une impr�ecision dans la reconstruction
projective de points.

En ce qui concerne le calibrage d'une cam�era, celui-ci est excellent lorsque la loca-
lisation des points est tr�es bonne. Ainsi, les deux reconstructions (par calibrage ou
utilisant une reconstruction projective) n'ont pas les mêmes sources d'erreurs.

2. La reconstruction euclidienne par calibrage s'e�ectue en deux �etapes : �etalonnage
des cam�eras suivi d'une triangulation. Les erreurs de reconstruction proviennent
donc des erreurs de localisation dans l'image des points �a reconstruire ainsi que des
erreurs e�ectu�ees sur la position des points de la base.

La reconstruction euclidienne utilisant une reconstruction projective comprend une
�etape suppl�ementaire. Ainsi, les erreurs de reconstruction ont trois sources : l'erreur
de l'estimation de la g�eom�etrie �epipolaire, l'erreur sur la position des points �a
reconstruire et l'erreur due au passage �a une structure euclidienne utilisant les
points de la base.

Qualit�e en fonction de fr�equence-base

L'analyse de la pr�ecision de la reconstruction en fonction de la fr�equence d'utilisation
des points de la base procure �egalement des enseignements. Tout d'abord, il est con�rm�e
que les erreurs angulaires sont principalement sensibles aux erreurs r�ealis�ees lors du pas-
sage �a une structure euclidienne. En e�et, sur la sc�ene de la mire o�u ce passage est tr�es
pr�ecis, les erreurs angulaires entre les di��erents plans reconstruits sont faibles, quelque
soit la fr�equence d'utilisation de la base. Seule une reconstruction d�eg�en�ere : celle utilisant
une reconstruction projective, avec fr�equence=9.

Par contre, en ce qui concerne la s�equence du L o�u le passage �a une structure eucli-
dienne est bien plus d�elicat, les erreurs angulaires d�eg�en�erent rapidement, et ceci quelque
soit la pr�ecision d'extraction des points �a reconstruire.

Le second point concerne la qualit�e de la planarit�e des points reconstruits. Dans la
s�equence de la mire, les r�esultats se d�egradent avec l'augmentation de la valeur de la
fr�equence. Par contre, pour la s�equence du L, ces r�esultats sont inexploitables en raison
des erreurs angulaires trop importantes qui apparaissent d�es que la fr�equence est di��erente
de 1. En fait, la reconstruction de points �a partir des deux premi�eres images n'est pas
assez pr�ecise. Ainsi, la reconstruction obtenue apr�es plusieurs vues sans utilisation de la
base qui permettait de se replacer dans le rep�ere de la sc�ene d�eg�en�ere rapidement.
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3.3.2 �Evaluation qualitative de la reconstruction de surface

Description

La validation de la m�ethode de la reconstruction de surface est r�ealis�ee de mani�ere
qualitative sur la s�equence de six images repr�esent�ees sur les �gures 3.5 et 3.6. Cette sc�ene
est reconstruite it�erativement �a chaque nouvelle vue observ�ee. La reconstruction tridi-
mensionnelle des points qui est �a la base de la reconstruction de surface est r�ealis�ee dans
cet exemple particulier par simple triangulation apr�es un calibrage de chaque cam�era.
Cependant, il faut noter que qualitativement, les di��erents r�esultats obtenus suivant la
m�ethode de reconstruction employ�ee sont identiques.

La sc�ene est compos�ee de quatre objets principaux textur�es a�n d'obtenir de nom-
breux points d'int�erêts sur ces objets, et de faciliter le suivi de points de ces objets le long
d'une s�equence d'images. Trois objets poss�edent une forme poly�edrique, et le quatri�eme
objet au centre de la sc�ene a une forme quelconque. La rotation de la cam�era est r�ealis�ee
autour de ce dernier objet qui est le centre d'int�erêt de la reconstruction e�ectu�ee, �etant
l'objet le plus di�cile �a reconstruire.

Des cibles circulaires ont �et�e pos�ees sur le sol et sur les trois objets poly�edriques. Elles
d�e�nissent le rep�ere de la sc�ene, permettant d'obtenir une reconstruction euclidienne.
Leurs positions tridimensionnelles sont approximativement connues, avec une pr�ecision
de l'ordre de 1 �a 2mm (la position de ces points a �et�e mesur�ee �a l'aide d'une simple r�egle).

Les mises en correspondance des points de la sc�ene sont r�ealis�ees de mani�ere grossi�ere,
avec une pr�ecision de 1 �a 2 pixels. Cette qualit�e des mises en correspondance est su�sante
pour des exp�erimentations qualitatives. L'�elimination des fausses mises en correspondance
est r�ealis�ee par le calcul de la g�eom�etrie �epipolaire (sous-section 3.1.1), par l'�elimination
de points isol�es car trop �eloign�es d'autres points de la surface (sous-section 3.2.1) et par la
fusion de deux estimations de la position tridimensionnelle de points (sous-section 3.2.2).
En compl�ement, seuls les points d'int�erêts qui sont mis en correspondance dans au moins
trois images sont reconstruits, les autres n'�etant pas s�electionn�es.

Analyse des r�esultats

Les surfaces obtenues sont a�ch�ees sur les �gures 3.5 et 3.6. La premi�ere remarque
sur la reconstruction obtenue est l'absence du sol sur lequel repose les objets. Cela vient
du fait que le sol poss�ede des niveaux de gris tr�es homog�ene. Ainsi, tr�es peu de points
d'int�erêts sont extraits sur cette partie de la sc�ene. Le sol n'est pas reconstruit, les points
�etant �elimin�es car leur �echantillonage n'est pas assez important (ces points sont isol�es sur
la surface). N�eanmoins, quelques points du sol sont tout de même visible, par exemple
sur la �gure 3.5(e), au pied de l'objet central. Ce point est par la suite �elimin�e car trop
isol�e (�gure 3.6(d)).

Dans le cas d'un sol textur�e, sa reconstruction s'e�ectue au même ordre que celle des
objets proprement dit de la sc�ene. Le sol et les objets ne sont alors pas dissoci�es, et la
reconstruction consiste en une seule surface comprenant toute la sc�ene observ�ee.
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L'objet poly�edrique le plus �a gauche de la sc�ene n'est pas reconstruit �a partir des images
1 et 2 car il disparâ�t pratiquement dans la vue 3. Ainsi, aucun de ces points ne peut être
mis en correspondance dans au moins 3 images �a partir de la vue 1. Sa reconstruction
apparâ�t en fait seulement �a partir de la vue 5, �gure 3.6(b) (en e�et, dans les vues 7 et
8 qui ne sont pas a�ch�ees, cet objet est bien visible).

