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1.1 Introduction

Les travaux présentés dans ce mémoire ont pour objectif de proposer des
solutions pour la construction de modéles complexes d'objets permettant de représenter
et de visualiser non seulement leur forme, mais aussi leur aspect photométrique
(couleur, état de surface, texture).lls concernent plus précisément le probléme du
recalage de données visuelles 3D/couleur.

1.2 Problématique

La construction de modeles de scénes ou d’objets réels, en trois dimensions,
avec ou sans texture est un probléme qui concerne de nombreux domaines
d’application. Par exemple, ces modeles peuvent étre utilis€s pour représenter
I’environnement dans lequel navigue un robot, pour construire des sceénes de réalité
virtuelle a partir de 1’observation d’objets réels, pour représenter des monuments
historiques qui ont été numérisés en vue de leur restauration ou encore pour alimenter
une base de données d’objets de musée consultable par un large public.

La construction d’un modele 3D comporte trois €tapes : 1’acquisition d’un
ensemble d’images 3D sous différents points de vue, leur recalage dans un repcre
unique, la simplification des données obtenues pour éliminer les redondances résultant
du recouvrement des images et le calcul d’une représentation surfacique de 1’objet.

Deux grandes catégories de méthodes sont utilisées pour acquérir les données.
La premiere qui est basée sur la vision active en 3D (mesure du temps de vol, vision en
lumiére structurée, triangulation laser) fournit des images denses de la scéne observée
(images de distance et parfois images vidéo). La deuxiéme catégorie qui fait appel a
une ou plusieurs caméras vidéo (stéréovision, vision en mouvement) permet d’acquérir
la texture de la scéne ainsi qu’une structure 3D minimale (par exemple, un ensemble
de points d’intérét). Mais en regle générale, avec ce type de capteur, on ne dispose pas
d’une image 3D dense décrivant précisément la géométrie de la scene.

Quel que soit le capteur utilisé, pour numériser complétement un objet ou une
sceéne 3D il faut acquérir, sous des points de vue différents, un ensemble d’images qui
se recouvrent partiellement. Le nombre de vues nécessaires dépend de la complexité et
de la taille de I’objet, mais également de la résolution du capteur. On obtient donc un
ensemble d’images qu’il faut recaler. Ainsi, un scanner 3D fournit des nuages de points
non structurés qu’il faut ramener dans un repere unique. Lorsque ces images sont
recalées deux par deux on parle de recalage local, lorsqu’elles sont recalées toutes
ensemble, il s’agit d’un recalage global.

Le sujet traité dans cette theése est plus précisément le recalage de deux nuages
de points 3D/couleur denses et non structurés. Notre objectif est de proposer des
algorithmes :
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- permettant de prendre en compte des masses de données importantes (pouvant
aller jusqu’a plusieurs millions de points par image),

- capable d’apporter une solution avec des données dans lesquelles I’information
géométrique n’est pas suffisante. C’est le cas par exemple pour des objets au
relief peu marqué (peinture a I’huile, ..), avec des objets dont la forme présente
des symétries qui peuvent conduire a des solutions multiples,

- qui ne nécessitent pas d’intervention de I’opérateur pour gérer le processus de
recalage (par exemple la pose de marqueurs artificiels sur 1’objet, ou le
pointage manuel de reperes dans les images numérisées).

Comme nous le verrons dans le paragraphe 1.4, ce travail de recherche a pour
application la création de modeles 3D/couleur a haute résolution d’objets de musée
(peintures a I’huile, sculptures, figurines archéologiques, ...). Notre objectif est de
développer une approche intégrée pour la construction de modeles 3D texturés qui tire
parti du caractére complémentaire des données vidéo et 3D fournies par les scanners a
lumicre structurée. Ce type de capteur présente I’avantage de fournir simultanément
ces deux types de données dans le méme repére (repere attaché a la caméra).

1.3 Applications du recalage

Les domaines d'application du recalage 3-D sont nombreux. En effet, cette
technique de la vision est aussi bien utilisée en robotique (robots mobiles,
asservissement visuel), qu'en imagerie médicale 3-D, en imagerie par satellite, en
archéologie, ou encore en urbanisme.

La vision artificielle en trois dimensions occupe une place importante en
robotique et notamment dans des applications telles que la localisation de véhicules
autonomes et 'asservissement visuel. La localisation de robots mobiles par la vision a,
dans la plupart des cas, recours a des méthodes de recalage (mise en correspondance de
caractéristiques géométriques ou photométriques). L'une des méthodes les plus
utilisées pour la localisation de robots mobiles, en milieu intérieur, est nommée SLAM
(Synchronous Localization And Mapping). 11 s'agit de se localiser en mettant en
correspondance une carte globale de l'environnement avec la carte locale acquise par le
robot a chaque instant. La carte globale est mise a jour a chaque instant. Ces cartes
peuvent étre constitués de caractéristiques géométriques 2D ou 3D (segments de
droites, points, courbes, éléments de surface, etc.).

En imagerie médicale, des techniques telles que la tomographie a rayon X et
I'imagerie par résonance magnétique permettent une visualisation en trois dimensions
des différentes structures anatomiques. De nombreux travaux ont été menés dans ce
domaine. L'intérét est de faciliter le diagnostic en permettant de visualiser des
pathologie telles que les tumeurs et de voir leur évolution dans le temps. Le recalage
de données 3D peut aussi avoir un intérét en imagerie aérienne pour la construction de
cartes géographiques 3D pour des applications de géologie ou dans le domaine de la
défense. En archéologie, le recalage concerne la modélisation d’objets ou de sites
historiques. Des techniques nouvelles d'acquisition utilisant un capteur de profondeur
(scanners 3D, télémetre laser) et un capteur photométrique (caméra CCD ou appareil
photo numérique) permettent de fournir des données 3D/couleur. On obtient ainsi des
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relevés topographiques des sites archéologiques relativement précis. Grace aux
logiciels de visualisation, il est possible de naviguer virtuellement et librement autour
et a l'intérieur de ces sites historiques qui peuvent étre mis a la disposition du grand
public.

1.4 Contexte de I’étude

Cette étude s’insére dans le cadre du projet national ART3D (ACI « Masse de
données ») dont I’objectif général est « la numérisation, 1’archivage et la restitution des
ceuvres d’art en volume du patrimoine national ou mondial ». Dans le cadre de ce
projet, le LIRMM a en charge deux aspects :

- D’étude d’un capteur multimodal haute résolution pour la numérisation
3D/couleur,
- D’intégration des données photométriques dans le mod¢le surfacique 3D.

Le premier point inclut la définition du cahier des charges du systéme de
numérisation, le choix d'une technologie répondant a ce cahier des charges, la
définition du mode d'utilisation du capteur multimodal (éclairage de 1’objet, technique
de balayage permettant la numérisation compléte de l'ensemble du volume,...),
I’analyse des besoins logiciels puis le choix et/ou le développement des logiciels
permettant 1'acquisition synchronisée des données, leur prétraitement et leur recalage,
la réalisation d'un démonstrateur de capteur 3D/couleur a partir de produits
commercialisés.

Une ¢étude bibliographique relativement exhaustive a permis de recenser les
différentes solutions matérielles envisageables pour la numérisation, et de sélectionner
un capteur de distance a projection de franges qui répond au cahier des charges de
I’application [BRE1]. La validation expérimentale de la solution choisie a été effectuée
en réalisant une campagne de numérisation sur des objets réels permettant de couvrir la
plus grande diversité des cas : objets manufacturés, ceuvres d’art de dimensions, de
formes et d’aspect variables (vases, sculptures, peintures de chevalet, ...).

La deuxiéme étape concerne la reconstruction automatique de surfaces
multimodales. Il s'agit d'introduire des informations couleur denses dans la maquette
numérique 3D de fagon a pouvoir visualiser non seulement la géométrie de I'objet,
mais aussi son aspect photométrique. Pour cela, il faut développer une méthode de
recalage d'images 3D /couleur représentant des vues partielles de 1’objet a numériser
qui ont été obtenues avec différentes positions du capteur. Les problémes a considérer
pour la construction de ces modeles multimodaux a haute résolution sont liés a la
grande quantit¢ de données manipulées, aux zones d’ombre qui empéchent une
numérisation compléte de la surface, aux erreurs qui entachent les données (variation
de I’¢clairage de 1’objet), a la prise en compte d'informations redondantes
(recouvrement des différentes vues). Cette deuxieéme phase du projet doit aboutir a la
réalisation d’un logiciel assurant le recalage d’un ensemble de vues 3D/couleur, et la
construction d’un mode¢le surfacique permettant de visualiser rapidement et d’analyser
avec précision la forme et la texture d’un objet. C’est dans cette deuxieme phase du
projet que s’insere notre travail sur le recalage d’images 3D/couleur.
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1.5 Présentation du manuscrit

Ce manuscrit est organisé en six chapitres. Le premier chapitre nous a permis
d’introduire le sujet de cette these ainsi que la problématique et de situer le contexte de
notre travail.

Dans le chapitre 2 nous présentons un état de I'art des différentes méthodes de
recalage de données 3D. Ces méthodes sont classées en trois catégories : méthodes
itératives, méthodes basées sur la mise en correspondance de caractéristiques et
méthodes par optimisation. Nous verrons aussi que quelques solutions exploitent la
couleur ou le niveau de gris des points 3D pour améliorer leur recalage. Il apparait que
les approches itératives de type ICP sont parmi les plus utilisées pour recaler des
nuages de points 3D. C’est ce type d’approche que nous avons choisi d’étudier.
Cependant, il nécessite une initialisation préalable de la transformation entre les deux
images, et ce probléme n’est généralement pas résolu de maniére automatique.

Nous décrirons dans le chapitre 3 les méthodes de recalage que nous avons
développées. 1l s'agit de méthodes itératives inspirées de l'algorithme ICP (lterative
Closest Point) que nous appliquons au cas du recalage de deux nuages de points
3D/couleur. Les solutions que nous avons implémentées exploitent l'information
couleur dans la phase de mise en correspondance afin d‘améliorer la robustesse des
appariements et la convergence de 1’algorithme itératif de recalage. Ces algorithmes
sont évalués tout d’abord avec des images 2D/couleur réelles auxquelles nous avons
fait subir un déplacement relatif simulé. La deuxieme étape de la validation est réalisée
avec des images réelles obtenues avec un déplacement inconnu du capteur de
numérisation.

L'algorithme ICP nécessite une initialisation préalable de la transformation
entre les deux images. Ceci implique une intervention de I'utilisateur. Nous proposons
a travers le quatriéme et le cinquiéme chapitre une solution pour réaliser cette
initialisation de maniére entierement automatique.

La premicre étape de notre approche automatique est présentée dans le
quatrieme chapitre. Celle-ci consiste a exploiter l'information couleur attachée aux
points 3-D pour extraire un ensemble d'appariements de points caractéristiques dans la
paire d'images 2-D couleur correspondant aux nuages de points a recaler. Nous
donnons, d'abord, un état de l'art sur les principales méthodes de mise en
correspondance d'images 2-D couleur. Nous détaillons, ensuite, I'approche que nous
avons choisie basée sur I'appariement de points d'intérét couleur. Celle-ci nécessite une
premicre étape d'extraction de points caractéristiques couleur suivie d'une étape de
mise en correspondance basée sur le calcul de vecteurs d'invariants différentiels
couleur. Il résulte de cette mise en correspondance, une liste de paires de points
3D/couleur, qui, compte tenu du bruit sur l'information couleur, comporte de faux
appariements qu'il est nécessaire d'éliminer pour rendre le processus d'initialisation
plus robuste.



21 Chapitre 1 : Introduction

Les paires de points couleur identifi¢es précédemment ont donc permis
d’établir une liste d’appariements 3D plausibles. Un algorithme basé sur le tirage
aléatoire de ces paires de points (RANSAC) est mis en ceuvre pour ¢éliminer les faux
appariements 3D et rechercher, ainsi, le sous-ensemble de paires qui permettent
d’atteindre le meilleur consensus pour initialiser la transformation 3D entre les deux
images. On obtient ainsi une estimation grossiere de la transformation entre les deux
nuages a recaler. Cette transformation est ensuite affinée par 1'une des variantes de ICP
que nous avons présentées dans le troisieme chapitre. Cette procédure d’initialisation
automatique est expérimentée sur données simulées avec déplacement connu, puis sur
données réelles.

Enfin, la conclusion générale et les perspectives de ce travail sont données
dans le sixiéme chapitre du manuscrit.
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2.1 Introduction

Dans les applications de modélisation de I’environnement, on dispose
généralement de plusieurs images 3D de la méme scéne prises de points de vue
différents. Le recalage de ces vues peut étre défini comme étant le processus
d'estimation des transformations rigides (rotations et translations) qui permettent de
ramener ces différentes vues dans un référentiel commun. Le recalage de deux vues est
souvent considéré comme un probléme d'optimisation, dont la fonction de colt est
basée sur la mesure d’une distance entre les parties communes de ces deux vues. Les
différentes méthodes proposées pour résoudre ce probléme différent essentiellement
selon la métrique utilisée pour formuler cette distance et selon la technique de
minimisation mise en ceuvre.

Dans ce chapitre nous dressons un état de I'art sur les méthodes de recalage de
données 3D. Ces méthodes sont classées en trois catégories : méthodes itératives,
méthodes basées sur la mise en correspondance de caractéristiques et méthodes par
optimisation. Cette classification, inspirée par celle proposée par Chen et al [CHE99],
n'est pas unique et ne répertorie pas la totalit¢ des méthodes de recalage existantes.

2.2 Problématique du recalage

2.2.1 Nécessité et objectifs du recalage

La reconstruction de modeles 3-D complets (création de modéeles d'objets,
reconstruction de l'environnement en robotique mobile, imagerie médicale 3-D, etc.)
nécessite 1'acquisition de plusieurs images de 1'objet sous des points de vue différents.
Cette contrainte résulte tout d’abord des limitations du champ du capteur utilisé. Ainsi,
plus la résolution du capteur est importante, plus son champ est petit. Dans ce cas, il
faut acquérir un nombre important d’images pour numériser 1’ensemble de I’objet. Par
ailleurs, la présence de zones d’ombre liées a la complexité de la forme 3D numérisée
se traduit également par un accroissement du nombre de vues. Il en résulte des images
3-D qui doivent étre transformées dans le méme systetme de coordonnées. Cette
opération est appelée "recalage". Le référentiel commun peut étre choisi arbitrairement
comme celui de I'une des images. Pour que le recalage soit possible, les points de vue
choisis pour la numérisation doivent étre tels que deux images voisines se recouvrent
partiellement.

Le recalage vise a fournir un ensemble de données exploitables pour la
reconstruction du modéle numérique d’un objet ou d’un environnement de telle sorte
que l'on puisse, d'une part le visualiser sur un écran, et d'autre part traiter ces données
(simplification, échantillonnage systématique ou sélectif,...) pour obtenir une
représentation adaptée a 1’application envisagée. Mais ce n’est pas le seul domaine
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d’application du recalage. Il peut également servir pour la reconnaissance de formes
3D ou pour résoudre des problémes de localisation en robotique mobile.

Lorsque les transformations de repéres entre les différentes images a recaler
(qui correspondent aux différents points de vue utilisés pendant l'acquisition des
données) sont connues de fagon relativement précise, le recalage de ces vues est une
tache en partie résolue par un certain nombre de logiciels. C’est le cas lorsque les
différentes positions du capteur ou de 1'objet sont mesurables pendant la numérisation
(utilisation d’un plateau tournant sur lequel est positionné I’objet, ou bien d’un bras
instrumenté pour déplacer le capteur). Il est aussi possible de fixer des marqueurs sur
'objet & numériser ou des balises dans I'environnement a reconstruire (par exemple des
boules calibrées dont le centre servira de point de référence). Ces approches ont
l'avantage d'étre précises, mais elles sont contraignantes du point de vue
instrumentation, et elles ne peuvent pas étre utilisées dans tous les cas.

Lorsque I’on ne dispose pas de marqueur artificiel ou de systéme instrumenté
pour mesurer le déplacement du capteur, I’initialisation du recalage peut étre effectuée
soit manuellement par 1’opérateur, soit automatiquement par traitement logiciel des
images. Dans le premier cas, I’opérateur repere sur une paire d’images de la scéne des
¢léments caractéristiques communs: coins, arétes, ... En les mettant en
correspondance, il est possible d’identifier la transformation rigide permettant de
passer d’un repére a I’autre. Dans le deuxieme cas, on dispose uniquement des deux
images brutes fournies par le capteur de numérisation. Une image est constituée
généralement par un nuage de points 3D structuré ou non structuré (suivant la
technologie du capteur employé). Avec certains types de capteurs, on a également une
information photométrique (niveau de gris ou couleur) pour chaque point. C’est le cas
des capteurs a lumicre structurée qui associent une caméra a un systéme de projection
de lumicre pour estimer la profondeur des points mesurés dans I’image [SALIS,
BREI, BRE2, OSU].

Ce chapitre est consacré a un état de 1’art des méthodes développées pour
recaler automatiquement deux nuages de points 3D. Nous verrons également comment
les informations photométriques sont utilisées lorsqu’elles sont présentes.

2.2.2 Formalisation du probléme de recalage géométrique

De maniere générale, les méthodes de recalage congues pour recaler des
¢léments de formes 3D s’appliquent a divers types de données géométriques. On peut
citer de maniére non exhaustive [SEE00] :

- des ensembles de points,

- des lignes polygonales,

- des éléments de courbes,

- des surfaces facettées (ensembles de triangles),
- des surfaces paramétriques, ...

Rappelons que dans le cadre de cette thése nous nous intéressons au recalage des
données brutes extraites d’une séquence d’images fournie par un capteur de
numérisation. Il s’agit donc d’ensembles de points 3D qui se recouvrent partiellement.
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Il faut noter qu’il s’agit d’un probléme différent de celui qui consiste a recaler de
nouvelles données dans un mode¢le existant (par exemple : intégrer de nouveaux points
dans une surface connue). Dans ce cas, tous les points du nuage a recaler ont un
correspondant dans le modele [BES92].

Considérons le cas ou les ensembles de données a recaler sont deux nuages de
points P; et P> qui sont les images 3D d’un méme objet ou d’'une méme scéne, acquises
par un capteur sous deux points de vue différents et de telle maniére que ces images se
recouvrent partiellement.

Pour chaque paire de points correspondants p; et p», I’objectif du recalage est
d’estimer la matrice de rotation R de dimension (3x3) et le vecteur de translation ¢ de
dimension (3x1) tels que :

p,=Rp, +t (2.1)

ou p; et p, sont implicitement les vecteurs de dimension (3x1) qui représentent les
points dans les reperes associés respectivement aux deux nuages P; et P,.

Pour simplifier I’écriture, nous écrirons cette relation en utilisant les coordonnées
homogenes :

p=Tp, (2.2)

ou 7 est la matrice de transformation homogene définie par :

L

| R
t3
00 0 1

Nous devons donc déterminer les 6 parametres de la matrice 7. Théoriquement, trois
paires de points suffisent pour cette estimation. Cependant, compte tenu des bruits qui
entachent les données, il est nécessaire d’utiliser un nombre de paires n>3 et de
chercher la meilleure estimée au sens des moindres carrés d’un systéme surdéterminé
de n équations. Le critére a minimiser s’écrit :

I & 2
e=—2[p()=Tp, () (2.3)

On voit donc que le recalage 3D de deux nuages de points souléve deux problémes
inhérents a toutes les méthodes que nous allons présenter dans cet état de I’art :
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1. la mise en correspondance de points de I'ensemble P; et de I’ensemble P,,

2. l'estimation de la transformation rigide 7" qui minimise I’erreur résiduelle entre
les points appariés.

0.06
0.04

0.02

RECALAGE

0.02

-0.04

006 L L L L L L L ), 005 L L L L L L L ),
004 003 002 00 0 0ot 002 003 004 004 003 002 0 0 0ot 002 003 004
* *

(A) (B)

Figure2.1 - Deux nuages 3D/couleur, (a) avant et (b) apres le recalage.

2.2.3 Représentation de la transformation rigide

Il existe différentes facons de représenter les changements d’orientation d’un
corps dans I’espace. Parmi les plus utilisées en vision 3D et en particulier dans les
problémes de recalage [SEE00], nous pouvons citer:

- les angles de roulis tangage lacet (RTL).
- les angles d'Euler.
- les quaternions et les quaternions duaux.

Nous avons opté pour les représentations utilisant les angles RTL et celle basée
sur les quaternions. Et ce dans un souci de vérification de l'exactitude de nos résultats.
La représentation RTL a l'intérét d'étre plus simple a manipuler comparé aux
quaternions (en commande de robots cette représentation nous permet d'accéder
directement aux rotations des articulation, la rotation autour de chaque axe signifie
l'envoi direct d'une commande au moteur spécifique) mais a l'inconvénient de présenter
plusieurs solutions et des positions singuliéres lorsque 1'on souhaite résoudre le
probléme inverse (retrouver les valeurs des trois rotations a partir de la matrice R). Les
angles de Roulis — Tangage — Lacet expriment le changement d'orientation par trois
rotations successives d'un repere autour des trois axes principaux (z, y, x). La matrice
de rotation R est donnée par I'expression suivante :
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CoCO CopSOSy —S¢Cy CoSOCy + SoSy
R=|S8S¢9CO0 S¢SO0Sy +CoCy S¢SO0Cy —CoSy (2.4)
- 56 CoSy CoCy

Ou v, @ et ¢ sont, respectivement les angles de rotations autour des axes x, y et z.

Les quaternions (parametres d'Euler, ou paramétres d'Olindes-Rodrigues) nous
permettent d'éviter ces singularités. Les rotations sont exprimées par quatre parametres
qui correspondent a une rotation unique & (—7 < a <+x) autour d'un axe de vecteur
unitaireu . Ces parametres sont définis par :

q, =C(a/2)
=u S(a/2
q; =u,S(a/2)
q4 = qu(a/z)
Les quaternions satisfont 1'équation suivante :
g +4a; +45 +q; =1 (2:6)

La matrice de rotation est donnée par :

2(Q12+Q22)_1 2(Q2Q3_qﬂ4) 2(92Q4+Q1Q3)
R=|2(q,9s+q9,9,) 2(q;+q5)-1 2(4:9,—40:9,) (2.7)
29,9, - 9:95) 20959, +49,9,) 2(q; +q;) -1

2.2.4 Recalage local et recalage global

La construction du modele 3-D d'un objet nécessite le recalage de plusieurs
vues. Pour recaler ’ensemble de ces vues dans un référentiel unique, on peut utiliser
soit une approche locale soit une approche globale.

Le recalage local [CHE91, BES92, ZHA94] consiste a recaler les différentes
vues deux par deux. Ainsi, pour un modéle composé de N vues, il faut recaler
successivement N-1 paires d’images. Cette approche a l'inconvénient de ne pas prendre
en compte toutes les interactions entre les divers recouvrements mutuels des différentes
surfaces ; en effet chaque vue chevauche généralement plusieurs autres vues. Un autre
inconvénient de cette approche est que les erreurs de recalage par paires se propagent
de surface en surface [BENO02].

Le recalage global contrairement au recalage local, prend en considération
toutes les vues disponibles a la fois [BENO02]. Il prend en compte tous les
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recouvrements possibles entre les différentes vues. Il permet une meilleure distribution
des erreurs résiduelles entre les différents recouvrements. Les méthodes de recalage
global décrites dans la littérature [BER96, MAS95, PUL99] sont pour la plupart des
extensions des méthodes de recalage simples présentées dans la suite de ce chapitre.

2.3 Méthodes itératives

Ces méthodes sont les plus utilisées pour résoudre le probléme du recalage de
données 3-D. Nous pouvons citer 1'algorithme ICP (Iterative Closest Point) proposé par
Besl et McKay [BES92] qui reste 1'une des méthodes les plus utilisées pour recaler des
données 3D sur un modele 3D. Cet algorithme fonctionne avec des ensembles de
points 3D, mais aussi avec des données 3D plus complexes: segments de droites,
courbes, surfaces ... Basé sur la recherche du point le plus proche, il calcule, de fagon
itérative, la matrice de transformation a six degrés de liberté permettant d’effectuer le
recalage. Le principe de I’algorithme est d'itérer les deux étapes du recalage: la mise en
correspondance des données et I'estimation de la transformation de repéres entre les
images a recaler. Au bout de chaque itération l'algorithme fournit une liste de points
appariés et une estimation de la transformation de repére entre les images. Cette
transformation est utilisée a l'itération suivante pour la mise a jour de la liste des points
appariés. Ces derniers serviront, a leur tour, pour calculer une nouvelle estimation de la
transformation. Ces €tapes sont répétées jusqu'a convergence de l'algorithme. Celui ci
converge lorsque l'erreur résiduelle de distance entre les points appariés est inférieure a
un certain seuil. Les auteurs montrent qu’en utilisant un critére de distance de type
moindre carré, I’algorithme converge de mani¢re monotone vers le minimum local le
plus proche. Pour atteindre le minimum global, il faut initialiser correctement la
matrice de transformation. La solution proposée ici consiste a tester un ensemble de
transformations initiales dont le nombre dépend de la complexité du modele 3D et du
taux de recouvrement des deux images a recaler.

Les méthodes de recalage itératives procedent généralement toutes, a l'instar de
l'algorithme ICP, en deux étapes principales : la mise en correspondance et I'estimation
de la transformation de repere entre les ensembles de données 3D a recaler. Cependant,
il existe plusieurs variantes de I'algorithme ICP. En effet, 'algorithme original proposé
par Besl & McKay présentant des limitations, de nombreuses améliorations y ont été
apportées par la suite. Rusinkiewitcz et Levoy [RUSO1] proposent une étude
comparative de plusieurs variantes de ICP, en les appliquant a trois exemples d’images
de synthése qui sont bien représentatives des différents types de formes 3D
rencontrées. A partir du bilan de cette étude, ils proposent une version optimisée de
ICP dans le but d'améliorer la vitesse de convergence.

L’¢étude concerne les améliorations apportées par chaque auteur a chaque étape
de I’algorithme original. Ces étapes sont:

1. lasélection des points a apparier (échantillonnage des données, utilisation de
points de contrdle),

2. latechnique d'appariement,
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3. lapondération des paires de points obtenues pour estimer la transformation de
repere,

4. le rejet des mauvais appariements (points aberrants),

5. le critére a minimiser et l'estimateur utilisé pour le calcul de la transformation
de repere recherchée.

De trés nombreux travaux ont été menés pour 'amélioration de l'algorithme de
base au niveau de chaque point cité ci dessus. Un des objectifs les plus importants a
atteindre est I’amélioration de la robustesse de l'algorithme vis a vis des mauvais
appariements (erreurs de mesure générées par une imperfection du capteur utilisé¢) en
utilisant des méthodes d'appariement robustes aux points aberrants, notamment par le
biais d'un seuillage de distance dynamique [ZHA94] ou statique. D'autres travaux ont
été effectués dans le but d'améliorer la vitesse de convergence de l'algorithme
[RUSO1]. En effet, le recalage 3D concerne souvent des masses de données 3D (ou
dans notre cas 3D/couleur) qui occupent un espace mémoire important et qui
ralentissent considérablement l'algorithme ICP classique pendant la phase de recherche
du plus proche voisin. D'ou le recours a des méthodes d'optimisation de cette recherche
telles que l'utilisation des arbres k-D (k-D tree) [ZHA94] ou des Octree-spline
[LAVIS].

2.3.1 Sélection des points

Cette sélection concerne les points de chaque image a recaler. La fagon dont

les points en entrée de 1'algorithme sont sélectionnés peut avoir un impact sur la vitesse
de convergence de celui ci. Est-il préférable de traiter la totalit¢ des données
disponibles, faut-il les échantillonner ou faut-il sélectionner seulement des données
pertinentes ?
Lorsque les données a recaler sont des nuages de points, il existe plusieurs approches
pour sélectionner ces données. Masuda et al [MAS95] utilisent 1'algorithme ICP avec
une technique de tirage aléatoire des points pour améliorer la robustesse de
l'algorithme aux faux appariements. Dans ce cas, I'échantillonnage ne concerne qu'un
seul ensemble de points. Les auteurs effectuent plusieurs tirages aléatoires et calculent,
pour chaque échantillon, la transformation de repere correspondant au recalage de
'échantillon avec le deuxieéme ensemble de données. Le nombre et la taille des
¢chantillons sont déterminés selon une approche probabiliste, de maniére a assurer
I’obtention d’au moins un sous-ensemble de paires de points ne contenant pas de
mauvais appariement. Il en résulte un nombre de transformations estimées égal au
nombre d’échantillons prélevés. On ne garde que la transformation qui génere 1'erreur
quadratique de distance la moins importante entre les deux images a recaler.

Seung-Hwan Kim et al [KIM04] proposent une version de ICP utilisant un sous
échantillonnage des points suivant la direction radiale en partant du centre de gravité
du nuage de points a échantillonner. Les auteurs montrent que leur algorithme est aussi

efficace que l'algorithme classique (sans échantillonnage), et a l'avantage d'étre
considérablement plus rapide.



32 Chapitre 2 : Recalage de données 3D

Gelfand et al [GEL03] proposent une méthode originale pour la sélection des
points a utiliser dans ICP lors du recalage de deux ensembles de points 3D. Cette
méthode se base sur la notion de "stabilit¢ géométrique" du recalage. Cette stabilité
concerne le glissement des surfaces a recaler 1'une par rapport a l'autre. Les auteurs
sont capables d'estimer les transformations de repére susceptibles de causer un
glissement important entre les deux surfaces et donc une instabilité, et choisissent les
points des ces surfaces pour lesquels ce glissement est minimum.

Rusinkiewitcz et Levoy [RUSOI] montrent, a travers plusieurs approches
étudiées, qu'il est plus intéressant au sens de la robustesse de sélectionner les points
selon l'orientation de leurs normales, que d'effectuer un tirage aléatoire sur l'ensemble
des données. Ils proposent de trier d'abord ces points et de les regrouper dans des
ensembles différents, en fonction de l'orientation de leurs normales. Ensuite, un
échantillonnage uniforme est effectué sur chaque ensemble.

2.3.2 Technique d'appariement

La convergence de ICP dépend beaucoup de la qualit¢ des appariements
utilisés. En effet, la présence de faux appariements, dans le meilleur des cas, ralentit la
convergence de l'algorithme et peut, au pire des cas, causer sa divergence. Une
méthode de mise en correspondance robuste est donc indispensable. La distance
géométrique euclidienne "classique" n'est, peut €tre pas suffisante pour établir des
appariements relativement corrects et nécessaires a la convergence de ICP. Ainsi,
d'autres critéres qu'une simple distance euclidienne (ou en plus de celle ci) peuvent étre
utilisés. Les données photométriques constituent une information supplémentaire
intéressante pour améliorer la qualité des appariements. Il est possible de les intégrer
en utilisant une distance mixte comportant un terme de distance couleur et un terme de
distance euclidienne, au lieu de la distance classique. Il est aussi possible d'utiliser la
couleur en introduisant la notion des plus proches points compatibles. Lorsque 1'on ne
dispose pas de la couleur, il est possible d'utiliser des caractéristiques géométriques
telles que les normales des surfaces, les courbes, les moments, etc.

Chen et Medioni [CHE91] utilisent, pour la mise en correspondance d'une paire
de nuage de points 3D, une distance entre un point d'une surface et un plan tangent
dans l'autre. Ce plan est perpendiculaire a la normale associée au point du second
ensemble. Il s’agit d’une distance point-plan, alors que la distance euclidienne utilisée
habituellement entre un point de la premiere surface et un point de la deuxi¢me est une
distance point-point.

Pulli [PUL99] utilise pour le recalage de deux surfaces la distance point-plan.
L'auteur conclut que l'utilisation de la distance point-plan améliore le recalage et la
vitesse de convergence de ICP. Dans le cas d'une distance point-point, le processus du
recalage (par moindres carrés) peut étre assimilé au fait d'attacher chaque point de la
premicre surface a son correspondant dans la deuxiéme surface par un ressort idéal.
Ces ressorts permettent de recaler, au mieux, les deux ensembles de points. Quant au
cas de la distance point-plan, il peut étre défini par le fait d'attacher une extrémité d'un
ressort a chaque point du premier nuage, et laisser glisser la deuxiéme extrémité le long
du plan tangent dans la seconde surface [PUL99].
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A.N Stein [STE02] utilise pour la modélisation 3D d'objets une variante de ICP
basée, elle aussi, sur le calcul des normales des points pour l'appariement. L'auteur
calcule les produits scalaires entre les normales des points dans les surfaces a recaler.
Ce produit est maximal lorsque les normales des deux points a apparier ont la méme
orientation.

G.C Sharp et al [SHAO02] proposent L'ICPIF (/CP using Invariant Features)
une nouvelle variante de ICP utilisant pour la phase de mise en correspondance des
caractéristiques géométriques de la surface de 1'objet calculées au voisinage des points
a apparier. Celles ci doivent rester invariantes au mouvement du capteur. Les auteurs
utilisent comme caractéristiques géométriques, des courbures, des moments invariants
ou des harmoniques sphériques. Cet algorithme apporte une amélioration dans la phase
d'appariement de ICP. Au lieu d'utiliser une simple distance euclidienne, G.C Sharp et
al introduisent un nouveau terme de distance entre caractéristiques géométriques, pour
effectuer 1'appariement. Celle ci est pondérée afin de controler la contribution de ces
invariants lors de I'appariement. Cette pondération traduit la confiance qu'on accorde
aux caractéristiques géométriques vis a vis des données 3D. Ce poids peut étre
constant, ou adaptatif (variant a chaque itération de I'algorithme, en fonction de 1'erreur
moyenne quadratique entre les points appariés). En évaluant leur algorithme ICPIF sur
données synthétiques et réelles, les auteurs montrent que celui ci converge mieux et
nécessite moins d'itérations que ICP. D'autre part, cet algorithme ne nécessite aucune
connaissance de la transformation de repere initiale. Pour certains cas particuliers, il est
méme possible d'utiliser uniquement une distance basée sur les invariants géométriques
pour la mise en correspondance. Ceci dit, dans la plus part des cas, il apparait qu’il est
préférable d'utiliser les deux termes de distance (distance euclidienne et distance basée
sur les caractéristiques géométriques).

Lorsque l'information couleur est disponible, elle peut étre utilisée pour
améliorer l'appariement dans ICP. C’est le cas en particulier lorsque les données
géométriques ne sont pas assez significatives (cas de surfaces avec un relief trés plat).
Les données photométriques peuvent constituer une information supplémentaire
intéressante pour améliorer la qualité des appariements. Il est possible de les intégrer,
pendant la phase d'appariement, en utilisant une distance mixte comportant un terme de
distance couleur et un terme de distance géométrique, au lieu de la distance
géométrique classique. L'algorithme CICP (color ICP) proposé par Johnson et al
[JOH96] concerne le recalage de données 3D/couleur pour la construction de modéles
d'objets. Il utilise une distance mixte dans la phase d'appariement de ICP. Comme pour
ICPIF [SHAO2], un coefficient couleur est utilisé pour moduler la contribution des
données photométriques dans la phase d'appariement. Les auteurs montrent l'intérét de
ces données en appliquant CICP a des données synthétiques. Leurs résultats montrent
une amélioration du recalage comparé a ICP classique.

Il est aussi possible d'utiliser la couleur en introduisant la notion des plus
proches points compatibles [JOS02]. Dans ce cas, les paires de points sont classées une
premicre fois selon leur distance couleur qui ne doit pas dépasser un certain seuil,
ensuite parmi ces points qu'on appelle compatibles on calcule les points les plus
proches en utilisant une distance géométrique.
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2.3.3 Pondération des paires de points appariés

La pondération des couples de points appariés a pour objectif de renforcer, dans
la phase d'estimation de la transformation géométrique, l'apport des appariements
supposés étre corrects et d'atténuer l'effet des faux appariements. On peut considérer
deux types de pondération possibles [JOS02].

Une pondération binaire ou le poids affecté vaut un lorsque I'appariement est
considéré correct sinon ce poids prend la valeur nulle. Ceci revient a rejeter les
appariements considérés comme faux. Le second type de pondération revient a ne pas
considérer les appariements comme ¢étant soit exclusivement '"correct" ou
exclusivement "faux", mais a considérer aussi les couples de points dont la qualité de
l'appariement se situe entre ces deux catégories.

Luck et al [LUCOO0] utilisent une version de l'algorithme ICP avec une
pondération des paires de points apparié¢s inversement proportionnelle a la médiane du
carré de la distance entre ces points. Cette pondération agit en amplifiant 'erreur de
distance des mauvais appariements. Les bons appariements ne sont pas affectés par
cette pondération, leur erreur n'est pas amplifice.

Rusinkiewitcz & Levoy [RUSO1] concluent, sur la base de leur étude
comparant différentes fonctions de pondération non binaire (poids constants,
pondération selon la distance entre les points a apparier, pondération basée sur les
normales des points), que celle ci n'a pas d'impact sur la vitesse de convergence de
ICP.

Ainsi, comme nous allons le voir dans le paragraphe suivant, la plupart des
variantes de ICP utilisent une pondération binaire, c'est a dire un simple rejet des
mauvais appariements, plus efficace qu'une pondération générale.

2.3.4 Rejet des mauvais appariements

Il est trées important de rejeter les appariements supposés faux. Ceux ci
induisent en erreur les estimateurs par moindres carrés. La difficulté réside dans la
définition méme d'un "mauvais appariement". Sur quel critére se baser pour décider
qu'un appariement est faux ? La fagon la plus basique d'éliminer ces points, est
d'utiliser un seuil fixe de distance géométrique ou mixte (comportant un terme
photométrique). Ce seuil serait difficile a fixer dans le cas de ICP, étant donné que
d'une itération a l'autre la distance moyenne entre les points appariés est sensée
décroitre.

Il est possible d'utiliser un seuil adaptatif statistique comme dans [ZHA94]. Le
seuil proposé¢ par Zhang s'adapte en fonction des caractéristiques statistiques
(moyenne, écart-type et médiane) des distances entre les points appariés.
Dans [ZHA94] l'auteur utilise une variante de ICP avec seuillage adaptatif statistique
pour I'élimination des points aberrants. Ce seuil s'avere tres efficace et son utilisation
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améliore les performances de ICP vis a vis de la vitesse de convergence. Ce seuil sera
utilisé dans les méthodes que nous proposons.

Pulli [PUL99] applique plusieurs contraintes pour ¢liminer les mauvais
appariements. La premicre impose que les points mis en correspondance soient
compatibles. Cette compatibilit¢ est liée aux normales de ces points (I'écart
d'orientation des normales de deux points appariés ne doit pas dépasser 45 degrés). En
plus de cette contrainte, les points se trouvant sur les bords des deux surfaces a recaler
ne sont pas pris compte (ils ne sont pas appariés, ces points ne sont pas fiables car ils
sont souvent entachés d'erreurs de mesure). Les deux derniéres contraintes consistent a
appliquer deux seuils différents. Le premier (dynamique) a pour principe d'éliminer un
certain pourcentage de points appariés ayant passé les deux premiers tests. Le second
seuil est ensuite appliqué pour éliminer les paires de points dont les distances sont
relativement grandes. Ce seuil est de 'ordre de la résolution du capteur 3D.

Masuda et al. [MAS95] classent les points a apparier en quatre catégories:
occultés, non appariés, aberrants et corrects. Les points occultés sont des points qui ne
sont pas visibles dans une des images, car ils sont cachés par d'autres parties de I'objet
(ils sont dans une zone d'ombre du capteur). Les points d'une image non appariés sont
des points qui ne peuvent avoir de correspondants dans l'autre. Les points aberrants
concernent les paires de points appariés dont la distance dépasse un certain seuil. Les
points corrects sont donc les points qui n'appartiennent a aucune des trois catégories
citées ci dessus. Le rejet des points aberrants permet de se libérer de la condition qui
exige, dans l'algorithme de Besl et McKay [BES92] que le second ensemble de
données (points de la deuxieme image) soit un sous-ensemble du premier. Le recalage
est amélioré du fait que les mauvais appariements ne contribuent plus dans 1'estimation
du déplacement.

Rusinkiewitcz et Al [RUSO01] comparent plusieurs approches pour 1'élimination
des faux appariements, et concluent que rejeter ces appariements améliore la qualité du
recalage et la stabilité de ICP, par contre ceci n'a pas d'impact sur la vitesse de
l'algorithme.

2.3.5 Critére a minimiser et algorithme de minimisation

Le calcul de la meilleure transformation revient a minimiser un critére de
distance. Le critére le plus simple est la somme des erreurs de distance quadratiques
entre les paires de points appariés (équation 2.3). Cette erreur est une fonction de la
matrice de rotation R et du vecteur de translation ¢ (qui constituent la matrice de
transformation). Dans ce cas il existe plusieurs approches pour l'estimation de la
transformation rigide telles que la décomposition en valeurs singulieres (SVD)
[ARUS87], l'utilisation des quaternions unitaires [BES92], ou des quaternions duaux
[WALIL].

Luck et al [LUCO00] proposent une méthode hybride de recalage basée sur ICP
et le recuit simulé. Ce dernier est utilisé, ici, pour éviter le probléme des minimums
locaux dont souffre ICP. Le recuit simulé¢ fourni & ICP une "bonne" transformation
initiale, lorsque celui ci est pris dans un minimum local. Chen et al [CHE92] utilisent
un critére de distance différent de celui utilisé par Besl et al [BES92]. Celui ci se base
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sur la somme des carrés des distances entre les points d'une image et le plan (la
surface) contenant les points de 1'autre [CHE92]. Ce critére s'avere plus intéressant que
la distance euclidienne classique entre deux points, mais il impose un calcul des
normales a I’élément de surface qui entoure chaque point considéré.

2.4 Mise en correspondance d’éléments
géométriques caractéristiques

Cette catégorie de méthodes de recalage est basée sur I’extraction de points
d’intérét ou d’éléments géométriques remarquables dans la surface ou le modele a
recaler. Pour ces points ou ces ¢éléments 3D on calcule ensuite un ensemble de
caractéristiques géométriques qui permettront de les identifier et de les comparer. Nous
avons vu que de telles caractéristiques 3D pouvaient €tre utilisées dans certaines
variantes d’ICP et qu’elles étaient alors calculées pour tous les points examinés
pendant la phase de mise en correspondance [SHAO02], [GODO1]. Ici, ces
caractéristiques sont calculées pour des éléments particuliers de I’image 3D (points
d’intérét). La mise en correspondance est donc basée sur une mesure de ressemblance
entre ces caractéristiques. Pour que la mise en correspondance soit robuste, celles ci
doivent rester invariantes au déplacement du capteur pendant l'acquisition des
différentes vues a recaler. On parle alors d"invariants" géométriques ([SEE02],
[SIS00]).

Stein et Medioni [STE92] utilisent des cartes locales nommées splash. Elles
représentent la distribution des normales des surfaces (a apparier) le long d'un cercle
géodésique.

Chua et Jarvis [CHU96] proposent une méthode de mise en correspondance
utilisant des invariants géométriques tels que les reperes de Darboux et les courbures
principales. Ils supposent que l'angle entre deux points de vues, correspondant aux
deux positions du capteur, ne dépasse pas un certain seuil (angle relativement petit).
Les auteurs sélectionnent un ensemble de points (seed), non redondants et supposés
appartenir a la zone de recouvrement des deux vues. Pour cela ils se basent sur une
méthode appelée analyse de I'hémispheére de vue (view-emysphere analysis). Le
premier point seed d'une surface étant sélectionné, les auteurs calculent son
correspondant dans la seconde surface en se basant sur leurs caractéristiques
géométriques. Un ensemble de transformations approximatives sont calculées en
utilisant les reperes de Darboux estimés en ces deux points. Ces transformations sont
utilisées, ainsi que la technique de 'analyse de I'hémisphére de vue pour trouver deux
autres points seed dans la zone de recouvrement. Les repéres de Darboux et les
courbures principales de ces trois points d'un premier ensemble sont des invariants
locaux, et sont utilisés pour trouver des points candidats a I'appariement dans le second
ensemble. Pour chaque candidat, une transformation rigide est calculée. Toutes les
transformations possibles sont finalement évaluées par un processus de
transformation/alignement. La convergence de cet algorithme dépend beaucoup de la
précision avec laquelle sont calculés les reperes de Darboux.
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Thirion [THI96] et al proposent un nouveau type de -caractéristiques
géométriques nommees the extremal points of 3-D surface, basées sur des invariants
géométriques. Leurs positions relatives sont invariantes a la transformation rigide. Les
auteurs utilisent donc, des invariants géométriques tels que les courbures principales,
les distances et les orientations des paires ou triplets des extremal points, pour calculer
un ensemble de transformations rigides possibles. La meilleure transformation est,
alors, déterminée par une méthode itérative.

Bendels [BENO4] et al utilisent, pour un recalage multi-vues, la mise en
correspondance de nouvelles caractéristiques géométriques appelées "caractéristiques
de surface" (feature surface, ou ¢éléments caractéristiques de surface) contenant
I'information d'échelle (scale data). Les auteurs proposent une technique de recalage
multi-vues enticrement automatique. Aucune connaissance a priori sur la
transformation de repére n'est nécessaire. Cette initialisation est calculée dans une
premicre étape de recalage grossier de points caractéristiques. Une étape utilisant un
recalage fin est réalisée sur des caractéristiques de surfaces basée sur une variante de
ICP.

Les méthodes basées sur la mise en correspondance d’éléments géométriques
remarquables ont ’avantage de ne nécessiter aucune connaissance a priori d'une
approximation de la transformation a estimer. Mais elles présentent deux
inconvénients majeurs:

- elles ne permettent pas de recaler des images 3D qui ne contiennent pas

d’¢éléments remarquables,

- le calcul des vecteurs d’invariants 3D pénalise souvent le temps

d’exécution.

2.5 Méthodes par optimisation

Les méthodes par optimisation fournissent un recalage (ou une estimation de la
transformation de repere) "optimal" en minimisant une fonction d'erreur par des
techniques de minimisation telles que les moindres carrés. Nous pouvons citer, comme
méthode classique d'optimisation, l'algorithme de Levenberg-Marquardt (LM), utilisée
par Fitzgibbon dans [FITO1].

Blais et Levine [BLA95] utilisent une méthode par optimisation pour le
recalage de deux nuages de points 3D. La fonction d'erreur utilisée est la distance
euclidienne entre les points dits de contréle d'une image avec ceux de la deuxiéme. Les
points de controle sont des points s¢lectionnés de fagon aléatoire dans chaque nuage de
points a recaler. L'algorithme d'optimisation utilisé pour trouver le minimum global de
la fonction d’erreur est le recuit simulé VFSR (Very Fast Simulated Reannealing),
algorithme connu pour sa robustesse aux minimums locaux. Parmi ces méthodes
d'optimisation nous pouvons, également, citer les méthodes du simplexe.

Les méthodes d'optimisation non linéaire classiques nécessitent, en général, la
connaissance d'une transformation initiale proche de la transformation réelle. Elles ne
convergent pas de maniére certaine vers un minimum global [MOR96].
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Il existe des méthodes d'optimisation non linéaires plus appropriées au
probléme de mise en correspondance telles que la décomposition en valeurs
singulieres, la méthode des quaternions, la méthode des quaternions doubles ou encore
les réseaux de neurones artificiels (réseaux de Kohonen). Ces derniers présentent
I'avantage de garantir une solution, et d'étre trés adaptatifs; leur inconvénient réside
dans la longue phase d'apprentissage.

La méthode RANSAC (random sample consensus) développée par Fischler et
Bolles [FIS81] a été utilisée pour recaler un modele sur des données expérimentales
bruitées. Elle peut étre utilisée pour mettre en correspondance deux nuages de points 3-
D, afin d’estimer ensuite la transformation rigide entre ces deux ensembles. Sa
particularité est qu’elle ne traite pas toutes les données disponibles en méme temps
mais plutot des échantillons sélectionnés de manicre aléatoire sur I’ensemble des
données.

Chu-Song Chen et. al [CHU99] proposent une extension de cette méthode pour
effectuer une mise en correspondance efficace et rapide. Cette méthode est appelée
RANSAC-based DARCES. Son avantage par rapport aux autres méthodes
d'optimisation est qu'elle ne nécessite ni extraction de primitives ni pré-modélisation.
Un autre avantage trés important est que cette méthode n'utilise aucune estimation
initiale de la transformation.