Ce ph�enom�ene s'applique �egalement �a l'objet du fond de la sc�ene qui est trop oc-
cult�e par l'objet central au d�ebut de la s�equence. Il est donc impossible de suivre des
points le long des trois premi�eres images de la s�equence. Le suivi de points de cet objet
s'e�ectue correctement une fois que les vues sont prises depuis le côt�e droit de la sc�ene
(�gure 3.5(e)). Cependant, la partie reconstruite de cet objet �a partir des trois premi�eres
images est restreinte. Il faut attendre la fusion de points compl�ementaires �a cet objet
qui sont observ�es par la suite. Ces points sont alors fusionn�es avec la reconstruction d�ej�a
existante, ce qui compl�ete la reconstruction de l'objet du fond de la sc�ene (�gures 3.5(e),
3.5(g) et 3.6(b)).

La reconstruction it�erative est �egalement mise en �evidence sur l'objet le plus �a droite
de la sc�ene avec la reconstruction du cot�e droit, invisible au d�ebut de la s�equence. Il faut
d'ailleurs noter qu'une imperfection, due �a la suppression des arcs trop longs, dans la
reconstruction obtenue apr�es trois vues est corrig�ee : le trou dans cet objet sur la surface
de la �gure 3.5(e) est bouch�e sur la surface de la �gure 3.5(g).

La reconstruction de la surface est it�erative et se compl�ete avec l'apport de nouvelles
vues. Ceci am�ene une question fondamentale pour toute application utilisant ces r�esul-
tats : la reconstruction de la sc�ene est elle compl�ete, ou bien certaines parties de la sc�ene
n'ont elles pas �et�e observ�ees (�a cause d'occultations par exemple) ? Ainsi, cette recons-
truction de surface, bien que plus compl�ete qu'une simple reconstruction de points, est
encore insu�sante pour des applications automatiques ne faisant appel �a aucune hypo-
th�ese. Les zones libres ainsi que les zones non observ�ees de la sc�ene doivent être connues
pour de telles applications.

En ce qui concerne l'objet central �a la sc�ene, sa reconstruction encore grossi�ere obtenue
�a partir des vues 1 et 2 est compl�et�ee par la suite, grâce �a un meilleur �echantillonage
des points sur cet objet. Un trou sur le sommet de cet objet est notamment corrig�e. Cet
�echantillonage plus �n des points sur cet objet est dû �a l'apparition et �a la disparition
des points d'int�erêts dans les images. Le niveau de cet �echantillonage peut être guid�ee
par l'utilisateur pour certaines applications n�ecessitant une pr�ecision de reconstruction
di��erente suivant les objets (par exemple un objet �a saisir doit être reconstruit de fa�con
plus pr�ecise qu'un obstacle dans la sc�ene). Cette manipulation est facile �a r�ealiser car
le nombre de points d'int�erêts dans les images d�epend d'un seuil dans le d�etecteur de
Plessey.

La partie concave de cet objet est relativement bien rendue grâce �a la suppression des
arcs trop long par rapport aux autres arcs. N�eanmoins, ceci reste une faiblesse de cette
reconstruction de surface. Un meilleur rendu des parties concaves des objets reconstruits
passe par l'utilisation d'informations suppl�ementaires, comme les contours des objets.
N�eanmoins, de telles informations sont en pratique di�ciles �a extraire.
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3.4 Conclusions

Dans ce chapitre, la relation entre la pr�ecision de la reconstruction de points et la
pr�ecision que l'observateur a de la sc�ene a �et�e mise �a jour. Pour cela, des exp�erimen-
tations ont �et�e e�ectu�ees, v�eri�ant la planarit�e et les erreurs angulaires des di��erentes
parties des objets de la sc�ene. Il est naturellement apparu que la pr�ecision de localisa-
tion des points joue un tr�es grand rôle dans la pr�ecision de la reconstruction obtenue.
Mais même si c'est la source d'erreur la plus fr�equente, il ne faut cependant pas n�egliger
les erreurs de reconstruction provenant de la connaissance, pr�ecise ou non, des positions
tridimensionnelles des points permettant d'obtenir une reconstruction euclidienne.

Lorsque la reconstruction s'e�ectue �a partir d'une s�equence d'images et qu'une es-
timation initiale correcte est disponible d�es la premi�ere reconstruction, la qualit�e de la
reconstruction en fusionnant de nouvelles vues se d�egrade peu, même en l'absence des
points de la base.

Lorsque les conditions id�eales sont r�eunies (localisation et connaissance pr�ecises des
points de la mire), la pr�ecision de la localisation tridimensionnelle atteinte est de l'ordre
de 1/2500�eme de la taille de la sc�ene, sur des points n'ayant pas de signal particulier (ils
sont simplement fortement textur�es).

D'autre part, une m�ethode de reconstruction de surface, bas�ee sur une triangulation
de Delaunay des points dans l'image, a �et�e d�ecrite. �Etant donn�ees deux images ainsi
que les positions tridimensionnelles de points reconstruits �a partir de ces images, la
reconstruction de surface des objets de la sc�ene est obtenue en reprojetant dans la sc�ene la
topologie de la triangulation de Delaunay r�ealis�ee sur les points de l'image. L'int�egration
de nouvelles vues dans cette surface comprend trois �etapes suivant les points �a traiter
consid�er�es :

{ int�egration d'une nouvelle estimation de la position d'un point de la sc�ene : cette
�etape permet d'accrô�tre la pr�ecision de la reconstruction de ces points.

{ int�egration d'un point au centre d'une facette de la surface : un meilleur �echantillo-
nage de la surface r�esulte de cette �etape.

{ int�egration de points qui se trouvent en dehors de la surface : des parties jusque l�a
invisibles, le plus souvent dû es �a des occultations, de la sc�ene sont int�egr�ees.

Une exp�erimentation a �et�e men�ee et a �et�e �evalu�ee qualitativement. Ainsi, il a �et�e
montr�e que la reconstruction it�erative de la surface est correctement e�ectu�ee, et que
les parties concaves des objets sont bien restitu�ees lorsqu'elles sont su�samment impor-
tantes.

N�eanmoins, il est apparu qu'une telle reconstruction it�erative est insu�sante pour
des applications automatiques ne faisant aucune hypoth�ese sur la sc�ene. En plus de cette
reconstruction de surface, la gestion des zones libres et des parties inconnues de la sc�ene
doit être e�ectu�ee.

Les parties concaves des objets peuvent �egalement être mieux d�etect�ees par l'utilisa-
tion d'informations compl�ementaires, comme par exemple les contours dans les images.
Cependant, de telles informations restent di�ciles �a extraire dans le cas g�en�eral.
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(a) Image 1 (b) Image 9

Figure 3.3 : La premi�ere et la derni�ere image de la s�equence du L

(a) Image 1 (b) Image 11

Figure 3.4 : La premi�ere et la derni�ere image de la s�equence de la mire
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Impr�ecis Pr�ecis
M�ethode Fr�eq. Plan Moyenne �Ecart % Moyenne �Ecart %

base type d'erreur type d'erreur

1 0.97 0.75 6.95 0.78 0.67 13.37
1 2 0.98 0.81 11.86 0.65 0.64 23.66

3 1.50 1.16 4.13 0.42 0.34 14.54
1 0.81 0.62 5.72 0.45 0.45 30.00

Mixte 4 2 0.51 0.43 15.50 0.06 0.05 8.47
3 1.07 0.83 6.17 0.21 0.16 8.47
1 0.60 0.44 5.08 0.08 0.07 12.87