2.6 Conclusion

L'état de l'art nous a permis d'avoir un apergu sur différentes méthodes de mise
en correspondance de données 3D (ou 3D/couleur). Ces méthodes ont été classées en
trois classes: méthodes itératives, méthodes basées sur des caractéristiques et méthodes
par optimisation. Cependant, cette classification n'est pas unique. En effet, les
méthodes de mise en correspondance peuvent étre classées suivant le type de données
traitées, la taille de ces données, le critére de minimisation utilisé, etc. Nous avons vu
que la méthode la plus utilisée dans le domaine du recalage de points 3D est
l'algorithme ICP. Plusieurs versions de cet algorithme ont été proposées apportant a ce
dernier des améliorations a tous les niveaux.

Ceci nous a encouragé a utiliser une approche similaire pour recaler deux
ensembles de points 3-D/couleurs. Dans le chapitre qui suit, nous évaluerons les
performances de trois variantes de ICP. L'une utilisant un seuil dynamique dans la
phase d'appariement, la deuxiéme utilise en plus de ce seuil I'information
photométrique, et la derniere ICP_GSC, effectue une mise en correspondance basée sur
une distance euclidienne suivie d'une contrainte sur les distances couleur.
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3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons au recalage de deux ensembles de
données 3D/couleur. Nous avons vu, dans 1'état de l'art précédent (chapitre 2), qu'il
existe de nombreuses approches pour le recalage de données 3D. Parmi ces méthodes,
l'algorithme ICP semble correspondre le mieux a notre problématique. Dans ce qui suit
nous proposerons de nouvelles variantes de 1'algorithme ICP et nous évaluerons leurs
performances comparées a celles de 1'algorithme classique proposé par Besl et McKay
[BES92]. Le but du travail présenté dans ce chapitre est d'exploiter l'information
couleur pour améliorer les performances de ICP. Nous adapterons cet algorithme,
initialement développé pour le recalage de données 3D au recalage de données
3D/couleur.

Dans la premicre partie de ce chapitre, nous présentons les différentes variantes
de ICP évaluées. Nous donnons le principe de l'algorithme ICP classique. Celui-ci est
amélioré en appliquant un seuil adaptatif statistique sur les distances géométriques
dans la phase de mise en correspondance de ICP, ceci correspond a la variante
ICP_GAT. La phase de recherche du plus proche voisin est accélérée grace a
l'utilisation d'un KDTree décrit plus loin. Nous décrivons ensuite les variantes de ICP
qui nous permettent d'exploiter I'information couleur: ICP. MSA et ICP_GSC.

Dans la deuxiéme partie de ce chapitre, ces variantes sont appliquées au
recalage de deux nuages de points 3D/couleur obtenus en simulant un déplacement sur
une image réelle fournie par le capteur MINOLTA de I'OSU (Ohio State university)
ainsi qu'a deux images réelles 3D/couleur obtenues avec un déplacement réel du
capteur MINOLTA. Le but est d'évaluer les performances de ces variantes dans le
cadre d'une étude comparative.

3.2 Recalage de données 3D avec I'algorithme ICP

3.2.1 Principe de l'algorithme

Dans ['¢tat de l'art du chapitre précédent, nous avons vu un apergu sur
l'algorithme ICP et quelques variantes de celui ci a travers les améliorations apportées
au niveau de chaque étape. Dans ce qui suit nous allons décrire 1'algorithme original
proposé par Besl et McKay [BES92]. Les variantes de ICP utilisées et évaluées, dans
notre étude, seront décrites plus loin. Celles ci concernent l'intégration des données
couleur dans le processus de mise en correspondance des deux ensembles de données.
De facon générale 1'algorithme ICP peut étre formulé comme suit:

Nous disposons de deux ensembles de points 3D : D1 et D2 et d'une

connaissance approximative 7 de la transformation de repéres entre ces deux
ensembles. Initialiser :
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D, =Tx D, , et convergence = 0.

Kmax étant le nombre d'itérations maximal a effectuer si 1’algorithme n’atteint pas la
convergence avant,

convergence est une variable binaire, elle vaut 1 lorsque la condition de convergence
de l'algorithme est satisfaite, et zéro sinon.

WHILE (k<Kmax or convergence = = ()

1. Calculer les points les plus proches (phase d'appariement) basé sur la
distance euclidienne d entre les points DI et D2, il en résulte la liste de
points appariés [CPI1,CP2]; Pour chaque point du second ensemble
chercher le point le plus proche dans le premier ensemble en se basant
sur le calcul de la distance minimale entre chaque point D2 et l'ensemble
des points D1.

2. Utiliser la liste des points appariés [CP1,CP2] en entrée de l'algorithme
d'estimation de la position (algorithme de recalage) en minimisant
l'erreur quadratique:

e=—YIr e, () -G (3.1

A

1l en resulte l'estimationT ,

3. miseajourde: T, =T, D2'=Tk*D2,

4. k=ktl,
si condition de convergence satisfaite = convergence = 1,

L'algorithme converge lorsque l'erreur résiduelle quadratique £ (équation 3.1)
de distance entre les points appariés atteint un certain seuil s, généralement pris au
voisinage de la résolution du capteur de profondeur.

convergence=1 < £<s.

Cet algorithme, basique, est sensible aux mauvais appariements. Il est nécessaire
d'utiliser un seuillage qui puisse permettre de pallier ce probléme. Nous avons opté
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pour un seuil adaptatif statistique. Celui ci, nous semble plus approprié qu'un seuil de
distance fixe, du fait de la nature itérative de 1'algorithme.

3.2.2 Calcul de la transformation de repere

A

Pour I'estimation de la transformation rigide 7 de la deuxiéme étape de ICP il
est possible d'utiliser la méthode de Horn [HORS8S] basée sur les quaternions ou alors
la méthode de Arun [ARU87] basée sur une décomposition en valeurs singulieres SVD
décrite dans ce paragraphe. Le but est de retrouver la matrice de rotations R et le

vecteur de translations ¢ qui lient l'ensemble des points y,y,..y, et leurs

correspondants x,x,...x, par la relation suivante :
y,=Rx, +t+n, (3.2)
n, étant un bruit.

R et ¢ sont calculés en minimisant le critére d'erreur suivant :

>

n=1

v, —(Rx, +1)|° (3.3)

Les centre de gravité des deux ensembles de points mis en correspondance sont donnés
par:

lN

X=—)>Y x 34
N; (3.4)
lN

v =— 35

v N;yn (3.5)

On définit les points centrés de chaque ensembles comme suit :
X, =x,—X (3.6)

Ve=Y, =V (3.7)

et la matrice M d'inter-convariance des ensembles x et y :
N ' (3
M=>xy, (3.8)
i=1

On démontre [HORS88] que si Ret 7 minimisent I'équation (3.3) alors :

R = ArgMax ,Trace(R'M) (3.9)
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i=x-Ry (3.10)

(S, V, D) est la décomposition en valeurs singuliéres de la matrice M tel que
S'MD =V , alors la solution de I'équation (équation minimisation) est donnée par :

R=DS' (3.11)

3.2.3 Elimination des points aberrants par seuillage
adaptatif

ICP_GSA signifie variante de ICP utilisant une distance euclidienne
géométrique (G) pendant la phase d'appariement (recherche du point le plus proche)
suivi d'un seuillage statistique adaptatif (SA) [ZHA94] pour le rejet des points
aberrants. Il est noté Dmax et est défini comme suit :

si u<D
Dnux=p+30 <& Le recalage est trés bon (3.12)
sinon i <3D
Dnax=p+20 < Le recalage est bon (3.13)
sinon K4 <6D
Dnx=p+0 & Le recalage est assez bon (3.14)
sinon
Drax=& & Le recalage est mauvais (3.15)
avec :
,u=iid[, (3.16)
N3
1 &
a:\/ﬁg(di—,u)z, (3.17)

N est le nombre de paires de points appariés,

M est la moyenne des distances di entre points appariés,
o est ’¢écart type de ces distances,

d. est la distance entre deux points appariés (cp,,cp.)
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D est une constante prise de l'ordre de la résolution géométrique du capteur. Dans
notre cas nous fixerons D =1/ 5, r étant la résolution du capteur 3-D.

Toutes les paires mises en correspondance dont la distance euclidienne dépasse
le seuil Dmax sont rejetées. Seules les autres sont considérées pour I'étape d'estimation
de la transformation.

3.2.4 Mise en ceuvre d'un k-D tree pour la recherche du
plus proche voisin

La nature itérative de l'algorithme ICP constitue un véritable handicap du point
de vue temps de calcul. La phase de recherche du plus proche voisin est le processus le
plus colteux en temps. Ce temps de calcul augmente rapidement avec la taille des
données traitées, ceci est le cas du recalage de masses de données 3D/couleur (exemple
: une image 3D/couleur fournie par le capteur MINOLTA de I'OSU peut contenir plus
de 15000 points). En effet, la recherche "naive" du plus proche voisin consiste a
balayer, pour chaque point d'un nuage, les points du second nuage. Ce processus a une
complexité de l'ordre O(n,.n,), net n, étant, respectivement, le nombre de points du

premier et du second nuage (exemple : 225¢° balayages nécessaires pour deux nuages
de 15000 points). Pour des applications telles que la localisation en robotique mobile,
l'algorithme ICP n'est généralement pas confronté¢ a de grandes masses de données
(recalage de nuages de points épars : tels que les amers artificiels). Il est cependant,
nécessaire d'accélérer cet algorithme pour satisfaire les contraintes temps réel du
fonctionnement du robot.

S TN
ﬁ 3\ s
PR

D0 @66

d’Z
3

Figure 3.1 - Exemple de k-D tree (2-D tree)

La solution la plus utilisée dans la littérature pour accélérer la phase
d'appariement de ICP est l'utilisation de l'arbre k-D tree. Le k-D tree est un arbre
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binaire de recherche, il a été introduit pour la premicre fois par Bentley et al [BEN79].
La complexit¢ moyenne de la recherche du plus proche voisin par cet arbre est
enO(n). Chaque nceud de cet arbre représente une partition de I'espace k-
dimensionnel. La racine de l'arbre représente l'espace entier. Les feuilles de 1'arbre (les
extrémités) correspondent a des sous espaces contenant des sous ensembles de points
mutuellement exclusifs du nuage traité. La construction d'un k-D tree est assez simple
sa complexité est en O(nlogn) .

Pour un nuage de n points de dimension k, les points sont triés en fonction de
chaque dimension. La racine de l'arbre (le point de départ) est la médiane des points
suivant le premier axe (ou dimension). Les fils de la racine (le nceud pere) seront les
médianes des deux sous ensembles de points, cette médiane est calculée, cette fois sur
le deuxieéme axe (suivant la deuxiéme dimension). Cette opération est répétée pour tous
les noceuds non terminaux. La figure 3.1 illustre le processus de construction d'un k-D
tree pour le cas 2-D.

3.3 Prise en compte de la couleur dans le recalage

3.3.1 Appariement avec un critere mixte

ICP_MSA est une variante de ICP qui intégre l'information couleur en utilisant
une distance mixte (M) pour la recherche du point le plus proche. Cette étape est suivie
d'un seuillage adaptatif (SA) pour rejeter les faux appariements. La distance mixte
utilisée comporte un terme géométrique et un terme photométrique :

d,=|(~)H+aB) (3.18)
Ou:
Az(xl—x2)2+(y1—y2)2+(zl—22)2 (3.19)
et
B=((c, _621)2 +(cy _czz)2 +(cy —032)2) (3.20)

Ou (xi, Vi, zi ) sont les coordonnées du point de I'image 1 et (cyj, C2i, C3;) sont les
composantes couleur de ce point. Le coefficient & nous permet de moduler I'apport et
l'influence de l'information couleur (ou géométrique) dans la phase d'appariement. Ce
coefficient, qui prend des valeurs comprises entre zéro et un, indique la confiance
donnée a l'information couleur par rapport a la géométriec de l'objet a numériser.
Lorsque l'objet présente une forme peu significative (pas de reliefs, exp. cas d'un
tableau) on donnera plus d'importance a la texture (couleur), « sera proche de un. Ce
coefficient indique, aussi, la qualité¢ des données vis a vis des bruits de mesure. Les
données les moins entachées de bruit auront un poids plus élevé.

3.3.2 Appariement avec seuillage de la distance couleur

Nous avons développé ICP_GSC qui est une autre variante de ICP. Sa
particularité est qu'elle utilise la couleur indépendamment de la géométrie.
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L'algorithme utilise, dans ce cas, un critére de distance géométrique (G) suivi d'une
contrainte sur la couleur (un seuillage couleur : SC). Le seuil couleur est appliqué aux
distances euclidiennes photométriques (RVB, ou dans un autre espace). Celui ci est
fixé, dans notre cas, a la médiane de ces distances.

3.3.3 Choix de l'espace couleur

Une couleur est généralement représentée par trois composantes. Ces
composantes définissent un espace couleur. Un espace couleur est une représentation
géométrique de la couleur dans l'espace (généralement en trois ou quatre dimensions)
pour un mode¢le de couleur donné. Un modéle de couleur est un modele mathématique
pour décrire, classer et comparer les couleurs. Il existe de trés nombreux espaces
couleur, le plus populaire est 1'espace RVB utilisé notamment par les caméras couleur
ou par les systémes d'affichage vidéo (écrans a tube cathodique, LCD ou encore a
plasma). Pour I'ceil humain, les couleurs sont une combinaison pseudo linéaire de
petites, moyennes et grandes longueurs d'ondes ce qui correspond approximativement
aux trois couleurs primaires utilisées dans l'espace RVB [BOV00]. Un autre espace
couleur trés utilisé en traitement de l'image et pour l'affichage est l'espace YIQ
(luminance, in-phase chromatic, quadratic chromatic). Cet espace a pour particularité
de pouvoir séparer la luminance de la composante de chromaticité. Nous pouvons citer,
¢galement, I'espace HSV (Hue, Saturation, Value). Cet espace correspond, en quelques
sortes, a la définition, au quotidien, que nous avons de la couleur. En effet, la premicre
composante H traduit la teinte qui correspond a la nuance de couleur (ou la couleur se
situe dans le spectre des couleurs rouge, jaune et pourpre) elle varie de 0 a 360. La
saturation S décrit la pureté de la teinte de la couleur par rapport au blanc, elle varie de
0 a 100 (%). Une couleur de teinte rouge entierement saturée correspond a une couleur
ne contenant pas de blanc. Un rouge moins saturé tend au rose. La dernicre
composante V correspond a la brillance de la couleur, elle varie de 0 a 100 (%).

8
100 360
0 H
H: hue
S:  saturation
V:  wvalue
=V
0 100

Figure 3.2 - Représentation de l'espace couleur HSV.
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Tous les espaces couleur sont liés, entre eux, par des relations linéaires ou non-
linéaires. Nous pouvons ainsi passer d'une représentation a une autre grace aux
transformations liant ces espaces. Le passage de I'espace RVB vers l'espace YIQ (et
inversement de YIQ vers RVB) se fait par une transformation linéaire (équation 3.21)
contrairement a la transformation entre les espaces RVB et HSV.

Y 0299 0.587 0.114 \(R
I |=1059 -0.275 -0321V (3.21)
0 0212 -0.523 0311 \ B

Le choix de l'espace couleur utilisé dans les variantes de ICP couleur dépend de
la qualité de l'information couleur dont nous disposons. Lors de l'acquisition des deux
vues a recaler, la principale difficult¢ concernant I'acquisition des données
photométrique concerne (en plus des bruits de mesure liés au capteur) les changements
d'illumination dus au changement du point de vue ainsi qu'aux variations de lumicre
lies a la source lumineuse. Dans le cas idéal ou la luminance reste constante un espace
couleur tel que RVB peut étre utilisé. Par contre, pour le cas général, il est préférable
de travailler dans un espace couleur qui puisse permettre de séparer la luminosité de la
chromaticité pour pouvoir ainsi annuler l'effet du changement de luminosité en ne
considérant que les deux autres composantes. Nous verrons plus loin (paragraphe
3.4.6) comment exploiter cet avantage en utilisant l'espace YIQ pour une variante de
ICP couleur au lieu de travailler dans l'espace RVB.

3.4 Etude comparative pour un déplacement
simulé

Dans cette section nous proposons une étude comparative (§3.4.2, §3.4.3 et
§3.4.4) des trois variantes de ICP détaillées plus haut (ICP_GSA, ICP_MSA et
ICP_GSC) les performances de ces variantes seront également comparées a
l'algorithme classique. Le paragraphe suivant présentera les données expérimentales
utilisées pour cette évaluation.

3.4.1 Données expérimentales

Le choix des données 3-D/couleur a utiliser pour notre étude est important.
Nous avons, dans le cadre d'autres travaux, utilisé des données synthétiques générées
par ordinateur. Nous étions alors confronté au problémes liés a la forme a générer.
Celle ci ne devait pas présenter de symétries, cas particulier, qui pénalise 1'algorithme
ICP. Ce probleme peut, bien sur, étre résolu avec des formes 3-D aléatoires, qui
peuvent, par exemple, étre générées a l'aide de fractales 3-D (génération de terrains 3-
D, fractales de Mandelbrot). Les données de 'OSU [OSU] ont été choisies pour se
rapprocher du cas réel.

Pour notre étude nous utilisons une partie (2000 points) d'une image 3-
D/couleur notée Imagel. Celle ci subit un déplacement simulé Ts (défini plus loin) qui
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nous permet d'obtenir la deuxiéme image a recaler: Image2 (figure 3.3). Dans ce cas,
aucun bruit de mesure n'est ajouté a la deuxiéme image.

+ Imagel
2 Image2

0015

Figure 3.3 - Les deux images a recaler Imagel et Image?2

Le déplacement simulé Ts est défini par une translation suivant I'axe X : tx = 30
mm. Ceci pour une étendue des données en X de 45 mm. Le recouvrement entre les
deux images, dans ce cas, est de 'ordre de 40 % (recouvrement relativement petit). La
transformation fournie aux algorithmes a évaluer, Ti, est obtenue en biaisant Ts avec
un biais sur les translations égal a 5 mm (soit 1/3 du déplacement, biais important), et
un biais sur les rotations égal a 5°.

3.4.2 Influence du seuillage adaptatif pour le recalage 3D

La figure.3.4 montre les erreurs résiduelles de distance, entre les points
appariés, pour ICP et pour ICP_GSA, en fonction des itérations de l'algorithme. Dans
le cas de ICP (classique), l'erreur décroit de maniére monotone vers un minimum local
et l'atteint au bout de 16 itérations. Par contre, nous pouvons remarquer une allure
différente concernant le cas de ICP_GSA. En effet, celle ci augmente pendant les 4
premieres itérations pour se stabiliser a une erreur résiduelle relativement importante
pendant plus de 25 itérations, ensuite celle ci chute brusquement vers une valeur
inférieure a celle de ICP au bout de plus de 40 itérations. Cette non monotonie
constatée au démarrage de l'algorithme ICP_GSA est due au fait qu'a la premicre
itération nous forcons le seuil Dmax a une valeur exagérée ¢gale a 50D . Ceci pour
¢éviter de rejeter la totalité des points appariés a la premicre itération (les deux images
étant, alors, relativement €éloignées).
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Figure 3.4 - Evolution de l'erreur résiduelle de distance pour ICP et ICP_GSA

L'algorithme ICP_GSA nécessite la définition du paramétre D. Ce dernier reste
un handicap lorsqu'on veut utiliser le seuil adaptatif. Il est, en effet, difficile a ajuster.
Prendre une valeur trop grande induit, dans la plupart des cas un comportement
imprévisible (non monotone). Si D est, par contre pris trop petit, l'algorithme a
tendance a ne pas converger (le seuil adaptatif ne fonctionne plus correctement, Dmax
prendra en permanence la valeur de la médiane : seuil trop sévere).

Il est, aussi, important de noter que l'erreur résiduelle dans les deux cas reste
inférieure a la résolution du capteur. Ceci est du a l'absence des bruits de mesure
additif sur la deuxiéme vue.

Remarque : Le lecteur peut remarquer la différence dans la valeur de la résolution
entre la figure3.4 et la figure3.5 (elle vaut le double sur la figure3.4). Ceci est du au
fait que pour certains essais les données ont été échantillonnées (prise en compte d'un
point sur deux au lieu de tous les points de l'image d'origine), et ce, dans un souci de
rapidité d'exécution. Ceci n'affecte, en aucun cas, les conclusions tirées des études
comparatives.

3.4.3 Apport de la couleur dans les performances du
recalage

3.4.3.1 Appariement avec un critére mixte

Les courbes de la figure3.5 décrivent les erreurs résiduelles générées dans le cas
de ICP_GSA et ICP_MSA. De la comparaison entre les deux courbes, nous pouvons
conclure que ICP_MSA est plus performant que ICP_GSA. L'erreur générée par
ICP_MSA (utilisant une distance mixte et un seuil adaptatif) est nettement inférieure a
celle générée par ICP_GSA (utilisant une distance géométrique et un seuil adaptatif).
L'information couleur améliore, dans ce cas, les performances de 1'algorithme.
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Figure 3.5 - Evolution de l'erreur résiduelle de distance pour ICP_GSA et ICP_MSA

ICP_MSA nécessite, en plus de l'ajustage du parametre D, la définition du
coefficient . Dans le cas de la figure (3.5) celui ci est pris égal a 0.5 car vu le type
d'objet numérisé, nous accordons le méme poids aux données couleur et aux données
géométriques. Nous verrons, plus loin, que dans le cas général, il sera délicat de définir
ce coefficient de fagon pertinente.

3.4.3.2 Appariement avec seuillage de la distance couleur

La variante ICP_GSC, décrite dans le paragraphe 3.3.2, nous permet de pallier
la difficulté liée a la définition du parametre D pour ICP_GSA et ICP_MSA, et du
coefficient & pour ICP. MSA.
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Figure 3.6 - Evolution de l'erreur résiduelle de distance pour ICP_GSA, ICP_MSA ICP_GSC
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Nous pouvons constater sur la figure3.6 l'efficacité de la variante ICP_GSC.
L'erreur atteint une valeur proche de zéro en moins de 15 itérations. Ceci confirme,
donc que la couleur n'est pas exploitée correctement pour ICP. MSA (coefficient o
mal réglé). On peut aussi considérer que les mauvais appariements ne sont pas rejetés
de facon efficace par le seuil adaptatif dans ICP_GSA et ICP_MSA (influence du
parametre D).

Algorithmes ICP_GSA ICP_MSA ICP_GSC
Erreurs
tX [mm] 1.8e-005 1.2e-005 ~0
ty [mm] 1.7e-005 4.1e-005 ~0
tz [mm)] 7.1e-005 6.6e-005 ~0
rho [d°] 0.024 0.2 ~0
theta [d°] 0.07 0.04 ~0
phi [d°] 0.3 0.23 ~0
[tération de 45 18 12
convergence

Tableau 3.1 - Erreurs de recalage des algorithmes évalués

Le tableau ci dessus (tableau.l) contient les erreurs de position et d'orientation
calculées entre la transformation correcte Ts (connue en vérité terrain) et les
transformations fournies par chaque algorithme a l'itération de stabilisation (l'itération
pour laquelle ces erreurs et l'erreur résiduelle de distance se stabilisent). On peut
remarquer des erreurs proches de zéro dans le cas de ICP_GSC. Les deux autres
variantes (GSA et MSA) générent des erreurs du méme ordre de grandeur, méme si
celles générées par ICP_ MSA restent, globalement, 1égérement inférieures a celles
générées par ICP_GSA. Ceci dit, lorsqu'on compare le nombre d'itérations nécessaire
pour atteindre ces minimums locaux, on constate qu'il a fallu 45 itérations pour
ICP_GSA contre seulement 18 pour ICP_MSA. Par ailleurs, ICP_GSC ne nécessite
que 12 itérations pour atteindre des erreurs nettement moins importantes. Cet
algorithme reste, de loin, le plus performant des trois, en ce qui concerne : les erreurs
de recalage, l'erreur résiduelle et le nombre d'itérations nécessaires pour la convergence
(la vitesse de convergence).

3.4.4 Influence du recouvrement entre les deux images

Il s'agit d'évaluer les algorithmes proposés vis a vis de l'importance du
recouvrement entre les deux images a recaler. Dans ce qui suit nous faisons varier le
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déplacement simulé Ts de mani¢re a faire varier le recouvrement entre les deux
images.

25
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Figure 3.7 - Evolution de l'erreur résiduelle de distance en fonction du recouvrement des deux
images

ICP_GSC reste, jusqu'a un recouvrement de 55 %, insensible aux variations de
celui ci. L'erreur augmente 1égérement pour un recouvrement de 45 %. Quant aux deux
autres variantes (ICP. MGA et ICP_MSA), les erreurs résiduelles varient plus.
ICP_MSA est plus sensible a la qualité du recouvrement. Ceci dit, lorsque celui ci est
trés important (de l'ordre de 90 %) les performances des deux variantes sont,
globalement, les mémes.