9 2 0.42 0.33 8.33 0.03 0.03 17.96
3 0.68 0.52 2.90 0.04 0.03 28,84

1 0.72 0.53 7.22 0.30 0.23 4.92
1 2 0.89 0.76 16.43 0.56 0.41 8.00

3 0.74 0.61 5.65 0.34 0.31 18.86
1 0.66 0.52 8.22 0.27 0.21 11.40

Calibrage 4 2 0.76 0.57 16.91 0.43 0.38 18.55
3 2.21 1.65 2.19 0.30 0.28 38.88
1 0.54 0.40 5.37 0.07 0.06 18.18

9 2 0.87 0.66 4.65 0.62 0.54 5.51
3 0.64 0.47 3.44 0.18 0.19 23.40

1 0.97 0.75 6.95 0.78 0.67 13.37
1 2 0.98 0.81 11.86 0.65 0.64 23.66

3 1.50 1.16 4.13 0.42 0.34 14.54
1 0.93 0.70 4.04 0.28 0.21 5.02

D�ecompo. 4 2 0.96 0.78 5.37 0.07 0.05 12.93
3 0.99 0.75 8.42 1.17 0.93 1.66
1 0.84 0.63 3.54 0.08 0.05 3.18

9 2 0.95 0.75 9.48 0.05 3.91 9.52
3 1.06 0.83 3.98 0.61 0.55 3.77

Table 3.1 : Sc�ene du L { �Evaluation de la planarit�e des points reconstruits
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Impr�ecis Pr�ecis
M�ethode Fr�eq. Plan Moyenne �Ecart % Moyenne �Ecart %

base type d'erreur type d'erreur

1 2.43 1.92 7.38 0.30 0.24 11.89
1 2 2.93 2.30 6.63 0.16 0.12 1.20

3 2.08 1.61 12.07 0.07 0.05 12.50
1 2.06 1.58 7.07 0.18 0.13 12.59

Mixte 4 2 3.13 2.42 3.18 0.17 0.12 1.20
3 1.54 1.18 4.01 0.08 0.06 14.55
1 1.99 1.49 7.61 0.18 0.15 12.41

9 2 2.07 1.64 8.42 0.12 0.08 1.20
3 1.33 1.05 7.97 0.09 0.07 10.71

1 1.65 1.27 8.82 0.16 0.13 13.98
1 2 1.58 1.22 3.72 0.16 0.11 0.0

3 1.20 0.92 5.77 0.08 0.06 12.73
1 1.83 1.44 7.37 0.15 0.12 14.68

Calibrage 4 2 1.56 1.24 5.58 0.15 0.11 2.41
3 1.26 0.96 6.25 0.08 0.06 12.72
1 2.23 1.65 6.90 0.15 0.12 15.38

9 2 1.61 1.26 4.61 0.16 0.11 1.20
3 1.25 0.95 7.51 0.08 0.05 12.72

1 2.43 1.92 7.38 0.30 0.24 11.89
1 2 2.93 2.30 6.63 0.16 0.12 1.20

3 2.08 1.61 12.07 0.07 0.05 12.50
1 6.71 5.03 1.22 0.15 0.13 17.48

D�ecompo. 4 2 14.14 9.90 1.35 0.16 0.12 7.22
3 15.06 10.53 0.36 0.11 0.09 14.03
1 8.54 6.92 6.58 0.51 0.58 40.75

9 2 6.71 5.39 5.04 3.35 2.59 0.57
3 6.35 4.78 4.98 0.88 0.78 14.70

Table 3.2 : Sc�ene de la mire { �Evaluation de la planarit�e des points reconstruits
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Fr�equence Couple M�ethode
base Mixte Calibrage D�ecompo.

1-2 1.40 0.33 1.40
1 1-3 1.44 7.19 1.44

2-3 1.39 2.58 1.39

1-2 0.07 0.39 2.28
4 1-3 4.82 4.65 7.21

2-3 0.86 0.41 1.03

1-2 2.02 3.31 4.96
9 1-3 11.22 3.58 7.72

2-3 0.30 4.98 2.55

Table 3.3 : Sc�ene du L { Pr�ecision pixelle { Qualit�e des angles entre les di��erents plans
reconstruits (erreurs en degr�e)

Fr�equence Couple M�ethode
base Mixte Calibrage D�ecompo.

1-2 1.96 0.30 1.96
1 1-3 21.29 5.90 21.29

2-3 6.20 0.15 6.20

1-2 0.83 6.45 0.70
4 1-3 0.21 61.55 2.40

2-3 2.69 4.27 5.40

1-2 35.45 4.57 1.03
9 1-3 16.62 77.47 6.11

2-3 49.21 1.08 2.26

Table 3.4 : Sc�ene du L { Pr�ecision subpixelle { Qualit�e des angles entre les di��erents
plans reconstruits (erreurs en degr�e)

Fr�equence Couple M�ethode
base Mixte Calibrage D�ecompo.

1-2 0.18 0.36 0.18
1 1-3 0.27 0.07 0.27

2-3 0.48 0.22 0.48

1-2 0.60 0.50 3.40
4 1-3 0.72 0.11 10.13

2-3 0.99 0.13 26.15

1-2 1.22 0.24 8.39
9 1-3 0.93 0.00 1.83

2-3 0.48 0.76 0.54

Table 3.5 : Sc�ene de la mire { Pr�ecision pixelle { Qualit�e des angles entre les di��erents
plans reconstruits (erreurs en degr�e)
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Fr�equence Couple M�ethode
base Mixte Calibrage D�ecompo.

1-2 0.51 0.16 0.51
1 1-3 0.68 0.02 0.68

2-3 0.01 0.12 0.01

1-2 0.03 0.23 0.39
4 1-3 0.02 0.00 0.45

2-3 0.10 0.08 0.19

1-2 0.14 0.30 17.91
9 1-3 0.15 0.01 9.22

2-3 0.23 0.08 10.74

Table 3.6 : Sc�ene de la mire { Pr�ecision subpixelle { Qualit�e des angles entre les di��erents
plans reconstruits (erreurs en degr�e)
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(a) Image 1 (b) Image 2 (c) Reconstruction de 1 �a 2

(d) Image 3 (e) Reconstruction de 1 �a 3

(f) Image 4 (g) Reconstruction de 1 �a 4

Figure 3.5 : Reconstruction de surfaces : la suite page suivante
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(a) Image 5 (b) Reconstruction de 1 �a 5

(c) Image 6 (d) Reconstruction de 1 �a 6 (e) Reconstruction de 1 �a 6,
sous une autre vue

Figure 3.6 : Six vues d'une sc�ene, et la surface reconstruite it�erativement





Conclusion

Ce travail s'est articul�e autour du th�eme de la pr�ecision et des mesures qui peuvent
être e�ectu�ees �a partir d'images, au niveau de la localisation d'entit�es dans les images et
de mesures tridimensionnelles de sc�enes. Plusieurs points ont �et�e abord�es sur ce th�eme.

Dans le premier chapitre, une m�ethode de correction g�eom�etrique des distorsions de la
prise d'images par rapport au mod�ele st�enop�e g�en�eralement utilis�e a �et�e �etudi�ee. Elle per-
met de se ramener au cas th�eorique pour des objectifs pr�esentant des types de distorsions
tout �a fait quelconques. La m�ethode utilis�ee est simple �a mettre en �uvre, et n�ecessite
peu de mat�eriels : une mire plane dont seuls les alignements de points sont connus. Au-
cune information tridimensionnelle est n�ecessaire. De nombreux tests ont montr�e que la
m�ethode est stable dans le temps et dans l'espace avec une pr�ecision de 0.02 pixel. Cette
correction de distorsion a �et�e appliqu�ee dans le second chapitre pour le repositionnement
du centre de cibles circulaires. La validation de la correction des distorsions r�ealis�ee au
chapitre 1 a �et�e con�rm�ee par di��erentes exp�erimentations compl�ementaires utilisant des
donn�ees ind�ependantes de celles utilis�ees lors du calcul des distorsions. Il s'est av�er�e que
la correction des distorsions doit être e�ectu�ee lors d'applications particuli�eres utilisant
des donn�ees extraites avec une haute pr�ecision dans l'image.

Cette m�ethode de correction des distorsions a �egalement �et�e utilis�ee par la soci�et�e Itmi
dans le cadre d'une application industrielle comprenant la comparaison de quatre objectifs
de courte focale. Les r�esultats obtenus durant leurs exp�erimentations sont coh�erents avec
ceux pr�esent�es dans ce m�emoire.

Le second chapitre a abord�e la principale cause des erreurs de mesure : les erreurs de
localisation de points dans les images. Deux types de points ont �et�e �etudi�es : les points
dont le signal dans l'image est mod�elisable et les points ayant une forte texture. La
localisation du premier type de points s'appuie sur un mod�ele, et se concr�etise par la
recherche du meilleur ajustement entre ce mod�ele et l'image. Cet algorithme g�en�eral a
�et�e appliqu�e �a deux entit�es particuli�eres : les coins et les cibles circulaires. De nombreux
tests ont montr�e que la localisation de coins est pr�ecise �a 1/10�eme de pixel, et celle des
cibles �a 1/20�eme de pixel.

La localisation de points g�en�eraux s'applique �a des points dont la texture dans l'image
est importante, mais dont le signal n'est pas particulier. Elle est r�ealis�ee par une mise en
correspondance pr�ecise de points entre deux images, utilisant une fonction de corr�elation,
et prenant en compte une d�eformation a�ne de la fenêtre de corr�elation. L'hypoth�ese
sous-jacente �a la d�eformation choisie est d'avoir une surface localement plane autour du
point consid�er�e. Des exp�erimentations ont valid�e une pr�ecision de l'ordre de 1/20�eme de
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pixel sur des sc�enes planes.

Le dernier chapitre a mis en �evidence la qualit�e des mesures sur une sc�ene en fonction
de la pr�ecision de la localisation de points dans les images, et �egalement en fonction
du degr�e de con�ance des positions tridimensionnelles de points permettant le passage
d'une reconstruction projective vers une reconstruction euclidienne. Il s'est av�er�e que
lorsque toutes les bonnes conditions sont r�eunies (localisations pr�ecises de points et bonne
connaissance des donn�ees tridimensionnelles des points de la base), alors la pr�ecision de
la reconstruction que l'on peut obtenir est de l'ordre de 1/2500�eme de la taille de la sc�ene.

En�n, une m�ethode de reconstruction de surface, proc�edant par la reprojection dans
la sc�ene de la topologie d'une triangulation de Delaunay obtenue dans les images, a �et�e
d�evelopp�ee. L'�evaluation qualitative des surfaces reconstruites a �et�e r�ealis�ee sur une sc�ene
comportant quatre objets, dont un non-polygonal. Le bon d�eroulement de la fusion de
nouvelles vues et le bon rendu des parties concaves des objets ont �et�e concluants.

Ces deux caract�eristiques de la reconstruction d'une sc�ene, que sont la pr�ecision et la
reconstruction d'une surface, permettent d'envisager dans l'avenir la prise par une main
articul�ee d'un objet reconstruit par cette m�ethode.

Durant tout ce travail, l'utilisation de la m�ethode des moindres carr�es m�edians a per-
mis d'obtenir une grande robustesse lors des recherches de mod�eles face aux erreurs
grossi�eres. L'utilisation de cette m�ethode s'est notamment av�er�ee indispensable pour la
reconstruction de surfaces.

Les travaux abord�es dans ce m�emoire suscitent quelques d�eveloppements qu'il serait
int�eressant de r�ealiser :

{ Au niveau de la correction des distorsions optiques de la prise d'images, quelques
am�eliorations mineures peuvent être apport�ees dans le cas de syst�emes �a forte
distorsion. Dans un tel cas, l'hypoth�ese d'avoir des distorsions constante localement
peut s'av�erer insu�sante. L'utilisation de fonctions d'interpolations plus complexes
que l'interpolation bi-lin�eaire peut s'av�erer utile.

{ La localisation de coins en Y (comportant trois branches) peut s'e�ectuer par l'algo-
rithme de localisation de points mod�elisables d�evelopp�e au chapitre 2. N�eanmoins,
cette application n'est pas sans probl�eme. La caract�erisation du mod�ele est plus
complexe, et s'ajuste g�en�eralement moins bien avec l'image.

{ La mise en correspondance pr�ecise de points qui a �et�e valid�ee dans le chapitre 2
n'a pas tenu compte des �eventuelles occultations. Une g�en�eralisation de cet algo-
rithme parâ�t donc n�ecessaire a�n de prendre en compte ce ph�enom�ene qui apparâ�t
fr�equemment.

{ La reconstruction de la surface telle qu'elle est d�ecrite m�erite quelques approfondis-
sements, notamment pour la d�etection des parties concaves des objets. L'utilisation
des contours des objets dans l'image ainsi que des points observ�es derri�ere certaines
facettes doit permettre une meilleure d�etection des concavit�es.
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Plusieurs perspectives de travail s'o�rent �a la suite de cette th�ese, tant au niveau
th�eorique qu'au niveau exp�erimental :

{ Aucun banc d'exp�erimentations complet permettant la validation d'algorithmes
quelques soient la con�guration des prises de vues et les objets observ�es existe �a
l'heure actuelle. Il est pourtant important de pr�evoir la r�eaction de chaque m�ethode
suivant le type d'images �a disposition, et ceci de fa�con syst�ematique. Par exemple,
dans cette th�ese, aucune r�eponse n'a �et�e apport�ee sur la d�egradation de la qualit�e
des mises en correspondance en fonction de la courbure de la surface observ�ee. La
cr�eation d'un banc d'exp�erimentations apparâ�t donc comme une tâche utile pour
l'ensemble de la communaut�e de la vision par ordinateur.