3.5 Etude comparative pour un déplacement réel

3.5.1 Convergence des algorithmes

Pour I'¢tude des performances des variantes de ICP face aux bruits de mesure
nous utilisons dans ce qui suit des données réelles. Nous n'allons plus simuler de
déplacement pour générer une nouvelle image considérée comme la seconde vue a
recaler. Nous allons recaler deux images réelles acquises par le capteur MINOLTA de
I'OSU [OSU]. Ces deux images sont acquises pour deux positions différentes de 1'objet
en rotation sur un plateau tournant (rotation de 20° autour de l'axe y). Il est, donc,
évident que dans ce cas les algorithmes évalués seront confrontés aux bruits de
mesures (géométrique et photométrique). Sur la figure3.8 sont affichées 1'imagel, et
I'image2 transformée dans le repere de la premicre, avec la transformation
approximative fournie par 1'OSU [OSU]. Nous pouvons constater que cette
approximation ne recale pas correctement les deux images. C'est la transformation
utilisée pour initialiser les algorithmes évalués.



54 Chapitre 3 : Recalage de deux nuages de points 3D/couleur par ICP

004 -

0.04F

N DB 1 L 1 1 1 1 ]
-004 003 002 -0 1] .o 0oz 0oz 0.04

Figure 3.8 - Les deux images réelles recalées par la transformation initiale

La figure3.9 montre les erreurs résiduelles générées par les variantes évaluées
dans les paragraphes précédents. Ces courbes ont été obtenues en recalant les 2000
premiers points de chaque image (balayage dans le plan XY suivant l'axe X) et qui
correspondent, approximativement, suivant I'axe Y, au premier cinquieme de chaque
image (le haut de la téte de l'ourson). Nous pouvons constater, dans ce cas que
ICP_GSA donne les meilleures performances comparé aux autres variantes [CP. MSA
(a = 0.5 dans I'équation.7) et ICP_GSC. Cette derniére génere, cependant, une erreur
résiduelle du méme ordre de grandeur que celle générée par ICP_GSA.
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Figure 3.9 - Erreurs résiduelles pour ICP_GSA, ICP_MSA et ICP_GSC

Pour ces deux variantes l'erreur reste inférieure a la résolution du capteur.
ICP_MSA est de loin le moins performant des trois algorithmes. Ces résultats sont
justifiés par le fait que pour les portions des deux images recalées, l'information
couleur n'est pas tres significative. En effet cette partie de I'image n'est pas tres riche en
couleurs. Ce qui n'est pas le cas de la forme géométrique. Le coefficient « dans
ICP_MSA n'a, donc pas été correctement choisi, il est pris égal a 0.5.
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Figure 3.10 - Les deux images réelles recalées par ICP_GSC

Sur la figure ci-dessus (figure.3.10) nous avons affiché le résultat du recalage
avec ICP_GSC. On peut vérifier la qualité du recalage en comparant ces images avec
celle de la figure 3.8.

Un deuxiéme recalage a été effectué sur deux autres parties des images réelles
de la figure 3.8. Cette fois, nous recalons les parties des deux images ou les couleurs
sont plus significatives que le cas précédent (prés du centre de chaque image). La
figure 3.11 illustre les erreurs résiduelles des trois variantes utilisées. Dans ce cas, les
courbes des erreurs des deux variantes ICP_GSA et ICP. MSA ont une forme similaire.
L'erreur résiduelle pour ces deux variantes ne décroit pas de fagon monotone mais
augmente et se stabilise a une valeur relativement importante (supérieur a 3.r, r: étant
la résolution). Ceci est du a un mauvais choix du parameétre D dans le calcul du seuil
adaptatif, celui ci pourrait étre trop petit. ICP_GSC est le plus performant des trois
algorithmes. L'erreur résiduelle, pour cette variante, décroit de fagon monotone vers un
minimum local de l'ordre du double de la résolution.
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Figure 3.11 - Erreurs résiduelles pour ICP_GSA, ICP_MSA et ICP_GSC
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3.5.2 Influence de l'espace couleur

Dans ce qui suit nous nous intéressons a l'influence de l'espace couleur utilisé
pour le calcul des distances (distance mixte ou distance couleur) dans la phase de mise
en correspondance des variantes couleur de ICP. Notre but est de proposer une variante
ICP couleur robuste aux changements d'illumination. Nous utilisons dans ce qui suit
deux parties des deux images réelles de I'OSU ou l'information couleur est
significative. La figure 3.12 montre ces deux vues recalées par la transformation
approximative utilisée dans les paragraphes précédents pour initialiser les variantes de
ICP.

0.04
0.0z

-0.02

-0.04
-0.03

Figure 3.12 - Les deux parties des images recalées par la transformation initiale Ti

L'erreur résiduelle de la figure 3.11 est, dans le meilleur des cas, sensiblement
¢gale au double de la résolution du capteur. Ceci est di aux bruits de mesures
géométrique et photométrique. L'erreur liée a la variation des couleurs est due a la
variation de 1'éclairage d'une image a l'autre. Ceci se répercute sur l'intensité de la

lumiére émise par l'objet éclairé (2 numériser), sans, pour autant, affecter la couleur
intrinséque de celui ci [JOH96]. Nous pouvons réduire l'effet de la variation de
l'intensité de la lumicre en utilisant un espace couleur qui puisse nous permettre
d'intervenir sur cette grandeur. Au lieu de travailler dans l'espace RGB, nous
utiliserons, dans ce qui suit, l'espace YIQ (Y: représente la luminance, I et Q sont les
composantes chromatiques). On peut, ainsi, séparer l'intensit¢é Y et la couleur
intrinseque I et Q. L'expression de la distance mixte d, dans ICP. MSA (RGB et YIQ)

devient alors :

d, =~ H+aO) (3.22)

La distance euclidienne couleur utilisée dans la phase de rejet des faux
appariements dans ICP_GSC est définie comme suit :
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d =+C (3.23)
Ou A est donné par 1'équation (3.19) et :
C=(a(c, - c21)2 +b(cy — sz)z +e(ey — 032)2) (3.24)

a, b et ¢ sont les poids de chaque composante couleur. Leurs valeurs sont comprises
entre 0 et 1 (inclus). Ils traduisent la contribution de chaque composante couleur dans
le calcul des distances dm et dc.

Pour I'espace couleur RGB on prend

Pour I'espace couleur YIQ on prend

Les courbes de la figure 3.13 représentent les erreurs résiduelles des cinq
variantes de ICP utilisées pour le recalage des images de la figure.10. On s'intéresse,
ici, a l'effet de 1'espace couleur (RGB ou YIQ) sur les performances des deux variantes
de ICP/couleur (ICP_MSA et ICP_GSC) utilisées dans les paragraphes précédents.
ICP_ MSA RGB et ICP GSC RGB correspondent aux variantes testées
précédemment (travaillant dans l'espace couleur RGB), ICP_MSA YIQ et
ICP_GSC_YIQ correspondent aux variantes de ICP/couleur utilisant I'espace couleur
YIQ. Nous pouvons constater que les trois variantes utilisant un seuillage adaptatif
génerent une courbe d'erreur se stabilisant a une valeur nettement supérieure a la
résolution du capteur. Ceci est du au mauvais choix de D. Par contre l'erreur générée
dans le cas de ICP_GSC RGB et ICP_GSC_YIQ décroit de maniére monotone vers un

minimum local. Ceci dit, nous pouvons remarquer que cette erreur est moins
importante dans le cas de ICP _GSC YIQ comparée a celle générée par
ICP_GSC_RGB. L'intensité de la lumiére a, donc, un réel effet sur les performances de
notre variante de ICP. Le changement de I'espace couleur nous a permis d'atténuer cet
effet et d'améliorer les performances de ICP_GSC.
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Figure 3.13 - Effet de l'espace couleur

3.6 Conclusion

Nous avons présenté des variantes de ICP pour le recalage de deux ensembles
de données 3D/couleur. Ces variantes intégrent la couleur avec des approches
différentes. Le but du travail effectu¢ étant de montrer l'intérét de l'information
photométrique, nous avons comparé ces variantes avec une autre version de ICP
n'utilisant pas la couleur : ICP_GSA. Cette dernic¢re est une version améliorée de
l'algorithme classique utilisant un seuillage adaptatif pour rejeter les mauvais
appariements. Nous avons montré qu'elle améliore les performances de ICP.

L'information couleur a été intégrée par deux approches différentes. La
premicre utilise une distance mixte pour le calcul des mises en correspondances : elle
correspond a la variante ICP_ MSA (distance mixte et seuillage adaptatif). La seconde
intégre la couleur séparément de l'information géométrique : ICP_GSC utilise un
critere de distance géométrique pour l'appariement suivi d'une contrainte sur les
distances couleur des points apparié€s pour rejeter les faux appariements. Cette dernicre
reste la plus performante des trois en l'absence de bruits de mesure. Nous avons
remarqué que le seuillage statistique adaptatif restait trés sensible au choix du
parametre D (c'est le point faible de cette méthode). De méme, la nécessité de régler le
coefficient & en fonction de la nature des données a recaler rend délicate 1'utilisation
d'une distance mixte pour l'intégration de la couleur.
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4.1 Introduction

Dans ce chapitre nous nous intéressons a la mise en correspondance
d’images 2D couleur. Il existe plusieurs approches pour la mise en correspondance
d’images 2D. Ces approches peuvent étre classées en deux principales catégories :

- approches basées sur les données photométriques,

- approches basées sur les données géométriques,
Le premier type d’approche utilise I’'information de texture pour la mise en
correspondance d’images. Parmi ces méthodes nous pouvons citer les méthodes par
corrélation du signal, les méthodes utilisant des descripteurs statistiques
(histogrammes) et les méthodes utilisant les invariants différentiels. La section
4.2.2.2 donne un apercu sur ces différentes méthodes.

La deuxieme catégorie d’approches utilise les données géométriques dans
chaque image a mettre en correspondance. Dans ce cas, la ressemblance est calculée
sur la structure de contour globale de la scéne avec des techniques telles que la
relaxation. Nous ne nous étendrons pas davantage sur ce type d’approche. En effet,
notre choix s’est porté sur les méthodes utilisant I’information photométrique des
images. Ce choix est justifié par la difficult¢ d’extraire des contours de fagon
correcte dans les images couleur bruitées délivrées par le capteur de numérisation
3D/couleur.

Notre objectif est donc d’exploiter I’information couleur attachée aux points
3D pour extraire un ensemble de points caractéristiques dans la paire d’images 2D
couleur correspondant aux deux nuages de points 3D/Couleur a recaler. Ces points
caractéristiques sont ensuite appariés a l’aide de méthodes de mise en
correspondance 2D (telles que 1’utilisation de vecteur d’invariants différentiels §
4.4.1). A partir de ces appariements 2D, nous pouvons déduire les appariements 3D
correspondant pour initialiser les méthodes de recalage 3D/Couleur présentées dans
le chapitre 5.

Dans la deuxiéme section de ce chapitre nous présentons un état de I’art des
détecteurs de points d’intérét (détecteurs de points caractéristiques) les plus utilisés
pour la mise en correspondance d’images 2D :

- le détecteur de Kitchen Rosenfeld,

- le détecteur de Harris Stephens,

- et le détecteur de Harris précis.

Nous passerons, ¢également, en revue les principales méthodes de mise en
correspondance d’images 2D basées sur :

- la corrélation de fenétres de voisinage,

- la distance entre descripteurs statistiques (par exemple: distance
d’histogrammes),

- la distance entre vecteurs d’invariants différentiels.
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Nous donnons, en conclusion de 1’état de I’art, notre choix de détecteur de
points d’intéréts ainsi que le choix de la méthode de mise en correspondance que
nous allons utiliser dans les sections suivantes et dans le chapitre 5.

La particularit¢ du travail que nous présentons dans ce chapitre est
I’utilisation d’images couleur 2D correspondant a des points 3DC. En effet, dans
notre cas, les images couleurs 2D a mettre en correspondance proviennent de
capteurs 3D/Couleur utilisés pour 1’acquisition des données 3DC a recaler, et ce,
dans le but d’une reconstruction 3DC.

Dans la littérature les méthodes de détection de points d’intéréts et les
méthodes de mise en correspondance 2D sont appliquées a des images 2D obtenues
avec un déplacement, relativement simple, entre les images a recaler ou alors pour
des applications telles que le calibrage de systémes de stéréovision.

Dans notre cas, les images 2D a recaler proviennent d’images 3DC obtenues avec un
déplacement 3D quelconque du capteur entre les deux prises de vue. Ceci a pour
conséquence une déformation possible des motifs couleur des images. Par ailleurs,
lors de D’acquisition des différentes vues 3DC de l'objet a reconstruire les
déplacements entre les vues sont généralement plus importants qu’en stéréovision
avec plus de degrés de liberté. Ceci a pour conséquence que les images subissent des
variations relativement importantes et non uniformes de 1’intensité, ce qui constitue
une vraie difficulté dans la phase de mise en correspondance.

4.2 Etat de 'art

4.2.1 Détection de points d’intérét

La notion de point d’intérét fut introduite pour la premiére fois dés 1977 par
H. Moravec [MOR77]. Un point d’intérét est un point qui doit avoir des
caractéristiques plus significatives que les autres. Ces points correspondent a des
changements bidimensionnels du signal. Nous pouvons en citer, les coins en ‘L’ et
les points de jonctions en ‘T’. De trés nombreux travaux ont été menés pour
I’extraction de ces points dans I’image

Les méthodes d’extraction de points d’intérét en 2D peuvent étre classées en deux
principales catégories :

- Les méthodes basées sur les contours. Ces méthodes se basent sur 1’extraction
au préalable de primitives géométriques telles que les contours, les segments de droite
et les courbes. Dans une seconde étape des coins sont extraits correspondant aux
courbures maximales de ces contours. les méthodes basées sur le signal. Celles-ci,
connues aussi sous le nom de méthodes iconiques, ont pour principe d’extraire
directement les points d’intérét a partir de I’information photométrique.
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4.2.1.1 Méthodes basées sur les contours

Ce type de méthode existe depuis longtemps. Elles sont basées sur la recherche
des points de courbure maximale le long des chaines de contour. Ces méthodes
nécessitent, donc, un prétraitement des images qui correspond a I’étape d’extraction de
contours (étape de segmentation a priori).

Berzins [BER84], Asada et Brady [ASA86] et Medioni et Yasumoto [MED86]
ont développé des approches basées sur les contours au milieu des années quatre-vingt.
Les contours sont extraits a I’aide d’un opérateur de contour gaussien. Un contour
représente le passage a zéro du Laplacien symétrique de cet opérateur. Les auteurs
obtiennent ainsi une représentation en courbes de I’image. Ces méthodes extraient les
points d’intérét (les coins) correspondant aux points de courbure maximale en utilisant
un seuil approprié.

L’un des inconvénients de ces méthodes est le fait de dépendre fortement de la
qualité de I’extraction des contours et de la qualité de ces contours méme. En effet, les
coins extraits comme points d’intérét proviennent de courbes connectées dans 1I’image
a traiter. Il est impossible de faire la différence entre un point qui provient d’un
‘véritable’ coin existant physiquement dans la scéne 3D et un coin résultant de
I’intersection de deux courbes dans I’image 2D et qui n’a aucun sens physique. Aussi
ces méthodes sont trés sensibles aux bruits.

4.2.1.2 Méthodes basées sur le signal

Les méthodes basées sur le signal extraient les points d’intérét directement a
partir du signal. Ceci signifie qu’elles ne nécessitent aucun prétraitement de 1’image
contrairement aux méthodes basées sur les contours. Ceci rend généralement les
méthodes basées signal plus performantes que celles basées contour, car le
prétraitement des images dans le cas des méthodes basées contour provoque une
perte de I’information.

La classification des méthodes d’extraction de points d’intérét que nous
utilisons regroupe les méthodes basées signal et d’autres méthodes, non citées
précédemment et qui sont basées sur un modele théorique du signal (modele d’un
point d’intérét). En effet, pour nous, ces deux types de méthodes se basent sur le
signal.

Ces méthodes consideérent I’image comme une surface d’intensité /(x,)).
Ainsi, les dérivées des courbures du signal peuvent étre calculées pour détecter les
points d’intérét. Moravec [MOR77] extrait des coins dans 1’image en se basant sur
le calcul de I’autocorrection du signal sur une fenétre de I’image déplacée le long
des deux directions u et v. Un point d’intérét correspond a un point pour lequel
I’intensité de son voisinage varie considérablement dans les deux directions
(verticale et horizontale). Autrement dit, un point d’intérét (x,y) de la surface /(x,y)
correspond a un point pour lequel la fonction E(x,y) (équation 4.1) prend une valeur
relativement grande.
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2
s

E(x,y) =) wu, | (x+v,y+u)—1(u,v) (4.1)

w correspond a la fenétre de voisinage a considerer, elle vaut 1 a l'intérieur du
voisinage et zéro a [’extérieur.

Beaudet [BEA78] fut le premier a introduire un détecteur de points d’intérét
basé sur la dérivée deuxiéme du signal. Il calcul la mesure DET (equation.4.2) liée
indirectement a la courbure Gaussienne de /(x,y) pour déterminer la présence d’un
point d’intérét :

_ 2
DET =11, -1, (4.2)

XX )Yy

Ixx et lyy sont respectivement les deérivées secondes de I(x,y) en fonction de x, y ;
Ixy est la dérivée mixte.

Cette mesure correspond au déterminant du Hessien de /(x,y). Beaudet
[BEA78] utilise pour le calcul de ce Hessien le développement de Taylor de second
ordre de /(x,y). Les points d’intéréts correspondent aux points ou cette mesure est
maximale. La mesure DET est invariante aux rotations. Ceci dit, cette technique a
deux principaux inconvénients. Le premier concerne le fait que cette méthode utilise
des dérivées secondes de I’image ce qui la rend vulnérable au bruit. Le second
concerne le fait que ce détecteur extrait les points a I’intérieur des coins mais non
sur ceux la [DER93]. Dreschler et Nagel [DRES2] reprennent la technique de
Beaudet [BEA78] pour déterminer les courbures gaussiennes au niveau des pixels
se situant entre les extrema de cette grandeur dans I’image entieére. En effet, les
auteurs constatérent que la courbure gaussienne pouvait prendre des valeurs
importantes sur des contours marqués. Cette grandeur étant le résultat du produit des
deux courbures principales d’une surface [SCH96]. A partir d’une étude sur le
comportement de la courbure gaussienne autour d’un coin (simulé par son modele
théorique) les auteurs définissent un point d’intérét comme un point ou la courbure
gaussienne s’annule et change de signe [SCH96].

D’autres approches de détection de points d’intérét consistent a calculer un
indice d’intérét (nommé cornerness d’un point a partir du produit de I’amplitude du
gradient avec le taux de variation de la direction de cette amplitude pour ce point.
Kitchen et Rosenfeld [KIT82] utilisent cette approche pour extraire des coins dans
I’image (cf. section 4.2.1.2.1).

Zuniga et Haralick [ZUNS83] proposent un détecteur de coins trés proche de
celui proposé par Kitchen et al [KIT82]. Un coin est défini par un changement
significatif au niveau de la courbure d’une courbe plane. Au lieu du polynome
quadratique utilisé par Kitchen et al (section Kitchen), les auteurs utilisent le modele
de facettes proposé par Haralick [ZUN83]. A chaque pixel est associée une surface
bi-cubique polynomiale par moindres carrés. Dans Shah et Jain [SHA84] et Negel
[NAGS83] toutes les méthodes basées sur le calcul des dérivées sont équivalentes a
quelques détails pres.
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L’un des inconvénients de ces méthodes est qu’elles se basent sur un modele
de coin en ‘L’. La détection et la localisation d’autres types de points d’intérét, ne
sont pas fiables. L’amplitude du gradient, information sur laquelle sont basées ces
méthodes, n’est pas localisée correctement au voisinage immédiat des coins et le
devient encore moins lorsque I’angle du coin en question est fermé. Ceci implique
des erreurs de localisation du coin recherché. Aussi, a cause de 1’amplitude du
gradient, ces méthodes sont trés sensibles au bruit. Une étape de lissage préalable est
nécessaire pour réduire I’effet des bruits de I’image. Ceci dit, I’effet non désiré de ce
lissage est qu’il affecte la bonne localisation des coins. Généralement, les points
détectés sont a I’intérieur du coin en question et non sur ce coin. Le probléme de
localisation de ces coins a été¢ abordé par Deriche et Giraudon [DER90] qui ont
mené une ¢tude analytique sur plusieurs détecteurs en utilisant le modele théorique
d’un coin. Les auteurs constatent que la localisation du point d’intérét a I’intérieur
du coin est liée a I’écart type o du filtre de lissage. Autrement dit, le comportement
de ces détecteurs varie suivant 1’échelle. Pour trouver la position exacte d’un coin,
les auteurs calculent la réponse du détecteur pour deux échelles différentes. La
droite reliant les deux points obtenus est considérée comme la bissectrice de I’angle
du coin. La véritable position du coin se trouve sur cette droite a I’endroit ou le
Laplacien s’annule. Les auteurs précisent que pour des coins dont I’angle est
inférieur a 7/4 etpour o grand, la méthode n’est plus stre.

Harris [HARS88] propose une amélioration de 1’approche de Moravec. Le
détecteur de Harris se base sur le calcul d’une fonction locale d’auto-corrélation du
signal. Cette fonction mesure la variation locale du signal (intensité) sur une fenétre.
Harris utilise la matrice M suivante (équation 4.3) liée a la fonction d’auto-
corrélation du signal pour extraire ces points d’intérét :

y _x?fz ®|: I; ley} 43)
=exp “° 5 .
11, I

Ce détecteur sera détaillé dans le paragraphe (§ 4.2.1.2.2).

Forstner [FOR86] propose une méthode de détection de points d’intérét
basée sur une analyse locale du gradient en un point de I’image pour en extraire des
caractéristiques bas niveau. En travaillant en précision sub-pixel, il utilise un modele
de point d’intérét construit dans I’espace objet au lieu de 1’espace image. Ses points
d’intérét sont détectés par projection du modele de point d’intérét dans le domaine
image. Un filtre non-lin€aire est utilisé pour extraire les points d’intérét. Ainsi, la
localisation des points d’intérét est insensible a I’angle des coins en ‘L’.

Rohr [ROH92', ROH92%] utilise plusieurs modéles de points caractéristiques
formés a la base de coins. Ceci a pour inconvénient que 1’on se place dans un cas
tres restrictif quant au type de points a détecter. Un autre inconvénient de I’approche
de Rohr est que sa méthode est relativement coliteuse en temps de calcul. Blaszka et
Deriche [BLA94] améliorent I’approche de Rohr en utilisant les mémes modeles de
primitives que Rohr sauf qu’au lieu de modéliser le flou de I’image par un filtre
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Gaussien, les auteurs utilisent un filtre exponentiel. Les auteurs améliorent la phase
d’initialisation du processus de minimisation lors de la recherche des points d’intérét
correspondant aux modeles théoriques.

Heitger et Al [HEI92] introduisent une approche originale basée sur la
simulation de cellules de systémes visuels biologiques. Les auteurs combinent des
filtres symétriques pairs et impairs de méme direction pour une mesure de 1’énergie
locale pour la détection de caractéristiques 1D de I’image. Une pseudo dérivée de
cette énergie (orientée) est calculée pour chaque direction pour détecter les
caractéristiques 2D de I’image. Leur méthode est basée sur des hypotheses
neurophysiologiques.

Nous allons détailler dans les sections suivantes les détecteurs de points
d’intérét les plus utilisés en traitement d’images a niveaux de gris, ainsi qu’une
extension au cas des images couleur:

- détecteur de Kitchen Rosenfeld,

- détecteur de Harris Stephens,

- détecteur de Harris Précis,

- détecteur de Harris précis couleur [GOUOO].

Dans ce qui suit nous n’allons pas évaluer tous ces détecteurs du fait que de
nombreuses études comparatives concernant ces détecteurs ont été effectuées, nous
pouvons citer les travaux de Schmid [SCH96] et ceux de Gouet [GOUOO]. Nous
nous contentons de décrire le principe de chaque méthode.