{ Dans ce m�emoire, la pr�ecision de la reconstruction a �et�e �etudi�ee en fonction de la
m�ethode de la reconstruction et de la pr�ecision de la localisation des points dans les
images. Cependant, le d�eplacement de la cam�era n'a pas �et�e pris en compte, alors
qu'il est un facteur important dans la pr�ecision de la reconstruction. De fait, le
mouvement de la cam�era �etait impos�e par l'utilisateur. Un point important semble
donc le calcul du meilleur mouvement de la cam�era, �a la fois pour augmenter la
pr�ecision de la reconstruction et �egalement pour compl�eter la reconstruction de la
sc�ene. De plus, un crit�ere pour l'arrêt de la reconstruction d'une sc�ene (par exemple
lorsque la pr�ecision de la reconstruction des points a atteint sa limite, ou lorsque
la sc�ene enti�ere a �et�e reconstruite) est �egalement n�ecessaire.

{ La reconstruction de la surface a �et�e d�ecrite dans l'univers euclidien. Cependant, une
reconstruction projective ou a�ne su�t �a certaines applications. La g�en�eralisation
de la reconstruction de surfaces �a partir d'une reconstruction de points plus g�en�erale
qu'une reconstruction euclidienne est une voie de recherche.
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Annexe A

Ajustement robuste de mod�ele

L'ajustement d'un mod�ele sur des donn�ees est un outil qui a �et�e utilis�e tout au long de
cette th�ese. Par exemple, l'estimation d'une droite (chapitre 1) ou celle d'une homographie
de IP 3 dans IP 3 (chapitre 3) ont �et�e e�ectu�ees. Dans le cas g�en�eral, l'ajustement d'un
mod�ele sur n donn�ees (xi; yi) consiste �a minimiser les valeurs des r�esidus ri = yi�f(xi;�).

Un mod�ele est habituellement estim�es par la m�ethode des moindres carr�es qui consiste
�a minimiser

�2 = min
�

nX
i=1

r2i

Cette minimisation est simple �a r�ealiser. De plus, la solution obtenue est optimale
pour des donn�ees dont les erreurs suit une loi normale de moyenne nulle, de même �ecart-
type, et qui ne sont pas corr�el�ees les unes aux autres [PFTW88].

Malheureusement, même s'il est admis g�en�eralement que la majorit�e des n donn�ees
(xi; yi) ont une erreur qui suivent cette loi, il y a tr�es fr�equemment quelques �el�ements
qui sont en dehors de cette distribution et qui sont totalement erron�es. Ceci est d'autant
plus vrai que ces donn�ees sont obtenues par des processus de vision par ordinateur qui ne
sont pas toujours �ables. L'exemple le plus frappant dans ce domaine est celui de la mise
en correspondance de points entre deux images : aboutir �a 90% d'appariements corrects
est consid�er�e comme remarquable.

Or, l'ajustement d'un mod�ele par la m�ethode des moindres carr�es n'est pas robuste
aux donn�ees erron�ees. Ainsi, un seul couple (xj ; yj) erron�e peut faire �echouer l'estimation
d'un mod�ele. De plus, il est ensuite impossible d'isoler ce couple [F�or87]. La �gure A.1(a)
illustre ce d�efaut des moindres carr�es sur un exemple : l'estimation d'une droite �etant
donn�es six points dont un seul est mal positionn�e.

Cette annexe introduit deux algorithmes d'estimation robuste de mod�ele. Dans un
premier temps, la m�ethode des moindres carr�es m�edians est d�etaill�ee car elle est appliqu�ee
dans cette th�ese. Ensuite, les M-estimateurs sont abord�es car ils sont �egalement souvent
utilis�es dans le domaine de la vision par ordinateur.
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(a) Ajustement d'une droite avec la m�ethode
des lagrangiens [Fau93] (bas�ee sur les moindres
carr�es)

(b) Ajustement d'une droite avec la m�ethode
robuste des moindres carr�es m�edians

Figure A.1 : Ajustement d'une droite ax + by + c = 0 de sorte que a2 + b2 = 1 en
utilisant la m�ethode des lagrangiens ou une m�ethode robuste

A.1 Moindres carr�es m�edians

La m�ethode des moindres carr�es m�edians permet l'ajustement de mod�ele robuste
aux erreurs grossi�eres. Cette m�ethode est bas�ee sur les mêmes concepts que l'algorithme
RANSAC 1 [FB80], et se d�ecompose en deux �etapes :

1. �elimination des donn�ees qui ne suivent pas le mod�ele recherch�e.

2. recherche des param�etres du mod�ele par la m�ethode des moindres carr�es, appliqu�ee
seulement aux donn�ees v�eri�ant le mod�ele.

L'�elimination des donn�ees erron�ees est r�ealis�ee par une simulation de Monte-Carlo.
Soit p le nombre minimal d'informations permettant de d�eterminer les param�etres du mo-
d�ele. Par exemple, p = 2 pour ajuster une droite, et p = 6 lors du calibrage d'une cam�era
car 6 points sont n�ecessaires pour e�ectuer cette tâche. La simulation de Monte-Carlo
consiste �a prendre tous les p-uplets de donn�ees f(xi; yi)gj et de calculer les param�etres �j

du mod�ele correspondant �a ce jeu de donn�ees. Pour chaque �j est alors calcul�e le m�edian
mj des r�esidus au carr�e r2i;j = (yi � f(xi;�j)

2. Le mod�ele �k tel que k = argmin
j

mj

est alors consid�er�e comme obtenu sans aucune donn�ee erron�ee. Ces param�etres sont donc
une bonne approximation des v�eritables param�etres du mod�ele recherch�e.

1RANSAC = RANdom SAmple Consensus
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Une estimation �̂, robuste aux erreurs grossi�eres, de l'�ecart-type des r�esidus obtenus
avec le mod�ele �k est alors calcul�ee par [RL87, MMRK91, MM91] :

�̂ = 1:4826

�
1 +

5

n� p
�r

med
i
r2i;k

Cette estimation de l'�ecart-type de la distribution des r�esidus est �able sous l'hypo-
th�ese que la distribution des erreurs sur les donn�ees suit une loi normale. En e�et, la
valeur 1.4826 compense le biais induit par le m�edian en pr�esence de bruit gaussien (son
inverse est en fait la moiti�e de la valeur de l'interquartile de la distribution gaussienne
de moyenne 0 et d'�ecart-type 1). Cette estimation robuste �̂ peut tol�erer jusqu'�a 50% de
donn�ees ne suivant pas le mod�ele recherch�e.

La seconde phase consiste �a a�ner le mod�ele trouv�e en utilisant toutes les donn�ees
(xi; yi) �ables. Pour cela, il est associ�e un poids wi �a chaque couple (xi; yi) d�e�ni par :

wi =

(
1 si jri;kj � c�̂ (cette donn�ee est conforme au mod�ele recherch�e)
0 sinon (cette donn�ee est erron�ee)

La constante c est g�en�eralement �egale �a 2.5, ce qui correspond �a prendre pr�es de
99% des donn�ees dont l'erreur suit une loi normale. Cette constante est choisie de sorte
�a prendre le maximum de donn�ees exactes tout en minimisant le nombre de couples
(xi; yi) ne suivant pas le mod�ele recherch�e et ayant un poids wi �egal �a 1. La valeur des
param�etres du mod�ele ajust�e est alors obtenue par minimisation aux moindres carr�es
pond�er�es (cela revient �a r�ealiser une minimisation par moindres carr�es seulement avec les
donn�ees �ables).