4.2.1.2.1 Détecteur de Kitchen Rosenfeld

Le détecter de Kitchen et Rosenfeld est bas¢ sur la courbure des contours et
sur I’ amplitude du gradient pour définir une mesure K (équation 4.4) liée au produit
de cette courbure par I’amplitude du gradient. Les auteurs utilisent cette mesure pour
la recherche des maxima de courbure des isophotes du signal.

I 12+1 12-21 11
K0 (4.4)
x y

I.,1,,1,.,1, e, sontles dérivées premicres et secondes de I'image par rapport a

xeta y

Ce détecteur procede de la fagon suivante :
o détection de contour,
o calculde la mesure K,
o calcul de I’orientation des isophotes donnée par :

0= arctan( _le ] (4.5)

y
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o recherche des maxima locaux de la mesure K dans la direction des
isophotes,

o rehaussement des coins extraits en multipliant ’image des maxima
avec I’image des contours.

o seuillage pour extraire les points d’intérét.

4.2.1.2.2 Détecteur Harris Stephens

Ce détecteur [HARS8S], connu aussi sous le nom de détecteur de Plessey est I’'un
des détecteurs les plus utilisés. Il est basé sur le calcul d’une matrice (équation 4.3)
liée a la fonction d’auto-correlation du signal calculée sur une fenétre. Celle-ci est
calculée a partir des dérivées de premier ordre de I’image.

4.2.1.2.3 Détecteur Harris Précis

Pour une meilleure stabilité du détecteur de Harris Stephens, une version dite
précise [HARSS] utilise pour le calcul des dérivées de I’image une fonction de
lissage gaussien. La matrice M de Harris s’écrit alors :

I;(0)  I.(0),(0)

M =G(&)® 5
I (o) (o) I,(0)

(4.6)

G(0) est un filtre de lissage gaussien de taille & (écart type de la gaussienne 2D).

o est I’écart type de 'opérateur de dérivée gaussienne utilis€é pour calculer les
dérivées de I’image.

Un point d’intérét est un point pour lequel la courbure principale de la fonction
d’auto-correlation du signal est maximale. Les valeurs propres de la matrice M
représentent ces courbures principales. Harris propose une mesure R (équation 4.7)
basée sur le calcul du déterminant et de la trace de M lui évitant de calculer les
valeurs propres de celle-ci.

R =det(M) - K trace* (M) 4.7)

K est une constante prise généralement égale a 0.04. Cette constante représente le
taux de combinaison de ’information de contour donnée par la trace de M et de
I’information d’angularit¢é donnée par le déterminant de M. Un point d’intérét
correspond a un point pour lequel la mesure R est relativement grande (en plus
d’étre positive).

4.2.1.2.4 Détecteur Harris Précis Couleur

Les détecteurs cités précédemment travaillent tous en niveau de gris. Aucun
n’exploite I’information photométrique qui nous intéresse particulierement. Dans
cette section nous nous intéressons au détecteur de Harris Précis Couleur développé
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par Gouet et al [GOUOO, MONO98] qui travaille dans 1’espace couleur RVB. La
matrice M devient :

R:(0)+G.(0)+B.(0) R.R,(0)+G,G,(0)+B,B,(0)

M=G@)® 3 ; ;
R.R,(0)+G.G,(0)+B.B,(0)  R(0)+G>(0)+B(0)

(4.8)

L’expression de R reste inchangée comparée a Harris précis. Et la recherche des
points d’intérét suit le méme principe.

Gouet a adapté le détecteur de Harris précis et le détecteur de coins de
Kitchen et Rosenfeld, qui travaillent normalement en niveaux de gris, pour qu’ils
puissent tenir compte de I’information couleur. L’auteur a fait dans [GOUOO] une
¢tude comparative de ces deux nouvelles variantes couleur et du détecteur Harris
Précis en niveau de gris. Cette étude est basée sur les criteres de répetabilité et de
localisation des points d’intérét. La conclusion de Gouet est que les deux nouvelles
variantes donnent de meilleures performances pour des transformations dans 1’image
telle que la rotation, le changement de point de vue, le changement d’échelle ainsi
que la perturbation par un bruit. Par contre pour un changement affine de luminosité,
le détecteur en niveau de gris obtient de meilleurs résultats que les deux autres.
L’auteur justifie ces derniers résultats (concernant le changement affine de
luminosité) "par le fait que le cadre de 1’évaluation est simplifié en passant aux
niveaux de gris".

4.2.1.2.5 Comparaison des différents détecteurs

Une étude comparative des détecteurs suivants, en niveau de gris, a été
menée par Schmid [SCH96] :

- Harris Précis [BAU96],
- Heitger [HEI92],

- Forstner [FOR94],

- Horaud [HOR90],

- Cottier [COT94],

Dans cette étude, 1’auteur compare les performances de ces différents détecteurs
du point de vue de leur répétabilité (la répétabilité vérifie si la détection d’un point se
répete correctement d’une image a ’autre, c’est une mesure visuelle). Elle démontre
que les méthodes basées sur les contours sont les moins performantes. Schmid conclut
que le détecteur de Harris Précis donne les meilleurs résultats, comparé aux quatre
autres détecteurs. Ceci concerne les transformations de 1’image liées a la rotation,
au changement d’échelle, au changement de points de vue, au changement de
luminosité et au bruit li¢ au capteur.

Gouet [GOUOO a comparé également les performances des détecteurs basés
signal (Harris/Harris Précis, Harris Précis Couleur et Kitchen Rosenfeld) et des
détecteurs basés contours (utilisation du Gradient mono-spectral, gradient de Di-
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Zenzo). Sa conclusion rejoint celles citées plus haut concernant le fait que les
détecteurs basés signal donnent les résultats de détection les plus précis et les plus
stables comparé aux détecteurs basés contours.

4.2.2 Appariement d'images 2D

Nous allons a présent nous intéresser aux méthodes d’appariement d’images 2D.
Nous donnons un bref état de I’art des méthodes d’appariement les plus utilisées en
traitement d’images dans la section suivante.

Dans cet état de 1’art nous présenterons brievement les principales approches de
mise en correspondance d’images 2D dont la classification peut étre faite selon
différents critéres. L’un des premiers états de I’art sur le sujet est celui de Gottesfeld
Brown [GOT92] ou les méthodes sont classées en quatre catégories principales:

- méthodes basées sur la corrélation,

- méthodes basées sur la transformée de Fourier,

- méthodes basées sur la correspondance de points,

- méthodes basées sur un modele ¢lastique (Elastic Model-Based Matching).

Gouet [GOUOO] propose une autre classification des méthodes de mise en
correspondance d’image qui nous semble assez compléte, et que nous avons adoptée
dans I’état de I’art. Nous présenterons donc les techniques qui sont basées sur une
comparaison des images utilisant le signal, les histogrammes ou les invariants
différentiels. Ce qu'il faut retenir concernant la classification utilisée dans [GOUO0O]
c'est que les méthodes de mise en correspondance d'images 2D sont regroupées en
deux principales catégories : les méthodes d'appariement épars et les méthodes
d'appariement dense. L'appariement dense signifie que l'appariement concerne
I'ensemble des pixels des images traités contrairement a un appariement épars qui est
appliqué a certains points des images traitées (par exemple, les points d'intérét).

4.2.2.1 Méthodes basées sur le signal

Ces méthodes utilisent directement le signal de I’image. Elles utilisent soit des fenétres
de taille définie, soit I’image entiére. La simplicité¢ de ces méthodes fait leur principal
défaut. En effet, 1’utilisation d’une fenétre rectangulaire limite la robustesse de ces
méthodes a la mise en correspondance entre images ayant subit des simples
translations (pas de rotations). Une solution efficace pour pallier ce probléme est
d’utiliser des fenétres circulaires. Ceci dit, des transformations d’image plus complexes
telles que celles liées aux changements d’échelle, aux changements de point de vue ou
aux occultations posent des problémes a ce type de méthode. Par ailleurs, le contenu
informatif des fenétres n’est pas, tout le temps, trés riche. Ainsi, les mauvaises
correspondances peuvent é&tre dues au fait qu’une fenétre appliquée
sur une zone non significative (zone lisse) de la premiére image soit mise en
correspondance avec une fenétre de la deuxiéme image avec un contenu non
significatif, mais qui ne correspondent pas au méme point physique. La mesure de
similarité¢ entre deux images ou entre deux sous-images peut se faire de plusieurs
maniéres. Nous en présentons quatre dans la suite de ce paragraphe.
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4.2.2.1.1 Corrélation du signal

Cette méthode utilise une mesure de la corrélation sur une fenétre autour du
point a mettre en correspondance. C’est la plus ancienne méthode de mise en
correspondance d’images 2D. La mesure de la corrélation CC (cross-correlation)
classique est donnée par 1’équation suivante :

>3 wI(x—uy—v)
.Y Pa-uy-v)"

CC (u,v) = (4.9)

w est la fenétre utilisée pour le calcul de la corrélation au point (x,y) considéré, I est
I’intensité de 1’image a traiter. L’équation précédente correspond a l’expression
basique de la corrélation. Des variantes plus robustes ont été proposées. Nous citons
les plus fréquemment rencontrées dans la littérature :

- SSD : Sum of Squared Differences

- NSSD : Normalized SSD,

NCC : Normalized Cross Correlation,

- ZNSSD : Zero mean NSSD

- ZNCC : Zero mean NCC.

Le lecteur peut se référer a [GOUOO] pour plus de détails sur ces différentes
formules de corrélation.

Le principe de base de la mise en correspondance par corrélation consiste a
rechercher pour un point d’une image son correspondant dans 1’autre image pour
lequel la mesure de corrélation est maximale. Cette mesure est calculée sur des
images en précision pixel. Ceci dit, il est possible de passer en précision sub-pixel
par interpolation des valeurs de la mesure de la corrélation. La corrélation donne de
trés bons résultats pour des images différant seulement par une simple translation.
Elle peut, cependant, tolérer une légere rotation. Un grand nombre de travaux ont été
menés dans le but d’améliorer la robustesse de la méthode de corrélation a des
transformations image (géométriques ou affines) plus complexes qu’une simple
translation. Jung et Lacroix [JUNO1] ont développé un algorithme robuste pour
l'appariement de points d'intérét en niveaux de gris basé sur la corrélation du signal.

4.2.2.1.2 Corrélation de phase

Un inconvénient majeur de la méthode par corrélation est son colt en temps
de calcul. Les approches basées sur la transformée de Fourier sont plus rapides que
la corrélation du signal brut. Elles exploitent la représentation de 1’image dans le
domaine spectral. Ces méthodes, nommées aussi méthodes par corrélation de phase
utilisent le théoreme du décalage de Fourier. Nous donnons dans ce qui suit le
principe de la méthode. f,(x,y) et f,(x,y)sont deux signaux bidimensionnels. En
vision, ces signaux représentent les deux images a mettre en correspondance. Ces
signaux sont liés par (ou différent de) la translation(X,Y). Soient F (w,,w,)et
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F,(w,,w,) leurs transformées de Fourier respectives. En considérant le théoreme de

décalage de Fourier, le spectre de puissance croisé des deux signaux s’écrit :
E(WXQWy )F2 (Wx’wy)
|7, (w, w ) F, (w,,w,)|

= exp(j(Xw, +Yw))) (4.10)

ot F représente le conjugué de la transformée F .

L’inverse du spectre de puissance croisé de 1’équation précédente est donnée par :

E(Wx9wy)E(Wx’wy) _
|F,(w,w, ) F, (w,.w,)|

-1

F {exp(j(Xw, +Yw,))) 4.11)

F~! (exp( J(Xw, +Yw, ))) = 0(X,Y) estune impulsion de Dirac centrée en (X, Y).

Ainsi, le calcul de I’inverse du spectre de puissance croisé nous permet, a la fois, de
vérifier si deux signaux, liés par une translation, sont identiques et d’identifier les
parametres de cette translation.

Les méthodes basées sur la transformée de Fourier sont plus robustes aux
bruits. Elles sont aussi moins cofiteuses en temps de calcul que les méthodes par
corrélation du signal. Néanmoins, comme pour ces méthodes, leur robustesse est
démontrée pour des déplacements en translation et/ou pour des rotations légéres. De
nombreuses améliorations de la technique de base ont vu le jour en vue de rendre
robuste la méthode a des transformations plus complexes.

4.2.2.1.3 Mesure de ’information mutuelle

Ces méthodes, plus récentes, sont trés utilisées dans le domaine du recalage
multimodal pour des applications telles que I’imagerie médicale. La notion
d’information mutuelle est une notion de la théorie de I’information. C’est une
mesure de la dépendance statistique entre deux ensembles de données. L’expression
de I’information mutuelle entre deux variables aléatoires x et y est donnée par
I’équation suivante :

MI(x,y)=H(y)~ H()|x) = H(x)+ H(y)~ H(x,y) (4.12)

H(x) est I’entropie de la variable aléatoire x. La recherche des correspondances est
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basée sur la maximisation de I’expression de MI. Pour plus de détails sur
’utilisation de I’information mutuelle le lecteur peut se référer a [VIO97].

4.2.2.1.4 Distance de Hausdorff

La distance de Hausdorff est une mesure de similarité qui permet de comparer
deux ensembles de points. Pour deux ensembles de points 4 et B la distance de
Hausdorff 4 est donnée par I’expression suivante :

H (A, B) = max(h(4, B), h(B, 4)) (4.13)

ou h(A4,B) correspond donc a la distance maximum d’un point de I’ensemble 4 a son
plus proche voisin dans I’ensemble B :

h(A, B) = max min”a - b||

acA beB

I faut noter que cette distance H(4,B) devient trés importante lorsqu’un seul point
de A est significativement ¢loigné de B. Elle est donc trés sensible au bruit, et n’est
donc pas tres représentative de la distance entre deux images. L’expression suivante
permet de calculer une distance partielle sur les K meilleures paires de points
appariés entre A et B. Cette distance partielle est la plus utilisée.

hy (4, B) = K ;5 min]a—b] (4.14)

Cette expression nous conduit a la distance de Hausdorff partielle Hx(4,B) des K
points de A qui s’apparient le mieux avec des points de I’ensemble B.

Le but est de trouver un nombre maximum de paires de points appariés pour
lesquelles la distance partielle de Hausdorff est inférieure a un certain seuil 9 :

H (4,B)<S (4.15)

Soit K;(A,B)ce nombre maximum pour lequel I’équation 3.15 est vérifice.
Ké'(Aa B)
4]

B et pour lesquels la distance de Hausdorff vérifie 1’équation précédente. Cette
proportion est appelée fraction de Hausdorff. Le principe des mises en correspondance
basées sur la distance de Hausdorff est de maximiser cette fraction pour qu’elle
atteigne un certain seuil 7, pour une certaine erreur Ode la distance de
Hausdorff. Un trés grand nombre de travaux [HUT93] ont été menés sur des
applications en recalage d’image, en reconnaissance/localisation d’objets ou encore en

indexation d’image. Cette distance est trés robuste aux bruits et aux faux appariements
d@s notamment aux occultations.

F5(A4,B) = est la proportion des points de A qui sont appariés aux points de
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4.2.2.2 Méthodes basées sur les histogrammes

L’histogramme des couleurs dans une image peut étre considéré comme une
approximation de la distribution des couleurs [SWA91]. On entend par couleur
aussi bien le vecteur couleur a 3 composantes associé a chaque point, que toute autre
représentation de 1’aspect photométrique du point (niveau de gris, teinte).
L’histogramme est une représentation globale qui ne contient pas d’information sur
la position des points.

La mise en correspondance des images est basée sur la comparaison de leurs
histogrammes. Les histogrammes ont 1’avantage d’étre invariants aux
transformations géométriques de I’image. Il existe méme certaines variantes de ces
histogrammes les rendant invariants aux changements d’illumination [FUN9S5].
Cependant, I’inconvénient de telles approches réside dans le fait qu’il est difficile de
définir un critére de comparaison d’histogrammes. Par ailleurs, du point de vue
occupation mémoire, il faut noter que les histogrammes contiennent souvent une
masse de données relativement importante.

Swain et Ballard [SWA91] proposent une méthode de comparaison basée sur
I’intersection d’histogrammes. Pour le cas de I’indexation d’images, 1’équation
suivante donne I’expression de I’intersection de 1’histogramme de 1’image du
modele avec celui d’une image de la base. Ces histogrammes sont notés
respectivement M et H.

i min(hci 4 mci
Int(H,M)=""—
Zi:l M

ou n représente le nombre de couleurs dans un espace discrétisé, 4.; et m.; sont les
valeurs correspondantes des deux histogrammes pour la couleur i.

Une estimation limitée aux couleurs les plus représentatives rend cette approche
moins colteuse en temps de calcul.

(4.13)

Une approche plus classique pour comparer les histogrammes de deux
images est basée sur le calcul de distances entre histogrammes. Différentes
expression de la distance ont été utilisées, comme par exemple : la distance L;
[Huang 99], la distance euclidienne L, pondérée ou non [SCH97]. Ainsi, la
distance L; est donnée par :

d, (H,M)=Y |h,—m, (4.14)
i=1

Le lecteur trouvera des études comparatives sur ces différentes approches dans
[BRU99] et dans [JEOO1, JEOO4].
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4.2.2.3 Méthodes basées sur les invariants différentiels

Dans ce type d’approche, il s’agit de procéder par une étape de recherche de
points d’intérét suivie d’une étape de caractérisation de ces points. A chaque point
est alors associ¢ un descripteur basé sur I’information géométrique et/ou sur
I’information photométrique du voisinage du point. Ces descripteurs sont
généralement des vecteurs d’attributs indépendants si possible des transformations
géométriques appliquées a I’image. La mise en correspondance, dans ce cas, revient
donc a comparer les vecteurs d’invariants d’un point d’intérét d’une image avec
ceux des points de la deuxieme image. Un critére de comparaison de base serait la
distance euclidienne entre ces vecteurs. Mais une telle distance ne peut prendre en
considération le fait que les composantes des vecteurs d’invariants n’ont pas le
méme ordre de grandeur. Dans son état de 1’art, Gouet [GOUOO] passe en revue les
deux principales approches pour comparer deux vecteurs d’invariants différentiels :

- la corrélation entre les vecteurs,
- la distance de Mahalanobis.

La premiere consiste a calculer un score de corrélation entre les vecteurs d’attributs
a comparer. La distance de Mahalanobis est une grandeur statistique. C’est une
distance entre deux variables aléatoires qui tient compte de la matrice de covariance
de ces variables. Cette distance est donc trés robuste aux bruits. Malheureusement, il
est tres difficile de calculer la matrice de covariance des vecteurs d’invariants a
comparer. Le seul moyen d’évaluer cette matrice est de procéder de facon
empirique. Ceci nécessite d’avoir plusieurs observations du vecteur d’invariants du
méme point d’intérét apparaissant sur plusieurs images correspondant a différentes
conditions de prise de vue, de luminosité, et de bruit. Une condition trés importante
pour que cette estimation empirique puisse donner des résultats réalistes est que le
point d’intérét choisi soit localisé sans erreur sur chaque image. Cette opération est
effectuée pour plusieurs points d’intérét avec différentes séquences d’images. Il en
résulte autant de matrices de covariance que de points suivis. La matrice de
covariance finale est la moyenne de toutes les matrices estimées.

4.2.3 Elimination des faux appariements

Les techniques de mise en correspondance citées dans ce chapitre ne peuvent
étre robustes a toutes les transformations (photométriques ou géométriques) que
peuvent subir les images. La présence de bruits est aussi 1’une des raisons qui peut
induire en erreur ces méthodes. Ceci implique la présence de mauvaises
correspondances ou de faux appariements. Ces faux appariements induisent en
erreur a leur tour I’estimation de la transformation entre les deux images a recaler. Il
est nécessaire d’¢éliminer ces faux appariements pour ne garder que les appariements
corrects. Suivant la méthode de mise en correspondance utilisée, il existe plusieurs
approches pour palier ce probleme.

Pour les méthodes par corrélation, il est par exemple possible de ne
considérer que les paires ayant un score de corrélation important. Les autres sont
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rejetées. Pour les méthodes basées sur les invariants différentiels il est, aussi,
possible d’appliquer un seuil de distance entre les vecteurs d’invariants. Seules les
paires pour lesquels la distance entre vecteurs d’invariants est inférieure a ce seuil
sont prises en compte.

Il est aussi possible d’imposer des contraintes sur les appariements telles
que des contraintes géométriques ou des contraintes de voisinage et d’unicité. La
contrainte d’unicité signifie qu'un point apparié ne peut étre impliqué que dans un
seul appariement. Autrement dit, cette contrainte élimine les multiples appariements.
Pour s’assurer qu’un point n’est considéré qu’une seule fois il suffit d’appliquer un
appariement croisé. Celui-ci consiste a effectuer une premicere mise en
correspondance de chaque point de la premiere image avec tous les points de la
deuxiéme. Cette étape est suivie par une mise en correspondance de chaque point de
la deuxieme image avec tous les points de la premiere. Seules les paires qui ont été
sélectionnées dans les deux étapes sont retenues.

Parmi les contraintes géométriques rencontrées dans la littérature, nous
pouvons citer la contrainte épipolaire en stéréoscopie et la contrainte de voisinage.
Cette contrainte relie les deux caméras du systéme stéréoscopique. On suppose un
point de la scéne visible par les deux caméras. A partir d'une image fournie par I’une
des caméras, la géométrie épipolaire lui fait correspondre une ligne 1D dans I’image
de la deuxiéme caméra. Ceci ramene le probleme de recherche du point
correspondant d’un probléme 2D a un probléme 1D. Ainsi la dimensionnalité du
probléme est réduite. Cette contrainte est trés intéressante lorsque la géométrie
épipolaire est connue. Ceci n’est pas le cas dans notre application.

La contrainte de voisinage se base sur des relations géométriques entre le
point & apparier et les points d’intérét se situant dans son voisinage . Cette relation
ou caractéristique peut étre, par exemple, I’angle existant entre deux points d’intérét
voisins du point en question (par exemple les deux plus proches voisins), le sommet
de cet angle étant le point a apparier. Cet angle est supposé se conserver d’une
image a 1’autre pour un bon appariement [SCH96]. Une paire de points appariés est
conservée si I’angle formé par le point de la premicre image avec ses deux voisins
correspond approximativement a celui formé par son correspondant et ses voisins
dans la deuxiéme image. La contrainte de conservation des angles citée ici et
utilisée par Schmid [SCH96] tolére un écart entre les angles a comparer de 20
degrés.

Il est également possible d’envisager d’imposer que pour qu’un point soit
appari¢ il faut qu’un certain nombre de points d’intérét, du voisinage exclusif de
celui-ci, soient appariés correctement. Cette derniére contrainte est assez sévere, car
elle ne tolere aucune erreur de détection des points d’intérét. Il faut donc prendre en
considération les erreurs de détection dues essentiellement aux imperfections du
détecteur utilisé et au bruit de ’image. Ainsi, au lieu d’imposer que tous les points
d’un certain voisinage des points a apparier soient mis en correspondance on peut se
contenter seulement d’un appariement partiel (par exemple 50%) des points du
voisinage.
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Une approche classique d’élimination de faux appariements ou
d’appariements ambigus est la méthode de relaxation. La relaxation est un
algorithme itératif qui minimise une fonction d’énergie globale appelée critére de
relaxation. L’algorithme de relaxation a pour but d’éliminer les mauvais
appariements de facon itérative en partant d’un ensemble d’appariements initial. Le
critére de relaxation est li¢ a une contrainte de voisinage de la caractéristique mise
en correspondance. Cette contrainte est propagée dans I’ensemble des appariements
de fagon itérative. Gouet [GOUOO] utilise la relaxation pour é&liminer les
appariements ambigus. Elle parle de contrainte semi-locale. Plus de détails sur la
méthode de relaxation peuvent étre trouvés dans [ZHA94 7.

4.2.4 Conclusion

L'é¢tat de l'art nous a permis, entre autres, de passer en revue certaines
méthodes de mise en correspondance d'images 2D. Les méthodes qui nous semblent
intéressantes sont les méthodes éparses. Ce choix est basé, d'une part, sur leur
simplicit¢ de mise en ceuvre et d'autre part sur le fait qu'elle utilise des points
d'intérét au lieux de la totalit¢ des données qui pourraient ralentir la mise en
correspondance pour des images de grandes résolutions.

Nous avons vu dans I’état de 1’art précédent différents détecteurs de points
d’intérét et nous avons particulicrement détaillé le détecteur de coins de Kitchen et
Rosenfeld, le détecteur de Harris Stephens ainsi que le détecteur de Harris Précis
Couleur. Dans la deuxiéme partie de cet état de 1’art, nous avons donné un apergu de
certaines méthodes de mise en correspondance d’images 2D.

Plusieurs études comparatives concernant ces détecteurs et les méthodes de
mise en correspondance ont été effectuées. Nous nous basons sur I’une de ces études
pour le choix du détecteur ainsi que de la méthode de mise en correspondance a
utiliser. L’¢tude comparative menée par Gouet [GOUOO] nous semble assez
compléte. Nous optons pour une méthode de mise en correspondance basée sur les
invariants différentiels. L’appariement est effectu¢ sur des points d’intérét pour
lesquels sont calculés les vecteurs d’invariants. L’appariement est basé sur la
distance euclidienne normalisée entre ces vecteurs.

Notre choix de détecteur de points d’intérét s’est porté sur le détecteur de
Harris Précis couleur développé par Gouet [GOUOO]. L’auteur, démontre, dans son
¢tude comparative que celui-ci est en effet le plus performant des détecteurs cités
dans 1’état de I’art. Il est relativement stable du fait qu’il n’est basé que sur des
dérivées du premier ordre de I’image. Aussi, Gouet [GOUOO] conclut que le
détecteur de Harris Précis Couleur posséde une excellente répétitivité comparé aux
autres détecteurs évalués.
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4.3 Extraction de points d’intérét

Dans ce qui suit, nous allons appliquer le détecteur de points d’intérét Harris
Précis Couleur [GOUOO] sur des images réelles. Les images choisies pour effectuer
cette validation expérimentale ainsi que celles des chapitres suivants, représentent
trois cas de figure qui soulévent des problémes différents :

- Les images du tableau "Calvet" ont été obtenues avec un appareil photo
numérique de résolution 3 méga pixels, la taille de ses images est de
640x480 pixels. Elles ont été réalisées avec un éclairage naturel. Nous
n'avons pas effectué de numérisation de cet objet car la peinture ne
présentait pas de relief 3D significatif.

- La figurine "Ourson" a ét¢é numérisée avec un scanner 3D/couleur
MINOLTA. Les différents points de vue ont été obtenus en la plagant sur
un plateau tournant dont la rotation est mesurée par un codeur. Ces
données dont la partie 3D a déja été utilisée dans le chapitre 3, sont
fournies par 1'0Ohio State University sur le site [OSU]. La taille de ces
images couleurs est de 200x200 pixels.

- Les images 3D/couleur de la boite cylindrique "Ivoire" ont été réalisées au
LIRMM avec le capteur de numérisation TRITOS développé par la
socié¢té BREUKMANN [BRE2]. 1l s'agit d'un exemple ou la prise en
compte des données 3D seules ne permet pas le recalage exact. Nous
allons utiliser l'extraction de points d'intérét dans l'image couleur RGB
fournie par la caméra intégrée au capteur, celle-ci fournit des images
couleur de taille 1280x960 pixels (figures 4.5 et 4.6). Nous avons utilisé
I'image couleur initiale codée sur 3x8bits, et non les composantes couleur
des points 3D/couleur car, ici, l'information couleur codée sur 3x5bits
était trop bruitée.
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Figure 4.1 - Points d’intérét détectés par le détecteur de Harris Précis Couleur sur I’'image
Calvetl.

La détection des points d’intérét se fait donc par le calcul de la matrice M de
I’équation 4.8. Pour chaque pixel de I’image nous calculons le coefficient R donné
par I’équation 4.7. Un point d’intérét correspond a un point pour lequel R est positif
et suffisamment grand. Gouet applique un seuil pour R au dessous duquel le point
n’est pas considéré comme point d’intérét.

La détermination de ce seuil n'est pas facile car elle dépend du type d'image.
Nous évitons ce choix du seuil de la maniere suivante. Les valeurs positives classées
par ordre décroissant de R sont stockées dans un tableau noté¢ R,. Ensuite nous ne

considérons que les N, points d’intérét correspondant aux N, premiecres

valeurs R .
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Figure 4.2 - Points d’intérét détectés par le détecteur de Harris Précis Couleur sur I’'image
Calvet?2.

4.3.1 Exemple 1: peinture a 1'huile

Les figures 4.1 et 4.2 montrent les résultats du détecteur Harris Précis Couleur
appliqué aux images Calvetl et Calvet2. Ces images ont €t¢ acquises a 1’aide d’un
appareil photo numérique dans des conditions d’éclairage naturel (a 1’extérieur). Ces
deux paires de vues différent d’une rotation d’environ trente degrés autour de 1’axe
optique. Dans cet exemple nous prenons o =1 pour une fenétre de dérivation de taille
égale a 7. La taille de la fenétre de lissage est également égale a 7 pour & = 1. Pour des
soucis de visibilité¢ nous n’affichons pas ici les points d’intérét qui sont sur le voisinage
immédiat d’un autre point d’intérét. Ceci dit, lorsque nous effectuons la mise en
correspondance des deux images nous considérons tous les points d’intérét. Nous
affichons dans la premicre image 61 points d’intérét et nous en affichons 87 dans la
seconde.
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4.3.2 Exemple 2: Figurine 3D

Les figures 4.3 et 4.4 représentent les points d’intérét détectés par le détecteur
de Harris Précis couleur appliqué aux images 3D/couleur obtenues avec un scanner
MINOLTA [OSU]. 1l s’agit, cette fois, de deux images d'un objet 3D prises pour deux
positions différentes de celui-ci. La deuxiéme image est obtenue aprés rotation de
I’objet d’un angle d’environ 20 degrés autour de 1’axe vertical (perpendiculaire a 1’axe
optique) par rapport a la premicére image. Il s'agit, donc, d'un changement de
perspective. Nous pouvons constater, a 'oeil, une bonne répartition spatiale des points
d'intérét sur les deux images, ainsi qu'une répétitivité relativement satisfaisante de ces
points. L'absence de points d'intérét en dehors de la forme de 1'objet (autour de celui ci)
est du au fait que l'on ne traite que la zone de l'image correspondant a l'objet a
numériser (les pixels correspondant aux points 3D/couleur fournis par le scanner 3D).

Figure 4.3 - Points d’intérét détectés par le detecteur de Harris Précis Couleur sur ['image
Oursonl.
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Figure 4.4 - Points d’intérét détectés par le detecteur de Harris Précis Couleur sur ['image
Ourson?.

4.3.3 Exemple 3: boite cylindrique

Les figures 4.5 et 4.6 montrent deux images de I’objet /voire acquises par le
capteur Breukmann. Ce capteur fournit des données 3D/couleur desquelles nous avons
tiré les images 2D correspondant a chaque vue de 1’objet. Nous ne travaillons que sur
une partie de chaque image (figures 4.7 et 4.8) a cause de la quantit¢ de données
relativement imposante que contiennent ces images. Le probléme de la quantité de
données n’intervient pas au niveau du traitement 2D de I’image mais au niveau du
recalage 3D/couleur. En effet, une image 3D/couleur du capteur Breukmann peut
contenir jusqu’a un million de points 3D/couleur. Nous préférons ainsi tester les
images qui correspondent aux données 3D/couleur a recaler (pour lesquelles chaque
pixel a un correspondant en 3D).
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Figure 4.5 - Image Ivoirel

Figure 4.6 - Image Ivoire2
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Les figures suivantes (figures 4.7 et 4.8) montrent le résultat de la détection de
points d’intérét par Harris Précis Couleur. Nous prenons o =1pour une fenétre de
dérivation de taille égale a 7. ¢ =1, la taille de la fenétre de lissage est également
égale a 7.

Figure 4. 7 - Points d’intérét détectés par le détecteur de Harris Précis Couleur sur une partie
de l'image Ivoirel.

Figure 4.8 - Points d’intérét détectés par le détecteur de Harris Précis Couleur sur une partie
de 'image Ivoire?.

Nous pouvons constater sur ces images que les points d'intérét sont
relativement moins bien répartis en comparaison aux résultats précédents (cas des
images "Calvet" et "Ourson"). Nous pouvons également remarquer une faible
répétabilité de ces points. Ceci est di, essentiellement, au fait que ces images sont
considérablement bruitées. Lors de I'acquisition de ces images au sein du LIRMM,
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aucune précaution particuliere concernant 1'éclairage n'a été prise, ce qui peut expliquer
le changement considérable de luminosité entre ces deux images Ivoire.

4.4 Caractérisation et appariement des points
d’intérét

En conclusion de 1’état de I’art précédent nous avons précisé notre choix
concernant 1’approche a utiliser pour la mise en correspondance des images 2D pour
I’initialisation des algorithmes de recalage 3D/couleur. Nous nous sommes inspiré des
travaux de Gouet [GOUOO] pour la mise en correspondance de nos images. La
méthode de mise en correspondance consiste a apparier les points d’intérét que nous
avons extrait par le détecteur de Harris Précis Couleur. Nous avons vu dans 1’état de
I’art que I’appariement des points d’intérét nécessite la caractérisation locale de ces
points. Cette caractérisation consiste a calculer pour chaque point d’intérét un vecteur
d’invariants. L’appariement est basé sur la comparaison de ces vecteurs. L’étape qui
suit, donc, la détection des points d’intérét concerne la caractérisation de ces points.

La caractérisation des points d’intérét est une caractérisation locale (elle
concerne le voisinage de ces points). Cette caractérisation doit étre invariante aux
transformations de l'image telles que les transformations affines, le changement
d’illumination et le bruit de I’image.

Dans cette étude nous exploitons I’information couleur lorsque celle-ci est
disponible. Ainsi au lieu d’utiliser une caractérisation en niveau de gris telle que le jet
local ou les invariants de Hilbert nous préférons une caractérisation couleur [GOUOO].
L’un des avantages de cette caractérisation est qu’elle exploite I’information inter canal
et que le calcul des vecteurs d’invariants ne nécessite que des dérivées d’ordre un pour
un vecteur de dimension 8, alors qu’il est nécessaire d’aller a I’ordre 2 voire a 1’ordre 3
pour un vecteur de la méme dimension lorsque seuls les niveaux de gris sont utilisés
(exemple : le calcul d’invariants de Hilbert en niveaux de gris nécessite des dérivées de
I’image de 1’ordre 3 pour un vecteur de dimension 9). La dimension du vecteur
d’invariant est importante. En effet, plus grand est le vecteur d’attributs plus grand est
son pouvoir discriminant.

4.4.1 Vecteur d’invariants

Les vecteurs d’invariants que nous allons utiliser pour la phase d’appariement
des points d’intérét couleur ont été introduits par Gouet [GOUO0O0]. L’expression de ce
vecteur est donnée par 1’équation 4.15. L’auteur a évalué l'invariance de la
caractérisation locale des points d’intérét par ce vecteur pour des transformations
image telles que - la rotation image, — le changements d’illumination (interne', externe”
et complexe?), ainsi qu’en présence de bruit image. Elle montre que la caractérisation
locale utilisant le vecteur de 1’équation 4.15 reste invariante aux rotations image.

! Changement au niveau des composantes internes de la source lumineuse

2 A , .
Changement du par exemple a un déplacement de la source lumineuse

? Changement interne et externe en méme temps
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Cependant, il est nécessaire de procéder a une normalisation locale de la
couleur pour que cette caractérisation reste robuste aux changements de luminosité.
Nous avons adopté cette normalisation des couleurs pour améliorer la robustesse des
invariants couleur que nous utilisons. La méthode de normalisation est décrite dans le
paragraphe suivant.

2

[VE]

2
1 s

2

[Vl
VRVV
VRVB

Ou:
VR ,VV etVB sont, respectivement, les gradients des plans couleur R, V et B,

2
9

||VR |V V||2 et ||VB||2 sont, respectivement, les carrés des modules de ces gradients,

VRVV et VR.VB sont les termes inter canaux.

4.4.2 Normalisation des couleurs

La normalisation des couleurs a pour objectif de réduire I’effet des
changements de luminosité sur la caractérisation des points d'intérét. L’intérét de la
normalisation des couleurs est de rendre robuste l'appariement des points d’intérét.
Nous verrons, dans ce qui suit, son impact sur la qualité des appariements.

Une normalisation basique serait de ramener les valeurs des composantes
couleur dans I’intervalle [0, 1]. Dans [MONOO] les couleurs sont normalisées de facon
locale. La normalisation est faite dans une fenétre circulaire dans le but de préserver les
propriétés locales des pixels. Les résultats obtenus par 1’auteur avec cette normalisation
nous semblent intéressants. Nous adoptons cette méthode de normalisation dont
I’expression suivante donne la valeur du niveau d’intensité¢ normalisée propre a un plan
couleur.

I,(x,y)—med,,

I,(x.y)= (4.16)

med,, —med,,
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med,, est la médiane des niveaux de gris du plan /, (ou des pixels situés a I’intérieur

de la fenétre circulaire).

med,, et med,, sont respectivement la médiane du premier et du deuxiéme quartier de
I’ensemble des niveaux de gris considérés (ceux du plan /,si I’on considére toute
I’image ou seulement ceux appartenant a la fenétre circulaire).

Figure 4.9 - Exemple de normalisation appliquée a ['image Oursonl avec une fenétre
circulaire de taille rayon 1l1pixels.
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Figure 4.10 - Exemple de normalisation appliquée a I'image Ivoirel avec une fenétre
circulaire de rayon de taille 9 pixels.

Les figures ci-dessus (4.9 et 4.10) illustrent deux exemples de normalisation des
couleurs appliquée aux images Ourson2 et Ivoirel. Le rayon de la fenétre circulaire de
normalisation pour la premiére image est de 11, celui pour la deuxiéme image est de 9.
Cette taille doit étre adaptée en fonction de la différence de luminosité entre les deux
images a mettre en correspondance. Plus cette différence est grande plus petite doit étre
la taille de la fenétre de normalisation. Nous verrons dans les paragraphes suivant
I’impact de la normalisation sur la qualité des appariements.

4.4.3 Appariement des points d'intérét

La derniére phase de la mise en correspondance des images couleur est
I’appariement des points d’intérét basé sur une distance euclidienne (équation 4.17)
entre les vecteurs d’invariants différentiels normalisés présentés dans le paragraphe
4.4.1. Nous n’utilisons pas la distance de Mahalanobis a cause des difficultés liées au
calcul de la matrice de covariance des vecteurs d’invariants. Par ailleurs, nous
n’imposons aucune contrainte géométrique (contrainte semi locale de voisinage) pour
¢liminer les faux appariements, car cette élimination sera faite sur les points 3D avec
I’algorithme RANSAC dans la phase d’initialisation des algorithmes de recalage 3D
(chapitre 5).

dinv = ‘ I/zrlw - I/zfv (417)

Ou V! et V2 sont les deux vecteurs d'invariants correspondant aux points d'intérét a

inv inv

apparier.
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La normalisation des vecteurs d’attributs est nécessaire du fait que les
composantes de ces vecteurs ne varient pas toutes dans la méme plage de grandeurs.
Sans normalisation sur ces vecteurs la distance euclidienne ne peut pas traduire
correctement le degré de ressemblance de deux vecteurs d’attributs pour deux points
d’intérét.

4.5 Validation expérimentale de la méthode
d'appariement

Dans cette section, il s’agit de mettre en correspondance deux images 2D en
appariant les points d’intérét fournis par le détecteur de Harris Précis Couleur
(paragraphes 4.3 et 4.4). Nous allons considérer pour notre étude les trois exemples
d'images utilisées dans la section précédente.

Les principaux parameétres a fixer pour l'ensemble des processus de détection de
points d'intérét et d'appariement sont :

les tailles des fenétres de lissage utilisées pour la détection de points d’intérét
(détecteur de Harris),

le nombre de points d’intérét a retenir pour la phase d’appariement,

la taille des fenétres de lissage utilisées dans le calcul des vecteurs d’invariants
des points d’intérét,

et la taille de la fenétre de normalisation de la couleur,

Ainsi, nous devons faire varier ces différents parameétres séparément dans le but
d’évaluer leur impact sur la qualité des appariements. Dans ce qui suit nous donnons
les résultats concernant I’impact de la taille de la fenétre de normalisation. Les trois
autres parametres ont été¢ fixés aux valeurs pour lesquelles nous avons obtenu un
nombre satisfaisant de points d’intérét avec une bonne répartition spatiale ainsi qu’une
meilleure qualit¢ de I’appariement. Nous donnons ci-dessous les valeurs de ces
parametres qui restent les mémes pour les expériences qui suivent, dans le cas contraire
ces valeurs sont précisées :

- deétecteur de Harris :

o =1, lataille de la fenétre de dérivée gaussienne est de 7,
o =1, lataille de la fenétre de lissage gaussien est de 7,
- calcul des vecteurs d’invariants :

o, = 2, la taille de la fenétre de calcul des dérivées gaussiennes
estde 15,

- nombre de points d’intérét a conserver pour [’appariement :
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Dans la littérature plusieurs approches ont été utilisées pour choisir les points
d’intérét les plus significatifs pour I’étape de mise en correspondance. En effet, on ne
peut garder tous les points pour lesquels la mesure R (équation 4.2) est positive. Nous
avons vu qu'il est possible d’envisager de fixer un seuil pour la mesure R en dessus
duquel un point d’intérét est conservé. Ceci dit, pour éviter de définir un tel seuil, nous
utilisons la méthode décrite dans le paragraphe 4.3 qui consiste a considérer les N,

(300 dans ce cas) points d'intérét correspondant aux N ,, plus grandes valeurs positives
de R.

Figure 4.11 - Mise en correspondance de deux images Ivoire avecsans un changement linéaire
de la luminosité (: les bons appariements (tous) sont représentés par des pavés blancs)., les
mauvais par des croix.

4.5.1 Influence de la normalisation des couleurs

La figure 4.11 montre le résultat de la mise en correspondance de la séquence
test que nous utilisons. Ces images sont obtenues en considérant deux parties
différentes d’'une méme image Ivoire. Dans le cas de la figure 4.11 aucun changement
d’illumination n’est effectué sur la deuxiéme image. Ainsi, en absence de bruit
I’appariement est parfait. Le taux de bons appariements est de 100%. Ceci dans le but
de valider I'approche de mise en correspondance que nous avons adoptée.
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Figure 4.12 - Mise en correspondance des la mémes images Ivoire avec un changement
linéaire de la luminosité (: les bons appariements sont représentés par des pavés blancs, les
mauvais par des croix vertes).

4.5.1.1 Appariement sans normalisation
La figure 4.12 montre le résultat de la mise en correspondance des deux images

Ivoire précédentes dont la deuxieme a subi un changement linéaire de luminosité
obtenu par la transformation suivante :

. =0.6.0+0.3,
v, =0.5v+0.2, (4.18)
b, =0.4b+0.1,

r,v,b sont les composantes couleur de I’image d’origine.
r.,v.,b sont les composantes couleur de I’image modifiée (qui a subit le changement
d’illumination).

Par cet essai nous voulons démontrer la dégradation de la qualité¢ des
appariements lorsque la luminosité change entre deux prises de vue. Aucune
normalisation de la couleur n’a été faite. Nous constatons a I’ceil un taux de bons
appariements €gal a 9%. Ce taux est extrémement faible.
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4.5.1.2 Appariement avec normalisation

La figure 4.13 montre le résultat de la mise en correspondance de deux images
Ivoire différant d’une translation et d’un changement d’illumination appliqué a la
deuxiéme image. Dans ce cas la couleur est normalisée par la méthode citée dans le
paragraphe 4.4.2, le diametre de la fenétre de normalisation est pris égal a 11 pixels. Le
taux de bons appariements en absence de bruit est ici de 100 %.

Figure 4.13 - Mise en correspondance de deux images Ivoire avec un changement linéaire de
la luminosité et normalisation des couleurs (: les bons appariements (tous) sont représentés
par des pavés blancs)., les mauvais par des croix vertes.

Ces deux résultats montrent clairement I’intérét de normaliser la couleur. Ceci
dit, la difficulté réside dans le choix du diamétre de la fenétre de normalisation. 11 est
donc nécessaire d’évaluer la qualité des appariements d’une paire d’images pour
différentes valeurs du diamétre de cette fenétre.

4.5.2 Influence de la taille de la fenétre normalisation des
couleurs

La figure 4.14 illustre le résultat de la mise en correspondance de la paire
d'images Ours1/Ours2 sans normalisation de la couleur (images réelles acquises avec
deux positions différentes du capteur MINOLTA [OSU]). Dans ce cas le taux de bons
appariements est de ’ordre de 43%. Ce taux est amélioré et atteint plus de 56% en
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appliquant une normalisation de la couleur avec une fenétre dont le diameétre est égal a
33 pixels. Le tableau 4.1 résume les résultats obtenus pour ce taux pour différentes
valeurs du diamétre de la fenétre de normalisation.

4.5.2.1 Exemple 1: Figurine 3D

Figure 4.14 - Mise en correspondance des deux images Oursl et Ours2 sans normalisation de
la couleur: (les bons appariements sont représentes par des pavés blancs, les mauvais par des
croix vertes. Le taux de bons appariements est de 43%).
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Figure 4.15 - Mise en correspondance des deux images Oursl et Ours2 avec normalisation de
la couleur (: les bons appariements sont représentés par des crois blanches, les mauvais par
des croix noires. Le taux de bons appariements est de 56%,).

Taille fenétre | 11 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33
normalisation
en pixels

Tauxdebons | 27 | 29 | 37 | 23 | 25 | 28 | 30 | 42 | 47 | 52 | 56

appariements
en %

Tableau 4. 1 - Taux des bons appariements en fonction du diamétre de la fenétre de
normalisation de la couleur : cas de la paire Ours1/Ours2.
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La figure 4.15 illustre le résultat de 1’appariement pour la séquence
Ours1/Ours2 lorsqu’on applique une normalisation avec un diameétre de la fenétre égal
a 33 pixels.

4.5.2.2 Exemple 2 : Peinture a I'huile

Le résultat des appariements pour la séquence Calvetl/Calvet2 est donné figure
4.16 lorsqu'il n'y a pas de normalisation sur les couleurs et figure 4.17 lorsque la
couleur est normalisée. La figure 4.17 correspond au résultat obtenu pour une
normalisation dont le diameétre de la fenétre est de 41 pixels. Dans ce cas le taux de
bons appariements atteint plus de 65% contre seulement 43% quand la couleur n’est
pas normalisée. Le tableau suivant (tableau 4.2) contient les résultats avec différentes
valeurs du diamétre de la fenétre normalisation.

Taille fenétre 9 15 21 23 25 31 33
normalisation
en pixels
Taux de bons | 15 30 41 46 | 47 59 65
appariements
en %

Tableau 4.2 - Taux des bons appariements en fonction du diamétre de la fenétre de
normalisation de la couleur : cas de la paire Calvetl/Calvet2.
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Figure 4.16 - Mise en correspondance des deux images Calvetl et Calvet2 sans normalisation
de la couleur (: les bons appariements corrects sont représentés par des pavés blancs, les
mauvais par des croix vertes. Le taux de bons appariements est de 43%).
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Figure 4.17 - Mise en correspondance des deux images Calvetl et Calvet? avec normalisation
de la couleur: (les bons appariements sont représentés par des pavés blancs, les mauvais par
des croix vertes. Le taux de bons appariements est de 65%,).
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Figure 4.18 - Mise en correspondance des deux images Calvetl et Calvet2Ivoire avec
normalisation de la couleur diamétre 11 (: les bons appariements sont représentés par des
croix blanches, les mauvais par des croix noires. Le taux de bons appariements est de 12%).

4.5.2.3 Exemple 3: Boite cylindrique

Les figures 4.18 et 4.19 illustrent les résultats des appariements de la paire
d'images Ivoirel/Ivoire2 pour une fenétre de normalisation de diameétre égal
respectivement a 11 et 25. Les taux de bons appariements sont respectivement de
I’ordre de 12% et 18%. Le tableau suivant résume les résultats pour des valeurs
intermédiaires de ce diametre.

Taille fenétre | 11 15 17 | 21 | 23 | 25 | 27 | 29 | 31 | 41
normalisation
en pixels
Taux de bons | 12 12 | 14 10 | 14 | 18 13 12 12 13
appariements
en %

Tableau 4. - Taux des bons appariements en fonction du diamétre de la fenétre de
normalisation de la couleur (: cas de la paire Calvetl/Calvet2Ivoire).
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Le résultat décevant correspondant aux pourcentages faibles de bons
appariements pour cette séquence Ivoire est expliqué par la présence de bruit image
relativement important, ainsi que de changements internes et externes de
I’illumination. En effet, ces images ont été acquises sans précautions particulieres
quant aux changements de I’illumination. Aussi, la normalisation permet d’étre
robuste aux changements internes de I’illumination mais n’est pas efficace lors de
changements externes et en présence de bruits image.