Le nombre de p-uplets �a tester est �egal �a Cp
n, ce qui est trop important et limite

l'algorithme. Cependant, si l'on s'autorise une probabilit�e d'erreur �egale �a Q, il su�t
alors de prendre al�eatoirement seulement q p-uplets, o�u q est d�e�ni par

Q � [1� (1� ")p]q

" �etant la proportion de donn�ees erron�ees (" < 0:5). On peut remarquer que q ne d�epend
pas du nombre de donn�ees �a ajuster.

L'algorithme A.1 r�esume cette m�ethodologie pour l'estimation robuste d'un mod�ele.
Il est �a noter que cette m�ethode supporte jusqu'�a 50% de donn�ees erron�ees.

A.2 M-estimateurs

L'ajustement d'une fonction �a des donn�ees utilisant la m�ethode des M-estimateurs est
une g�en�eralisation de la m�ethode des moindres carr�es. Cela s'exprime par la minimisation
de

�2 = min
�

nX
i=1

�(ri) (A.1)

o�u �(:) est une fonction d�ependant du M-estimateur choisi. La minimisation de l'�equa-
tion A.1 peut se r�esoudre par une minimisation it�erative aux moindres carr�es pond�er�es :

�2 = min
�

X
i

w2
i : (yi � f(xi;�))2
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Entr�ee : f(xi; yi)g, les n donn�ees �a ajuster

Sortie : �, les param�etres ajustant au mieux les donn�ees pr�ec�edentes

Calculer q, nombre de p-uplets �a tirer

Faire q fois

Tirer al�eatoirement un p-uplet parmi les n donn�ees f(xi; yi)g
Calculer les param�etres �j qui ajuste au mieux les donn�ees

de ce p-uplet

Calculer le m�edian mj des carr�es des r�esidus obtenus avec

ce mod�ele

Choisir j tel que mj = minmk

Calculer �̂ ainsi que les poids wi

Calculer � par les moindres carr�es pond�er�es

Algorithme A.1 : Ajustement d'un mod�ele par les moindres carr�es m�edians

Les poids choisis sont alors de la forme [MMRK91]

wi =
1

ri

d�(ri)

dri

�A chaque pas d'it�erations, les param�etres du mod�ele sont estim�es et s'il n'y a pas
convergence, une nouvelle estimation est e�ectu�ee en modi�ant les poids avec le nouveau
mod�ele obtenu. La mesure de la qualit�e de l'ajustement utilis�ee comme crit�ere d'arrêt
lors de l'it�eration l est

"(l) =

sP
wir2iP
wi

La convergence de l'algorithme est atteinte lorsque j"(l) � "(l�1)j < 0:001 [MMRK91,
JMB91]. L'algorithme A.2 pr�esente la m�ethode des M-estimateurs dans son ensemble.

Di��erentes fonctions �(:) peuvent être utilis�ees. La fonction la plus r�epandue est la
fonction de Tukey qui s'�ecrit [HJL+89]

�(ri) =

8<
: 1=6

�
1�

�
1� (ri=c�̂)

2
�3�

si jrij � c�̂
1=6 sinon

o�u c est une constante. Sa valeur est g�en�eralement �egale �a 4.685. Celle-ci permet
d'optimiser les performances de cette estimation dans le cas d'un bruit gaussien blanc
(cette valeur a �et�e obtenue par simulation de Monte-Carlo sur des donn�ees synth�etiques).

Cette fonction �(:) d�epend �egalement de la valeur de l'estimation robuste �̂ de l'�ecart-
type de la distribution des r�esidus. Cette estimation est �egale �a l'expression 2 [HRRS86,

2MAD = Mean Absolute Deviation
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Entr�ee: f(xi; yi)g, les n donn�ees �a ajuster

Sortie: �, les param�etres ajustant au mieux les donn�ees pr�ec�edentes

Initialisation des param�etres � du mod�ele

Tant que il n'y a pas convergence

Calcul des poids wi de chaque donn�ees (xi; yi) en fonction

des param�etres du mod�ele �

Estimation du mod�ele � par les moindres carr�es pond�er�es

Calcul du crit�ere de qualit�e "(l)

Algorithme A.2 : Ajustement d'un mod�ele par les M-estimateurs

JMB91]
�̂ = 1:4826 MAD(ri) = 1:4826 med

i
jri � med

i
rij

Ce choix de �(:) permet de minimiser l'e�et, dans la minimisation de l'�equation A.1,
des donn�ees erron�ees en limitant la valeur de �(ri) pour les r�esidus trop important. Ceci
rend l'estimation de mod�ele robuste aux erreurs grossi�eres, contrairement �a la m�ethode
des moindres carr�es. Les poids associ�es �a la fonction de Tukey sont d�e�nis par

wi =

( �
1� (ri=c�̂)2

�2
si jrij � c�̂

0 sinon

Cet estimateur a �et�e appliqu�e avec succ�es dans plusieurs processus de vision par ordi-
nateur, par exemple pour le calcul de pose [HJL+89] ou pour la classi�cation [JMB91].
L'avantage qu'il poss�ede par rapport �a la m�ethode des moindres carr�es m�edians est la
rapidit�e d'ex�ecution. En e�et, il n'y a pas de simulation de Monte-Carlo qui est tr�es
coûteuse en temps de calcul.

N�eanmoins, son principal d�efaut r�eside dans la di�cult�e pour trouver le minimum
global de l'�equation A.1. Lorsque la minimisation est e�ectu�ee it�erativement en utilisant
la m�ethode des moindres carr�es pond�er�es, cette di�cult�e se traduit par la recherche d'une
bonne approximation du mod�ele, et donc par l'initialisation des poids wi. Même s'il est
prouv�e que la m�ethode converge toujours pour la fonction de Tukey, elle peut n�eanmoins
converger vers un minimum local [BBW88, RL90]. L'article [KH94] montre que pour
le calcul de pose, la solution obtenue est parfois tr�es bonne malgr�e les fausses mises
en correspondance, mais elle peut �egalement être totalement erron�ee lorsque la solution
initiale est trop �eloign�ee de la v�eritable solution.

G�en�eralement, l'initialisation des poids est donn�ee par wi = 1. Elle n'est donc pas
robuste aux fausses donn�ees. Meer et al. [MMRK91] proposent d'initialiser les valeurs
des param�etres par la m�ethode des moindres carr�es m�edians, puis d'a�ner l'ajustement
obtenue par un M-estimateur. L'ex�ecution de ce processus est alors fortement ralentie.





Annexe B

R�esultats de mises en

correspondance pr�ecises

Cette annexe pr�esente tous les tests r�ealis�es au chapitre 2, dans la sous-section 2.4.4
page 60. Ces exp�erimentations ont eu pour but de valider la m�ethode de mise en corres-
pondance pr�ecise de points entre deux images.