Figure 4.19 - Mise en correspondance des deux images Calvetl et Calvet2Ivoire avec
normalisation de la couleur diamétre 25 (: les bons appariements sont représentés par des
croix blanches, les mauvais par des croix noires. Le taux de bons appariements est de 18%).

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons vu, a travers I’état de D’art, les principales
approches de mise en correspondance d’images 2D. Pour les méthodes de mise en
correspondance éparse nous avons donné un aper¢u des principales méthodes
d’extraction de points d’intérét. Quelques méthodes d’appariement de points d’intérét
ont été présentées. Nous avons opté pour une mise en correspondance éparse.
Autrement dit, nous mettons en correspondance les images couleur 2D en se basant sur
I’appariement des points d’intérét extraits de ces images. Pour 1’extraction des points
d’intérét nous avons opté pour le détecteur de Harrir précis couleur. L appariement des
points d’intérét est basé¢ sur le calcul de vecteurs d’invariants couleur (paragraphe
4.4.1). Cet appariement est basé sur la distance euclidienne normalisée entre
les vecteurs d’invariants associés aux points d’intérét des deux images a mettre en
correspondance. Nous avons d’abord montré 1’intérét d’appliquer une normalisation de
la couleur et I’importance du choix du diamétre de la fenétre de normalisation.
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Nous avons obtenu des résultats satisfaisants concernant les images fournies par
le capteur MINOLTA de 1'OSU [OSU] ainsi que pour la paire d’images fournies par un
appareil photo numérique du commerce. Ceci dit, le taux de bons appariements peut
étre amélioré en utilisant une contrainte de voisinage (géométrique ou photométrique)
dans le but d’¢liminer les appariements ambigus. Nous n’utilisons pas de contrainte de
voisinage pour améliorer I’appariement en 2D. En effet, le but de cette étape est de
fournir un pourcentage correct d'appariements 2D en vue d'une initialisation de la
transformation 3-D entre deux images 3D/couleur. Dans le chapitre suivant, un
algorithme basé sur le tirage aléatoire des paires 3-D associées permettra d'€liminer
l'influence des faux appariements dans l'estimation de la transformation 3-D entre les
deux images. Les résultats décevants obtenus pour Ivoirel/Ivoire2 sont expliqués par
la présence de bruit important et par un changement complexe d’illumination (interne
et externe). Ceci est du, aussi, a la déformation des motifs d’'une image a ’autre a
cause du changement de perspective.
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5.1 Introduction

Dans ce chapitre nous allons nous intéresser a 1’initialisation automatique du
recalage lorsque celui-ci est effectué par une méthode itérative telle que 1’algorithme
ICP. Nous donnons un bref état de 1’art des travaux menés pour 1’automatisation du
processus de recalage 3D dans le premier paragraphe. Dans le deuxiéme paragraphe
nous décrivons la méthode RANSAC que nous utilisons pour calculer une estimation
initiale de la transformation 3D. La validation expérimentale de notre approche est
présentée dans le troisiéme paragraphe.

L’approche classique pour le recalage de deux nuages de points 3D nécessite
une connaissance approximative de la transformation entre ces deux nuages. Les
méthodes de recalage itératives telles que I’algorithme ICP procédent donc a un
affinage de cette transformation initiale. Cette transformation peut €tre obtenue par
différents moyens. Par exemple, lorsqu’il s’agit de la reconstruction d’objets de petites
tailles, il est tres fréquent d’utiliser un plateau tournant pour 1’acquisition des
différentes vues a recaler. Dans ce cas, la transformation initiale correspond
approximativement a la mesure de I’angle de rotation du plateau tournant entre les
deux prises de vue.

Une autre technique similaire consiste a déplacer le capteur qui effectue les
prises de vue 3D avec un bras de mesure. C'est généralement un bras articulé passif
dont les articulations sont pourvues de codeurs. Pour calculer le déplacement du
capteur a partir du mouvement de 1'organe terminal du bras de mesure il faut avoir, au
préalable, identifié précisément les parametres de la transformation entre le repére de
cet organe terminal et celui du capteur. Cette solution laisse a l'opérateur un grand
choix d'angles de prise de vue. On peut citer, a titre d'exemple, les bras de mesure
construits par la société FARO [FARO] qui intégrent ou non le syst¢éme de mesure 3D
(ex : Laser Line Probe de FARO). Ils possédent jusqu'a sept degrés de liberté. Leur
précision peut atteindre quelques microns pour un volume de travail de trois a quatre
metres.

Dans la plupart des cas, les logiciels de recalage commercialisés estiment la
transformation initiale a partir de la mise en correspondance de points de controle
définis par ’utilisateur. Grace a une interface graphique, 1’utilisateur peut sélectionner
manuellement un certain nombre de paires de points (trois paires peuvent E&tre
suffisantes) sur les deux images a recaler. Il est ainsi possible d’initialiser 1’algorithme
de recalage. Un autre moyen d’initialiser cet algorithme est 1’utilisation de marqueurs
et d’amers artificiels placés sur 1’objet. Ceci a I’inconvénient de modifier la texture et
parfois la forme de 1’objet.

Dans ce chapitre nous présentons notre approche pour I’initialisation
automatique du recalage. Le but du travail présenté ici, est de pouvoir procéder a un
recalage de deux nuages de points 3D/couleur de facon totalement automatique. Notre
approche se base sur la mise en correspondance des images 2D correspondant aux
nuages 3D/couleur a recaler. Cette mise en correspondance dans I’espace couleur a été
effectuée avec la méthode présentée dans le chapitre 4. Nous avons acces aux
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coordonnées 3D des points résultant de cette mise en correspondance. Nous pouvons
donc constituer une liste de paires de points 3D. Cette liste contient un certain nombre
de faux appariements qu’il est nécessaire d’éliminer pour estimer un modéle de
transformation entre les deux vues qui soit le plus proche possible de la solution
exacte. Pour cela, nous avons choisi une méthode de tirage aléatoire, I’algorithme
RANSAC qui sera présenté dans la troisieme partie de ce chapitre.

5.2 Etat de l'art

Dans cet état de 1’art nous donnons un apercu des solutions logicielles
développées pour 1’automatisation du processus de recalage 3D ou 3DC. Un grand
nombre de travaux ont ét¢ menés pour le recalage de nuages de points 3D utilisant des
méthodes itératives nécessitant une connaissance a priori de la transformation entre les
nuages de points. L’initialisation automatique des algorithmes de recalage constitue
actuellement un axe de recherche a part entiére. En effet, cette initialisation reste
I’élément manquant dans le processus de recalage. C’est la seule étape qui nécessite
une intervention de la part de I’utilisateur.

Gelfand et al [GELOS5] proposent une méthode de recalage automatique de deux
nuages de points 3D. La méthode est basée sur le calcul de descripteurs géométriques
robustes au bruit. Ces descripteurs sont calculés sur un certain nombre de points
caractéristiques extraits de chaque nuage de points a recaler. Les points caractéristiques
sont mis en correspondance par comparaison de leurs descripteurs géométriques. Ces
correspondances sont utilisées pour calculer une transformation grossiére fournie par
un algorithme d’optimisation (branch-and-bound algorithm). Cette transformation
grossicre sert d’initialisation a 1’algorithme ICP qui réalise le recalage fin entre les
deux nuages initiaux.

La méthode proposée par Sang-Hoon Kim et al [KIMO02] permet d'effectuer le
recalage automatique d'un ensemble de nuages de points 3D de maniére itérative,
sachant que I’on dispose des images d'intensité correspondantes. La méthode s'inspire
de l'algorithme proposé par Horn [HORS87]. Il consiste a aligner grossiérement les deux
nuages de points 3D en calculant leurs axes d'inertie a partir des matrices de covariance
qui décrivent les distributions des points dans I'espace. Compte tenu des problémes liés
aux symétries éventuelles et aux occlusions, cette solution ne fournit qu'une estimation
grossicre de la transformation 3D. Le recalage obtenu en utilisant cette transformation
est affiné en calculant les matrices de projection 3D/2D dans le but de retrouver les
positions exactes du capteur. Cette méthode fonctionne pour des paires d'images qui se
recouvrent relativement bien, mais elle nécessite la connaissance ou le calcul des
matrices de projection de l'espace 3D vers l'espace image (2D).

Ameesh Makadia et al [MAKO06] ont développé une nouvelle technique de
recalage automatique dont la particularité est, selon les auteurs, d'étre efficace méme
pour des taux de recouvrements relativement faibles (pouvant atteindre 45%), entre les
deux nuages de points 3D a recaler. Cette méthode utilise les images gaussiennes
étendues (EGIs pour Extended Gaussian Images). Une estimation initiale de la
transformation est obtenue en calculant la rotation 3D entre les deux images
gaussiennes étendues. Cette technique est basée sur le calcul de la corrélation de ces
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deux images gaussiennes dans le domaine de Fourrier et fait usage des transformées
harmoniques sphériques et rotationnelles. Les auteurs proceédent, enfin, & un affinage
de la transformation initiale par ICP. Lorsque les nuages de points ont un faible
recouvrement, une solution particuliére basée sur une nouvelle représentation de I'EGI
est mise en ceuvre.

Chu-Song Chen et al [CHU99] proposent une méthode de recalage de deux
images 3D qui se recouvrent partiellement. Cette méthode, nommée RANSAC-based-
DARCES (Data Aligned Rigidity Constraint), ne nécessite pas d’initialisation de la
transformation 3D. Elle utilise la contrainte de rigidité entre un certain nombre de
points de contrdle présélectionnés, afin de réduire I’espace de recherche exploré pour
réaliser la mise en correspondance des points 3D. Selon les auteurs, le temps de calcul
est considérablement réduit, et 1’algorithme converge toujours vers la bonne solution
en I’absence de bruit sur les données.

Les paragraphes précédents nous ont permis d'avoir un apergu sur quelques
méthodes de recalage 3D automatique. L'approche de Gelfand et al est celle qui se
rapproche le plus de l'approche que nous souhaitons adopter. Au lieu d'utiliser des
caractéristiques géométriques pour calculer les correspondances permettant de fournir
une transformation grossiére entre les deux images a recaler, nous utilisons des
caractéristiques photométriques pour mettre en correspondance les images 2D
correspondantes aux nuages 3D a recaler (chapitre 4). Nous utilisons I'algorithme
RANSAC pour éliminer les faux appariements résultant de la mise en correspondance
couleur. Ainsi, nous obtenons grace a l'algorithme RANSAC la transformation
grossi¢re permettant d'initialiser 1'Algorithme ICP. Dans ce qui suit nous présentons
l'algorithme RANSAC et son principe.

5.3 Algorithme RANSAC

Il existe de nombreuses techniques proposées dans la littérature qui permettent
d'obtenir des estimateurs robustes. Parmi celles-ci nous pouvons citer la transformée de
Hough, les LMS (Least Median of Squares), les M-estimateurs et la méthode
RANSAC. Le lecteur peut se référer a [MALOS5] pour un état de I'art et une description
plus complete des estimateurs robustes les plus utilisés en vision robotique.

Le choix de la méthode RANSAC comme moyen d'éliminer les faux
appariements (ou une partie) n'est pas fortuit, mais il est basé sur un travail antérieur
dans le cadre duquel nous I’avons appliquée pour le recalage de deux nuages de points
3D ¢épars (probléme de localisation en robotique mobile) [DOUO1]. Nous avons, dans
le cadre de ces travaux, comparé en simulation les performances du paradigme
RANSAC a celles d'un estimateur robuste (moindres carrés pondérés) pour estimer le
déplacement d'un capteur embarqué. L'appariement 3D/3D était basé sur la distance de
Mahalanobis. L'étude comparative nous a permis, d'une part, d'évaluer la robustesse de
ces deux solutions face aux bruits de mesure (pour plusieurs niveaux de ces bruits),
ainsi qu'en présence de points aberrants (a différents taux). En conclusion de cette
étude, nous avons constaté que la méthode RANSAC était la plus robuste aux bruits de
mesure et aux faux appariements.
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L'algorithme RANSAC (RANdom SAmple Consensus) est une méthode
d'estimation robuste développée par Fishler et Bolles en 1981 [FIS81]. Cet algorithme
est 1'une des méthodes les plus robustes dans le domaine du recalage de données
visuelles. Sa particularité est d'étre robuste a la présence de points aberrants a l'origine
des faux appariements dans la phase de mise en correspondance du processus de
recalage. RANSAC procede par tirage aléatoire sur des données contenant des points
aberrants pour estimer le mod¢le correspondant a ces données.

Fishler et Bolles l'ont utilis¢é pour résoudre un probléme de localisation
classique en cartographie : "Etant donné un ensemble de balises (ou points de controle)
dont la position est connue dans un repere de référence, déterminer dans ce repére, la
position du point ou se trouvait le capteur qui a mesuré ces balises". Ce probléme les a
conduit a estimer les parameétres d'un arc de cercle (le rayon et les coordonnées du
centre) décrit par un ensemble de points 2D qui contient des points aberrants. Pour cet
exemple, des échantillons de trois points (trois points sont suffisants pour déterminer
un cercle) sur l'ensemble des données disponibles sont tirés de facon aléatoire. Pour
chaque échantillon les auteurs calculent les parameétres du cercle (ou du modele)
correspondant. Les paramétres du modéle retenus sont ceux pour lesquels ils trouvent
le plus grand nombre de points compatibles, c'est a dire de points dont la distance au
modele (distance a I'arc estimé) ne dépasse pas un certain seuil.

L'algorithme de Fishler et Bolles décrit ci-dessous, concerne 1'estimation du mod¢le
correspondant a un ensemble de points de mesure S contenant un certain nombre de
points aberrants.

5.3.1 Principe

Par opposition aux méthodes classiques d’identification de mod¢les qui utilisent
le maximum de mesures possibles pour éliminer progressivement celles qui sont
invalides, 1’algorithme de RANSAC s’appuie au départ sur le plus petit ensemble de
données nécessaires pour ¢largir ensuite cet ensemble avec le maximum de données
compatibles avec le mode¢le identifi€¢. On peut résumer 1’algorithme mis au point par
Fishler et Bolles [FIS81] de la maniére suivante :

Algorithme RANSAC :

On considere un modele dont l’identification des paramétres nécessite un minimum de
s points de mesure, et un ensemble de S mesures disponibles.

- (i) Sélectionner de facon aléatoire un échantillon de s points sur l’ensemble des S
mesures et identifier les parameétres du modele a partir de cet échantillon.

- (ii) Déterminer le sous-ensemble de Sk points parmi les S mesures compatibles avec
le modele identifié dans l'étape précédente. Ces points sont déterminés en utilisant un
critere de validité d prédéfini. Le sous-ensemble de Sk points est le consensus C
correspondant a l’échantillon actuel.
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- (iii) Si la taille Sk (nombre des points compatibles) est plus grand qu’un certain seuil
S ., recalculer le modeéle en utilisant tous les Sk points et sauvegarder le modele et le
consensus C correspondant a ce tirage.

min ?

- (iv) Dans le cas contraire (Sk inférieur a S_._ ), sélectionner un autre échantillon s et

min

répéter les étapes (ii) et (iii) .
Les parameétres a définir dans l'algorithme RANSAC sont les suivants :

o La taille s d'un échantillon :

Ce parametre dépend du type de modele recherché. La taille de I'échantillon s
correspond au nombre minimum de données nécessaire pour déterminer ce
modele. Par exemple, dans le cas d'un cercle ou d'un arc de cercle, la taille de
I'échantillon s est de trois points. Prendre une taille pour s, plus importante que
la taille minimum, n'est pas conseillé. En effet, ceci réduit la probabilité de
sélectionner un échantillon s ne contenant aucun point aberrant et fournissant
une bonne estimée du modéle. Ainsi, la taille minimum nécessaire pour s
maximise les chances (ou la probabilité) de procéder a un tirage aléatoire pour
lequel s ne contient aucun point aberrant [CANTZ].

e Le seuil de distance d :

Ce seuil de distance est un critére de validité qui permet de sélectionner les
points compatibles avec le modéle estimé a chaque tirage aléatoire. Pour
'exemple de Fischer et Bolles, les distances de tous les points de 1'ensemble S
au modele sont calculées. Seuls les points dont la distance euclidienne est
inférieure a d sont retenues. Par exemple d peut étre pris égal a la moyenne de
ces distances, le seuil est dans ce cas large et imprécis (un point trop éloigné du
modele a une influence considérable sur le reste des points). Un seuil plus
robuste aux points aberrants est la médiane de ces distances. Lorsque les
caractéristiques des bruits de mesures sont connues, il peut étre envisagé
d'utiliser une distance de Mahalanobis qui tient compte de ces bruits.

e Le nombre de tirages aléatoires /V :

Le nombre de tirages aléatoires idéal serait de considérer toutes les
combinaisons de points possibles. Or ceci, n'est pas nécessaire et peut étre tres
coliteux (si ce n'est impossible) en temps de calcul. Le nombre de tirages N est
pris suffisamment grand tel qu'on ait une probabilité p, souvent égale a 0.99,
qu'au moins l'un des tirages ne contienne aucun point aberrant. Ce nombre
dépend donc fortement de la proportion de points aberrant contenus dans les
données. Plus grand est le taux des points aberrants plus important est le
nombre de tirages nécessaire pour trouver un échantillon ne contenant pas de
point aberrant. L'expression suivante donne le nombre de tirages N en fonction
de cette probabilité p et de la proportion £ de points aberrants contenus dans
les données.
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N =log(l- p)/log(1-(1-€)") (5.1)

Cette expression est utilisable lorsque la proportion des points aberrants
contenus dans les données est connue. Dans la plupart des cas cette information
n'est pas disponible. N peut étre calculé de fagon adaptative. Le nombre N est
initialisé, dans ce cas, a une valeur initiale, il est ensuite mis a jour a chaque
tirage aléatoire, la condition d'arrét de RANSAC est également modifice,
comme suit :

- N =00, compteur = 0.

- While N > compteur, répéter :
choisir un échantillon et compter le nombre de points compatibles
(inliers).
£ =1 — (nombre de points compatibles) / (nombre total de points).
définir N correspondant a €.
Incrémenter compteur.

- Fin.

e Lenombre S , des points compatibles :

Ce parametre permet de décider si un tirage est intéressant ou non. A chaque tirage
est calculé le nombre de points compatibles avec le modele. Si ce nombre est

supérieur aS ., les points compatibles du tirage sont conservés. S . est
inversement proportionnel au taux de points aberrants.

5.3.2 Application au recalage de nuages de points
3D/couleur

Nous utilisons la méthode RANSAC pour éliminer les points aberrants (faux
appariements) dans la liste de paires de points issue de la mise en correspondance des
images 2D telle que nous l'avons décrit dans le chapitre précédent. Le but est d'obtenir
une estimation approximative de la transformation 3D correspondant au déplacement
entre les deux vues a recaler. Cette transformation servira a initialiser 1'algorithme ICP
pour affiner le recalage. Ainsi, nous serons en mesure d'effectuer le recalage des deux
nuages de points 3D/couleur de fagon entiérement automatique, autrement dit, sans
aucune intervention de l'utilisateur. Notre méthode de recalage automatique comporte
trois étapes :

1- création d'une liste de paires de points 3-D a partir de la mise en
correspondance des images couleur correspondant aux deux vues
3D/couleur,

2- estimation de la transformation 3D initiale avec la méthode

RANSAC qui permet d'¢liminer les outliers (faux appariements)
dans la liste de paires 3-D.
3- recalage fin avec l'algorithme ICP amélioré,

La figure 4.1 présente le diagramme détaillé de cette approche.
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5.3.3 Mise en ceuvre de l'algorithme RANSAC

L'algorithme RANSAC est appliqué, ici, a 1'estimation de la transformation de
repere T (modele a identifier) entre deux nuages de points 3-D/couleur notés Nuagel et
Nuage2. Dans ce cas, il utilise en entrée les coordonnées 3-D de S paires de points mis
en correspondance selon la méthode décrite dans le chapitre 4. Il fournit en sortie une
liste de n paires de points correctement appariés (inliers), ainsi que la transformation
T estimée a partir de cet ensemble de n paires de points.

ransac

Le critére de validité des appariements, c'est-a-dire le seuil d qui permet de
décider si une paire de points 3-D est compatible avec la transformation 7, , identifiée

a partir d'un échantillon s, est généralement appliqué a la distance euclidienne calculée
dans l'espace 3-D.

Pour exécuter l'algorithme RANSAC, nous devons fixer au préalable deux
parametres :

¢ la taille s de I'échantillon, c'est-a-dire, le nombre de paires de points prélevés
aléatoirement a chaque tirage, parmi les S paires initiales.

¢ le nombre de tirages N qui assure une probabilité suffisante (99%) d'avoir au
moins un échantillon dont toutes les paires sont valides.

L'estimation des six inconnues (trois rotations et trois translations) de la
transformation de repére 7' requiert, théoriquement, la connaissance des coordonnées
3-D de 3 paires de points non alignés. Cependant, compte tenu du bruit qui entache ces
mesures, nous utiliserons des échantillons qui contiennent un nombre s de paires
supérieur a 3.

Nous avons vu que la taille s de 1'échantillon conditionne le nombre N de
tirages - Ainsi, 1'équation (5.1) permet de calculer le nombre N qui assure une
probabilité p = 99% d'avoir au moins un échantillon correct — La table (5.1) donne un
apergu des valeurs de N en fonction de s et de la proportion £ de paires de points non
valides contenue dans la liste initiale.

Taille d'un Proportion & de paires non valides
¢échantillon
20 % 30 % 40 % 50 % 60 % 70 %
4 8.74 16.76 33.18 71.36 177.58 566.234
5 11.6 25.03 56.89 145.05 447.42 1892.83
6 15.15 36.8 96.384 292.422 | 1122.005 | 6314.803
7 19.57 53.59 162.2 587.16 2808.47 | 21054.72

Tableau 5. 1 - Nombre N de tirage
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Figure 5.1 - Principe du recalage automatique
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Figure 5.2 - Organigramme de l'algorithme RANSAC.
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5.4 Validation expérimentale avec des données
simulées

Pour une premiere validation de notre méthode d'initialisation nous testons la
procédure d'initialisation avec des données simulées. Il s'agit de générer deux vues d'un
objet a partir d'une méme image 3D/couleur réelle. Pour cela, nous sélectionnons deux
sous-ensembles de ce nuage de points qui se recouvrent partiellement (figure 5.3). Ces
deux sous-ensembles sont obtenus en simulant un déplacement du nuage initial. On
connait, ainsi, la transformation réelle entre les deux vues a recaler, autrement dit, la
vérité terrain.

Ainsi, le simulateur que nous avons développé nous permet, a partir d'une
image réelle ou simulée, de générer deux vues qui se recouvrent partiellement en
fonction du déplacement simulé. Il est, également, possible de simuler du bruit sur les
données photométrique ainsi que sur les données géométriques.

5.4.1 Cas de deux images sans bruit additionnel

Dans un premier temps nous appliquons notre méthode d'initialisation a des
données sans bruit additionnel. Nous utilisons l'une des images Ivoire pour extraire
deux vues ("ivoirel" et "ivoire2") se recouvrant partiellement en simulant un
déplacement comme décrit plus haut. Les figures 5.3 (a et b) illustrent ces deux vues
simulées.

vue 1 e

(a) (b)

Figure 5.3 - Les deux vues "ivoirel" (figure a) et "ivoire2" (figure b) avec déplacement simulé.
Chaque nuage contient plus de 27000 points 3D/couleur.
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Dans ce cas le déplacement simulé est la combinaison de deux translations
suivant les deux axes X et Y : respectivement £x qui vaut 3 centimetres ¢y = 3
centimetres. Le recouvrement entre les deux images est dans ce cas de 1'ordre de 45%.

Figure 5.4 - Points 2D appariés dans les des deux images "ivoirel” et "ivoire2", Les
appariements corrects (tous, dans ce cas) sont représentés par les croix "+" blanches.