Les tableaux B.1 �a B.6 pr�esentent la qualit�e de la conservation des alignements de
points dans l'image (b) (se reporter �a la �gure 2.15 qui montre les trois images utilis�ees).
Pour chaque tableau, la taille de la fenêtre de corr�elation est �xe (de 5� 5 pixels pour la
table B.1 �a 15� 15 pixels pour la table B.6).

Pour chacune des deux g�eom�etries �epipolaires (pr�ecise ou bruit�ee), et suivant la pa-
ram�etrisation de la transformation a�ne utilis�ee (3, 4 ou 6 param�etres), les statistiques
suivantes ont �et�e calcul�ees :

{ distance alg�ebrique moyenne d'un point �a la droite ajust�ee.

{ distance moyenne d'un point �a la droite ajust�ee.

{ �ecart-type des distances.

{ pourcentage des erreurs grossi�eres. Cette valeur est fournie par la m�ethode des
moindres carr�es m�edians.

Les distances ne sont pas calcul�ees sur les points erron�es a�n de ne pas perturber les
statistiques.

La seconde s�erie de tableaux (B.7 �a B.12) contient les pr�ecisions de positionnement
des points trouv�es. Dans chaque tableau, la taille de la fenêtre de corr�elation est �x�ee.
Suivant la g�eom�etrie �epipolaire utilis�ee (pr�ecise ou bruit�ee), la param�etrisation de la
transformation a�ne (3, 4 ou 6) ainsi que le couple d'images consid�er�e (images (a) et (b)
pour la translation, et images (a) et (c) pour la rotation), les statistiques suivantes sont
fournies :
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{ la moyenne, suivant les axes x et y de l'image, des di��erences entre les coordonn�ees
obtenues et celles attendues (moyenne sign�ee).

{ la moyenne, suivant les axes x et y, de la valeur absolue des di��erences entre les
coordonn�ees obtenues et celles attendues.

{ la moyenne des distances entre les points obtenus et ceux pr�edits par les homogra-
phies Hb et Hc.

{ l'�ecart-type de ces distances

{ le pourcentage d'erreurs grossi�eres

Toutes ces statistiques ont �egalement �et�e calcul�ees sans prendre en compte les points
erron�es.

En�n, la derni�ere colonne des tables B.7 �a B.12 comprend les r�esultats des tests de la
v�eri�cation duale (lire le texte page 66).
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G�eom�etrie Param Distance Distance �Ecart %
�epipolaire alg�ebrique moyenne type d'erreurs

moyenne

3 0.00 0.05 0.07 13.36
Pr�ecise 4 0.00 0.06 0.07 16.51

6 0.00 0.08 0.10 18.16

3 0.00 0.12 0.17 21.34
Bruit�ee 4 0.00 0.06 0.08 19.22

6 0.00 0.08 0.10 20.52

Table B.1 : Test d'alignements : taille de la fenêtre de corr�elation : 5� 5

G�eom�etrie Param Distance Distance �Ecart %
�epipolaire alg�ebrique moyenne type d'erreurs

moyenne

3 0.00 0.04 0.05 8.25
Pr�ecise 4 0.00 0.04 0.05 8.92

6 0.00 0.04 0.06 12.70

3 0.00 0.08 0.10 17.80
Bruit�ee 4 0.00 0.04 0.05 9.95

6 0.00 0.04 0.06 12.58

Table B.2 : Test d'alignements : taille de la fenêtre de corr�elation : 7� 7

G�eom�etrie Param Distance Distance �Ecart %
�epipolaire alg�ebrique moyenne type d'erreurs

moyenne

3 0.00 0.03 0.04 7.07
Pr�ecise 4 0.00 0.03 0.04 6.05

6 0.00 0.03 0.04 8.41

3 0.00 0.06 0.08 16.27
Bruit�ee 4 0.00 0.03 0.04 6.48

6 0.00 0.03 0.04 8.57

Table B.3 : Test d'alignements : taille de la fenêtre de corr�elation : 9� 9
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G�eom�etrie Param Distance Distance �Ecart %
�epipolaire alg�ebrique moyenne type d'erreurs

moyenne

3 0.00 0.03 0.03 5.35
Pr�ecise 4 0.00 0.02 0.03 4.64

6 0.00 0.03 0.03 5.90

3 0.00 0.05 0.07 15.72
Bruit�ee 4 0.00 0.02 0.03 5.62

6 0.00 0.03 0.03 5.82

Table B.4 : Test d'alignements : taille de la fenêtre de corr�elation : 11� 11

G�eom�etrie Param Distance Distance �Ecart %
�epipolaire alg�ebrique moyenne type d'erreurs

moyenne

3 0.00 0.02 0.03 4.44
Pr�ecise 4 0.00 0.02 0.03 3.18

6 0.00 0.02 0.03 4.36

3 0.00 0.04 0.05 16.08
Bruit�ee 4 0.00 0.02 0.03 3.22

6 0.00 0.02 0.03 4.32

Table B.5 : Test d'alignements : taille de la fenêtre de corr�elation : 13� 13

G�eom�etrie Param Distance Distance �Ecart %
�epipolaire alg�ebrique Moyenne type d'erreurs

moyenne

3 0.00 0.02 0.03 3.97
Pr�ecise 4 0.00 0.02 0.02 1.76

6 0.00 0.02 0.03 3.02

3 0.00 0.04 0.05 15.56
Bruit�ee 4 0.00 0.02 0.03 2.31

6 0.00 0.02 0.03 3.11

Table B.6 : Test d'alignements : taille de la fenêtre de corr�elation : 15� 15
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G�eom�etrie Param Moyenne Moyenne �Ecart % V�erif.
�epipolaire sign�ee type d'erreurs duale

en x en y en x en y dist grossi�eres

Translation

3 -0.09 -0.02 0.10 0.06 0.14 0.07 6.57 0.02
Pr�ecise 4 -0.02 0.00 0.07 0.06 0.11 0.07 13.98 0.04

6 -0.02 0.00 0.09 0.07 0.14 0.11 16.03 0.06

3 0.25 -0.05 0.31 0.14 0.42 0.31 10.68 0.03
Bruit�ee 4 -0.02 0.00 0.07 0.06 0.11 0.08 17.40 0.05

6 -0.02 0.00 0.09 0.08 0.15 0.11 18.64 0.07

Rotation

3 -0.11 0.07 0.11 0.08 0.15 0.08 48.53 0.14
Pr�ecise 4 -0.03 0.06 0.08 0.08 0.13 0.09 48.80 0.12

6 -0.02 0.06 0.14 0.11 0.18 0.15 49.06 0.22

3 0.61 0.05 0.65 0.17 0.58 0.24 32.27 0.23
Bruit�ee 4 -0.02 0.05 0.08 0.08 0.12 0.07 34.67 0.13

6 -0.01 0.05 0.13 0.10 0.17 0.11 34.13 0.24

Table B.7 : Test de positionnement : taille de la fenêtre de corr�elation : 5� 5

G�eom�etrie Param Moyenne Moyenne �Ecart % V�erif.
�epipolaire sign�ee type d'erreurs duale

en x en y en x en y dist grossi�eres

Translation

3 -0.10 -0.02 0.10 0.05 0.13 0.05 1.92 0.01
Pr�ecise 4 -0.02 0.00 0.05 0.04 0.08 0.05 6.30 0.03

6 -0.02 0.00 0.06 0.05 0.09 0.06 9.49 0.04

3 0.26 -0.05 0.32 0.11 0.40 0.28 2.94 0.02
Bruit�ee 4 -0.02 0.00 0.05 0.04 0.08 0.05 6.71 0.03

6 -0.02 0.01 0.06 0.05 0.09 0.06 9.38 0.04

Rotation

3 -0.11 0.07 0.11 0.07 0.14 0.06 45.87 0.11
Pr�ecise 4 -0.03 0.06 0.06 0.07 0.10 0.06 46.67 0.11

6 -0.03 0.06 0.07 0.08 0.12 0.07 46.40 0.11

3 0.63 0.05 0.64 0.14 0.56 0.19 23.20 0.10
Bruit�ee 4 -0.03 0.06 0.06 0.07 0.10 0.05 22.40 0.05

6 -0.02 0.06 0.07 0.08 0.12 0.07 22.93 0.12

Table B.8 : Test de positionnement : taille de la fenêtre de corr�elation : 7� 7
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G�eom�etrie Param Moyenne Moyenne �Ecart % V�erif.
�epipolaire sign�ee type d'erreurs duale

en x en y en x en y dist grossi�eres

Translation

3 -0.10 -0.02 0.10 0.04 0.12 0.05 0.58 0.01
Pr�ecise 4 -0.02 0.00 0.04 0.03 0.06 0.04 3.12 0.02

6 -0.02 0.01 0.04 0.04 0.07 0.04 5.79 0.03

3 0.27 -0.04 0.33 0.10 0.38 0.27 0.96 0.02
Bruit�ee 4 -0.02 0.00 0.04 0.03 0.06 0.04 3.32 0.02

6 -0.02 0.01 0.04 0.03 0.07 0.04 5.69 0.03

Rotation

3 -0.11 0.07 0.11 0.07 0.14 0.06 45.33 0.11
Pr�ecise 4 -0.03 0.06 0.05 0.07 0.09 0.04 46.13 0.08

6 -0.03 0.06 0.06 0.07 0.10 0.05 46.13 0.11

3 0.63 0.05 0.64 0.13 0.56 0.20 19.20 0.11
Bruit�ee 4 -0.03 0.06 0.04 0.07 0.09 0.04 20.26 0.09

6 -0.02 0.06 0.05 0.07 0.10 0.05 19.73 0.04

Table B.9 : Test de positionnement : taille de la fenêtre de corr�elation : 9� 9

G�eom�etrie Param Moyenne Moyenne �Ecart % V�erif.
�epipolaire sign�ee type d'erreurs duale

en x en y en x en y dist grossi�eres

Translation

3 -0.10 -0.02 0.10 0.04 0.12 0.04 0.27 0.01
Pr�ecise 4 -0.02 0.00 0.03 0.03 0.05 0.03 1.51 0.02

6 -0.02 0.01 0.04 0.03 0.06 0.03 3.53 0.02

3 0.28 -0.05 0.33 0.09 0.37 0.27 0.48 0.02
Bruit�ee 4 -0.02 0.00 0.03 0.03 0.05 0.03 1.47 0.02

6 -0.02 0.01 0.04 0.03 0.06 0.03 3.29 0.02

Rotation

3 -0.11 0.07 0.11 0.07 0.14 0.05 45.07 0.08
Pr�ecise 4 -0.03 0.06 0.04 0.06 0.08 0.03 46.13 0.06

6 -0.03 0.06 0.05 0.07 0.09 0.04 46.40 0.08

3 0.64 0.05 0.64 0.12 0.54 0.17 20.00 0.03
Bruit�ee 4 -0.03 0.06 0.04 0.06 0.08 0.03 20.53 0.02

6 -0.03 0.06 0.04 0.07 0.09 0.04 20.00 0.03

Table B.10 : Test de positionnement : taille de la fenêtre de corr�elation : 11� 11
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G�eom�etrie Param Moyenne Moyenne �Ecart % V�erif.
�epipolaire sign�ee type d'erreurs duale

en x en y en x en y dist grossi�eres

Translation

3 -0.10 -0.02 0.10 0.04 0.11 0.04 0.31 0.01
Pr�ecise 4 -0.02 0.00 0.03 0.03 0.05 0.02 0.65 0.02

6 -0.02 0.01 0.03 0.03 0.05 0.03 1.68 0.02

3 0.28 -0.05 0.33 0.09 0.37 0.26 0.21 0.02
Bruit�ee 4 -0.02 0.00 0.03 0.03 0.05 0.02 0.68 0.02

6 -0.02 0.01 0.03 0.03 0.05 0.03 1.71 0.02

Rotation

3 -0.11 0.07 0.11 0.07 0.14 0.05 45.60 0.07
Pr�ecise 4 -0.03 0.06 0.04 0.06 0.08 0.03 45.33 0.07

6 -0.03 0.06 0.04 0.07 0.09 0.03 45.60 0.06

3 0.63 0.06 0.65 0.11 0.55 0.18 19.73 0.03
Bruit�ee 4 -0.03 0.06 0.04 0.06 0.08 0.03 20.00 0.02

6 -0.03 0.07 0.04 0.07 0.09 0.03 20.00 0.03

Table B.11 : Test de positionnement : taille de la fenêtre de corr�elation : 13� 13

G�eom�etrie Param Moyenne Moyenne �Ecart % V�erif.
�epipolaire sign�ee type d'erreurs duale

en x en y en x en y dist grossi�eres

Translation

3 -0.10 -0.02 0.10 0.04 0.11 0.04 0.07 0.01
Pr�ecise 4 -0.02 0.01 0.03 0.02 0.04 0.02 0.14 0.02

6 -0.02 0.01 0.03 0.03 0.04 0.02 0.96 0.02

3 0.27 -0.05 0.33 0.08 0.36 0.26 0.14 0.02
Bruit�ee 4 -0.02 0.01 0.03 0.03 0.04 0.02 0.17 0.02

6 -0.02 0.01 0.03 0.03 0.04 0.02 0.96 0.02

Rotation

3 -0.11 0.07 0.11 0.07 0.14 0.05 46.67 0.06
Pr�ecise 4 -0.03 0.06 0.03 0.07 0.08 0.03 46.40 0.05

6 -0.03 0.07 0.04 0.07 0.09 0.03 46.13 0.06

3 0.64 0.06 0.68 0.11 0.54 0.16 22.13 0.04
Bruit�ee 4 -0.03 0.06 0.03 0.06 0.08 0.03 22.13 0.02

6 -0.03 0.07 0.04 0.07 0.08 0.03 22.40 0.03

Table B.12 : Test de positionnement : taille de la fenêtre de corr�elation : 15� 15
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