La figure 5.4 illustre le résultat de la premicre phase du recalage automatique
qui est la phase de mise en correspondance 2D des images couleur correspondant aux
deux vues simulées ("ivoirel" et "ivoire2"). Dans ce cas la mise en correspondance est
parfaite, 100% des appariements sont corrects. Il n'est donc pas nécessaire d'effectuer
un tirage aléatoire sur les appariements (ceci ne contenant pas de faux appariements).
Lorsque I'on utilise la totalité¢ des appariements 3D pour estimer la transformation entre
les deux vues, nous retrouvons la transformation que nous avons simulée. Le résultat
de ce recalage est illustré par la figure 5.5. Par contre, nous constatons que lorsqu'on
utilise 'algorithme RANSAC pour estimer l'initialisation nous ne retrouvons pas cette
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transformation avec précision mais une transformation proche de celle-ci. Ce résultat
est trés intéressant car il met en évidence un probléme trés important que peut
rencontrer l'algorithme RANSAC. 1l s'agit du cas ou les bons appariements sont
concentrés sur une seule zone de 1'image. En effet, pour que RANSAC fonctionne
correctement avec des échantillons de 4 ou 5 paires, il est nécessaire que ces paires
soient bien réparties dans l'espace. Autrement dit, en dehors du fait que celles-ci ne
doivent pas étre alignées, elles doivent également étre relativement éloignées les unes
des autres.

Nous pouvons constater sur la figure 5.4 la concentration des points appariés
sur une zone de l'image (le bord droit de la feuille) et une répartition dans l'espace qui
favorise les tirages aléatoires de paires de points alignées ou trop rapprochées. Ceci
peut étre du, soit @ un probléme de détection de points d'intérét (parmi les points
détectés par Harris Précis Couleur —voir chapitre 4- nous n'avons retenu que les 300
points dont le coefficient R est le plus grand), soit a un seuillage trop sévére sur les
distances entre les vecteur d'attributs des points d'intérét retenus. Dans ce cas exemple
nous n'avons pas jugé utile d'effectuer des essais sur les paramétres liés a la mise en
correspondance 2D (la taille des filtres de lissage, la taille de la fenétre de
normalisation des couleur, le seuillage des distances d'attributs...etc). Dans les
exemples suivants ces parameétres ont ¢t¢ définis de fagon empirique.

Figure 5.5 - Recalage 3D automatique des deux vues Ivoire par mise en correspondance de
points d'intérét couleur.
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5.4.2 Cas de deux images avec bruit additionnel

Nous allons a présent nous intéresser au recalage de deux vues obtenues par
déplacement simulé mais nous faisons subir a la deuxiéme vue un changement
d'illumination (cf. chapitre 4, équation 4.18). Les figures 5.6 (a et b) montrent les deux
vues a recaler dans ce cas. Il s'agit, de deux vues obtenues en simulant deux acquisition
voisines sur une image du tableau Wallis1. Le changement d'illumination a été effectué
sur la deuxieme image. Le déplacement simulé¢ entre les deux vues est une
combinaison de deux translations #x et 7y égales a 5 centimétres, ce qui donne un taux
de recouvrement de I'ordre de 60%.

(@)

Figure 5.6 - Deux vues 3DC de "Wallis" avec déplacement simulé.

(b)

unités translations en [cm] rotations en [rad]

Degrés de tx ty tz rho(axe Z) | theta (axe X) | phi(axeY)
liberté

Valeur de | 0.6897 | 0.7402 | 1.0179 0.0427 0.0125 3.7100e-004
l'erreur

Tableau 5. 2 - Erreurs entre la transformation estimée et la transformation exacte pour le

recalage de la figure (5.8).
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La figure 5.7 montre le résultat de la mise en correspondance 2D des images 2D
couleur correspondant aux deux nuages 3D/couleur a recaler. Le taux de bons
appariements est, dans ce cas, de l'ordre de 80%. Nous pouvons, ainsi, déduire le
nombre de tirages minimum nécessaire au fonctionnement de RANSAC (équation 5.1).
Nous obtenons un nombre de tirages minimum égal a 19,56 que nous arrondissons a 20
tirages. La figure 5.8 montre le résultat du recalage obtenu avec la transformation de
repere issue de ces 20 tirages. Le tableau ci-dessus (tableau 5.1) donne les erreurs des
rotations et des translations entre la transformation initiale estimée par RANSAC et la
transformation exacte (vérité terrain).

Figure 5.7 - Résultat de l'appariement des images couleur correspondant aux nuages de la
figure 5.6.

Nous constatons pour cet exemple que la qualité de la transformation estimée
par RANSAC est relativement bonne. Le nombre de paires s de 1'échantillon aléatoire
est pris égal a 4 points. RANSAC donne dans ce cas des résultats intéressants. Ceci est
du, d'une part a une 'bonne' répartition dans I'espace des paires de points appariés ainsi
qu'a un recouvrement de 1'ordre de 60%. A partir de cette transformation nous pouvons
affiner le recalage avec l'une des variantes de l'algorithme ICP présentées dans le
chapitre (chapitre 3). Dans la section suivante nous appliquons la procédure compléte
de recalage automatique (l'initialisation et l'affinage) a deux images réellement
acquises sous deux points de vue différents.
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Figure 5.8 - Résultat du recalage des images de la figure 5.7 avec la transformation initiale
estimée par RANSAC.

5.5 Validation du recalage complet avec des
données réelles

Dans cette section nous validons notre méthode de recalage automatique avec
des données réelles fournies par le capteur MINOLTA de I'OSU [OSU]. 1l s'agit des
deux nuages 3D/couleur Oursl et Ours2 que nous avons utilisés dans le chapitre
(chapitre ICP) pour I'é¢tude comparative des variantes de ICP avec initialisation
manuelle. Le but ici est d'effectuer un recalage automatique de ces deux nuages. Les
données fournies au systeme sont les deux vues 3D/couleur ainsi que les images 2D
couleur leur correspondant. En sortie nous récupérons la transformation qui recale le
mieux ces deux vues. Cette transformation est donc calculée par ICP initialisé par la
transformation approximative fournie par RANSAC, lui-méme initialisé par
l'appariement 2D effectué par la méthode décrite dans le chapitre 4.

La figure 5.9 (a et b) illustre les deux nuages de points 3D/couleur a recaler.
Leur résolution spatiale est de 0.62 mm. Dans la premiére phase du recalage
automatique, c'est a dire, la mise en correspondance 2D, les paramétres de lissage du
détecteur Harris Précis Couleur sont o =1 et & =1, la taille des fenétres des lissages
est égale a 7 pixels (7x7 pour le lissage 2D). Le rayon de la fenétre de normalisation
des couleurs est pris égal a 13 pixels. Le lissage appliqué pour le calcul des
descripteurs des points d'intérét est ¢ =2 pour une fenétre de lissage de taille égale a
15 pixels.
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wue 1 e 2

Figure 5.9 - Les deux nuages Oursl (11650 points) et Ours2 (10789 points) a recaler.

La figure 5.10 montre le résultat de la mise en correspondance 2D des images
Oursl et Ours2 correspondant aux deux vues 3D/couleur a recaler. Nous retenons pour
la mise en correspondance 300 points d'intérét dans chaque image (correspondant aux
300 plus grandes valeurs du coefficient de Harris 'R'). Nous obtenons, dans ce cas, un
taux de faux appariements de l'ordre de 40%. Ce taux est supérieur a celui retrouveé
dans l'exemple précédent (cas des images du tableau : Wallisl et Wallis2 avec
déplacement simulé¢).

L'équation 5.1 nous donne un nombre de tirages minimum pour RANSAC égal
a 57 tirages. A chaque tirage, nous en effectuons 60. Nous prenons des échantillons
dont le nombre de paires s est égal a 5. On peut constater une bonne répartition des
appariements dans l'espace (voir figure 5.10). Ceci augmente la probabilité de tirer un
échantillon de 5 paires correctes relativement "bien" réparties dans 1'image (éviter les
paires alignées). La figure 5.11 illustre le résultat de I'estimation de la transformation
initiale par I'algorithme RANSAC.



119 Chapitre 5 : Recalage automatique 3D/couleur

Figure 5.10 - Résultat de la mise en correspondance 2D des deux images Oursl et Ours2 (les
bons appariements sont marqué avec des croix (+) blanches, les faux appariements sont
marqués avec des croix (x) noires).
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Figure 5.11 - Recalage grossier des nuages 3D/couleur Oursl et Ours2 par la transformation
estimée avec RANSAC.

Au bout des 60 tirages aléatoires, nous obtenons la transformation approximative
T,dont les valeurs des parametres (de rotation et de translation) sont données dans le
tableau ci-dessous (tableau 5.2). N'ayant aucune connaissance de la transformation
exacte entre ces deux vues nous ne pouvons calculer les erreurs de rotation et de
translation. Ceci dit, la moyenne des distances entre les paires appariées, égale a 1,07
millimétres, nous donne une idée de la qualité du recalage. Nous pouvons, ¢galement,
apprécier la qualité du recalage sur lI'image de la figure 5.11.

unités translations en [cm] rotations en [rad]
Degrés de tx ty tz rho(axe Z) | theta (axe X) | phi(axeY)
liberté
Valeur du | 7.9381 | 0.4956 | 0.8150 0.1285 0.0317 0.2316
parameétre

Tableau 5.3 Paramétres de translation et de rotation de la transformation estimée entre les
vues Oursl et Ours2 par RANSAC.
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La transformation fournie par RANSAC nous servira dans ce qui suit a affiner
le recalage avec la variante la plus performante de ICP couleur décrite dans le chapitre
(chapitre ICP). Cette variante est basée sur le calcul d'une distance couleur entre les
points 3D/couleur exprimée dans l'espace YIQ. La convergence de ICPGCTYIQ est
atteinte dans ce cas au bout de 73 itérations. La moyenne des distances entre les points
appariés est de l'ordre de 0.76 millimétres pour une résolution des données de I'ordre
de 0.62 millimétres. La figure 5.12 donne I'évolution de cette erreur en fonction des
itérations de ICPGCTYIQ.
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Figure 5.12 - Evolution de la moyenne des distances entre points appariés en fonction des
itérations de ICPGCTYIQ pour le recalage des nuages Oursl et Ours2.

unités translations en [cm] rotations en [rad]
Degrés de tx ty tz rho(axe Z) | theta (axe X) | phi(axeY)
liberté
Valeur du | 6.5050 | 0.5178 | 0.4719 0.1277 0.0023 0.2686
parametre

Tableau 5.4 - Parameétres de translation et de rotation de la transformation estimée entre les
vues Oursl et Ours2 par ICPGCTYIQ.
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Le nombre de points appariés a l'issue du recalage fin est de 5395 paires. La
vitesse de convergence est de 487 secondes (avec un processeur a 2 GHz). Le tableau

suivant (tableau 5.3) donne les paramétres de la transformation T estimée par
ICPGCTYIQ. La figure 5.13 illustre le résultat du recalage des deux nuages Oursl et

Ours2 avec la transformation 7 .

T

Figure 5.13 - Recalage fin des nuages 3D/couleur Oursl et Ours2 par la transformation
estimée par ICPGCTYIQ.

On peut constater la qualité du recalage qui est améliorée avec ICPGCTYIQ
par rapport au recalage fourni par RANSAC. En effet, la moyenne des distances entre
points appariés est réduite a 0.76 millimetres (contre — millimétres pour RANSAC) qui
est proche de la résolution géométrique du capteur 3D de l'ordre de 0.63 millimetres.
On peut aussi constater la qualité du recalage amélioré par ICPGCTYIQ sur la figure
5.13 en la comparant au résultat de la figure 5.11.

5.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre notre approche pour automatiser
entierement le recalage de deux nuages de points 3D/couleur. Le but était d'effectuer
un recalage fin sans aucune intervention de l'utilisateur. Notre méthode comporte trois
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étapes principales : la mise en correspondance des deux images 2D correspondant aux
deux nuages de points 3D/couleur a recaler, l'estimation de la transformation
approximative (recalage grossier) par RANSAC en utilisant les appariements 3D
correspondant aux appariements 2D de la premiére étape et le recalage fin avec la
variante ICPGCTYIQ initialisée par la transformation approximative calculée dans la
deuxiéme ¢€tape.

Le bon fonctionnement de notre approche automatique dépend fortement de
|'étape de mise en correspondance 2D. En fonction de la qualité et de la répartition
spatiale des appariements résultants de cette étape, l'algorithme RANSAC peut donner
un résultat plus ou moins bon. Dans le cas ou, par exemple, les paires de points mis en
correspondance dans la premiere étape sont concentrées et mal répartis dans l'espace
ou lorsque ces paires sont alignées, la transformation initiale estimée peut étre fausse.
Il est donc trés important de bien ajuster les paramétres liés a cette premiere phase
(taille des fenétres de lissage gaussien du détecteur Harris Précis Couleur, parametres
de la caractérisation couleur, taille de la fenétre de normalisation des couleurs et seuil
de distance entre vecteurs d'attributs lors de I'appariement 2D). Par ailleurs, pour des
images couleur trop bruitées, le taux de mauvais appariements peut atteindre des
niveaux importants (au-dela de 50% des appariements). Alors, la probabilité pour que
RANSAC puisse tirer un échantillon aléatoire exempt de mauvais appariements
devient trop faible. Il faut alors envisager un nombre de tirages aléatoires trop
important pour que RANSAC réussisse a converger vers une solution "acceptable"
dans un temps raisonnable.

Le recalage grossier effectu¢é avec RANSAC est affiné en utilisant I'une des
variantes de ICP que nous avons développées et présentées dans le chapitre précedent
ICPGCTYIQ. Cette derniére est initialisée avec la transformation approximative
fournie par RANSAC. Nous avons testé notre méthode avec des données simulées
ainsi qu'avec des données réelles. Les données simulées ont permis d'apprécier la
qualité¢ du recalage (grossier et fin) en comparant la transformation estimée a la
transformation exacte connue. L'utilisation de données réelles permet de tester la
robustesse de notre méthode face aux bruits de mesure (géométriques et
photométriques). Nous avons obtenu des résultats trés intéressants pour le cas des
données 3D/couleur fournies par le capteur MINOLTA. Les résultats significatifs
obtenus pour les données simulées ainsi que pour les données réelles montrent la
faisabilit¢ de notre méthode de recalage automatique de paires de nuages de points
3D/couleur.
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Le travail réalis¢ dans cette thése concerne le recalage de nuages de points
denses et non structurés acquis par un scanner 3D a haute résolution, en vue de la
construction de modeles 3D texturés d’objets complexes. L'une des principales
contributions de cette thése concerne l'utilisation de l'information couleur pour
améliorer les performances du recalage en utilisant l'algorithme ICP, initialement
congu pour le traitement de données géométriques pures. La deuxiéme contribution
majeure de notre travail concerne l'initialisation de l'algorithme ICP. Nous avons
développé une méthode qui exploite la couleur et qui est basée sur la mise en
correspondance d'images 2-D pour nous fournir cette initialisation. Nous avons ainsi
proposé une méthode de recalage de deux nuages de points 3-D/couleur enti¢rement
automatique. Les sections suivantes donnent un résumé du travail présenté dans cette
theése suivi des perspectives.

6.1 Bilan des travaux réalisés

6.1.1 Recalage itératif utilisant 1'information couleur

Nous avons développé une nouvelle variante de l'algorithme ICP pour le
recalage de deux nuages de points 3-D/couleur. Celle-ci utilise l'information couleur
dans la phase d'appariement de I'algorithme. Nous avons montré I'efficacité¢ de cette
variante comparée a l'algorithme classique ainsi qu'a d'autres variantes de ICP que nous
avons adaptées a notre probléme. Notre méthode donne de meilleures performances en
terme de vitesse de convergence et donne une erreur résiduelle de recalage inférieure a
celle atteinte par les autres méthodes évaluées. Ceci est du a la capacité de notre
algorithme a rejeter de manicre efficace les mauvais appariements, et ce grace a
l'utilisation d'une contrainte de distance couleur dans la phase de mise en
correspondance. Nous avons ainsi démontré que, lorsque la couleur est disponible,
celle-ci constitue une information supplémentaire pouvant améliorer considérablement
la qualité du recalage. Grace a l'information couleur, nous avons pu développer une
méthode de recalage possédant un critére discriminant robuste. Par ailleurs, nous avons
montré l'importance du choix de l'espace couleur utilisé et son impact sur la qualité des
appariements. Pour pallier le probléme de I’influence du changement d'illumination sur
la robustesse de 1’appariement, nous avons utilis¢é un espace couleur perceptuel qui
nous permet de séparer les composantes de chromaticité de la composante d'intensité.
Ces composantes sont pondérées de facon a annuler I'effet du changement
d'illumination. L'espace choisi, pour cela, est I'espace YIQ. Les résultats que nous
avons obtenus avec cette nouvelle méthode confirment 1'intérét d'un choix judicieux de
l'espace couleur et montrent son impact sur la qualité du recalage.

6.1.2 Automatisation du processus de recalage

La plupart des logiciels de recalage itératif sont initialisés manuellement par
I’opérateur. Les rares méthodes d’initialisation proposées pour résoudre le probléme
de maniére automatique ne nous ayant pas convaincus, nous avons cherché a proposer
une solution exploitable chaque fois qu’une information couleur suffisamment riche
est présente dans les données (images texturées). En effet, pour éviter que le processus
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de recalage converge vers un minimum local, il est nécessaire d’initialiser ICP en lui

fournissant une transformation de repere proche de la solution exacte. Pour estimer
cette transformation de maniére automatique, nous avons proposé une méthode robuste
basée sur la recherche automatique de paires de points couleur caractéristiques dans les
images 3-D/couleur a recaler. Notre méthode fonctionne en deux étapes principales :

- la premiére étape a pour but de fournir une liste initiale d'appariements basée
sur la mise en correspondance des images 2-D couleur correspondant aux
nuages de points 3-D/couleur a recaler. Nous avons d'abord extrait des points
d'intérét couleur avec le détecteur de Harris Précis couleur dans les deux
images a apparier. Ensuite, nous avons calculé pour ces points leurs vecteurs
d'invariants différentiels couleur. Les points d'intérét des deux images sont
mis en correspondance par comparaison de leurs vecteurs d'invariants. Pour
améliorer la robustesse de la mise en correspondance des images 2-D couleur
vis-a-vis des changements de luminosité, nous avons normalisé les couleurs
des images 2-D.

- la deuxieéme étape de notre méthode d'initialisation est basée sur 1’algorithme
RANSAC que nous avons appliqué aux paires 3-D correspondant aux
appariements 2-D obtenues a l'issue de l'appariement couleur de la premicre
¢tape. La méthode RANSAC ¢élimine les mauvais appariements contenus
dans cette liste de paires 3D, et fournit une estimation grossiére de la
transformation entre les deux images. C'est la transformation initiale
recherchée.

La transformation initiale, obtenue par notre méthode d'initialisation, est affinée
ensuite par ICP. Nous avons, ainsi, été capable de procéder a un recalage enticrement
automatique de données réelles sans aucune initialisation manuelle.

6.2 Perspectives

Le travail présenté dans cette thése apporte des contributions dans le domaine
du recalage de données 3-D. Notamment, l'utilisation de l'information photométrique
pour le recalage et la proposition d'une solution de recalage automatique exploitant
l'information de texture. De nombreuses améliorations peuvent étre apportées a ces
travaux. La premiére concerne l'amélioration de la robustesse de I’algorithme ICP
développé face a la présence de mauvais appariements. Il est nécessaire, également,
améliorer la phase d'initialisation automatique en rendant la mise en correspondance 2-
D plus robuste aux bruits de mesure et aux changements d'illumination. Par ailleurs, il
est souhaitable de diminuer les temps d'exécution des différentes procédures
développées en optimisant les phases de recherche du plus proche voisin.
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6.2.1 Amélioration du recalage de deux nuages
3D/Couleur

Nous avions, dans le cadre d'autres travaux, utilisé, pour le recalage de deux
nuages de points 3-D, une distance de Mahalanobis pour la phase de mise en
correspondance ainsi qu'un estimateur par moindres carrés pondérés [DOUO1]. Nous

avions, alors, démontré l'efficacit¢ de la distance de Mahalanobis, qui a pour
particularité de prendre en considération les différents bruits de mesure dans la matrice
de covariance qui sert au calcul de cette distance. Cette distance améliore
considérablement la qualit¢ des appariements et la robustesse de la mise en
correspondance en présence de faux appariements. Par ailleurs, l'utilisation d'un
estimateur robuste (par moindres carrés pondérés) permet, également, de réduire, de
fagon itérative, l'effet des faux appariements sur le processus d'estimation de la
transformation de repere. Nous n'avons pas utilisé cette approche dans le travail de
cette thése par souci de rapidité d'exécution. En effet, le calcul de la distance de
Mahalanobis fait intervenir les matrices de covariances des bruits de mesures.

Nous pouvons, ¢également, envisager d'utiliser l'information couleur pour
sélectionner les points avant l'appariement, de fagon a diminuer réellement, des le
départ, la masse de données a traiter [DRUO6]. Ainsi, en mettant grossiérement, en
correspondance les centres de régions couleur de caractéristiques similaires il serait
possible d'initialiser approximativement la transformation de repére.

Lorsque la forme de 1'objet a numériser présente davantage de zones d'intérét
que la texture (peu de points d'intérét dans 1'image couleur), on peut envisager d'utiliser
des points d'intérét 3-D. Ces points seront appari€s en utilisant des vecteurs d'attributs
3D tels que les courbures [SIS00, GODO1], les normales, etc.

Dans ICPGCT, il serait intéressant d'évaluer d'autres espaces couleur et leur
impact sur la réduction de I'influence des changements d'illumination.

6.2.2 Recalage de N vues 3D/Couleur

L'objectif du recalage de N vues est la construction d'un modele complet de
'objet a numériser. Nous pouvons envisager d'utiliser les approches développées dans
le travail présenté dans cette thése pour recaler les N vues paire par paire (recalage
global), ou alors adapter ces approches (I'utilisation de la couleur et 1'automatisation du
recalage) a des méthodes de recalage global.



130 Chapitre 6 : Conclusion générale

6.2.3 Intégration des données pour la construction d’un
modeéle surfacique 3D/C

L'objectif a plus long terme de notre travail concerne la reconstruction d'un
modele surfacique précise de 1'objet a numériser. Ceci nécessite entre autre de travailler
sur la simplification des données dans les zones de recouvrement des nuages de points
et sur 1'ajout de données 3D/Couleur manquantes dans les zones non accessibles par le
capteur et ce apres la phase du recalage (local ou global).
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Résumé :

Dans les applications de modélisation de I’environnement, on dispose généralement de plusieurs images
3D de la méme scéne prises de points de vue différents. Le recalage de ces vues consiste a estimer les
transformations rigides qui permettent de les ramener dans un référentiel commun. Cette thése propose
des solutions pour réaliser le recalage automatique de nuages de points denses et non structurés acquis
par un scanner 3D/couleur a haute résolution, en vue de la construction de modéles 3D texturés d’objets
complexes. La premicre contribution de ce travail concerne I'utilisation de l'information couleur pour
améliorer les performances du recalage en utilisant l'algorithme ICP (Iterative Closest Point)
initialement congu pour le traitement de données géométriques pures. Lorsque le niveau du bruit sur la
couleur n’est pas trop élevé, 1’utilisation de cette information photométrique permet d’améliorer la
convergence de 1’algorithme et de réduire 1’erreur résiduelle de recalage dans 1’espace 3D. Une étude
concernant la robustesse de la méthode au bruit sur la couleur montre qu'on peut diminuer 1’effet négatif
des changements d'illumination en choisissant un espace couleur perceptuel qui permet de séparer les
composantes chromatiques de la composante intensité. La deuxiéme contribution de ce travail concerne
l'automatisation du processus de recalage. En effet, pour éviter que 1’algorithme itératif de recalage ne
converge vers un minimum local, il est nécessaire de lui fournir une transformation initiale proche de la
solution exacte. Pour estimer cette transformation de maniére automatique on recherche un ensemble de
paires de points couleur dans les deux nuages a apparier. Ces paires sont construites a partir de points
d’intérét extraits des images couleur a 1’aide du détecteur de Harris Précis Couleur. La transformation
3D initiale est ensuite estimée en appliquant l'algorithme RANSAC aux paires 3D résultant de
I’appariement précédent. Cette méthode permet d’éliminer I’influence des mauvais appariements couleur
et fournit généralement une initialisation correcte du processus de recalage. Les tests effectués sur des
images réelles illustrent les performances et la faisabilité des solutions proposées.

Titre (en anglais) :
Solutions for registering 3D-color point sets

Résumé (en anglais) :

Creating a 3D object model requires generally the acquisition of multiple partially overlapping range
images captured with different sensor locations. The 3D registration of these images that are assumed to
be pair-wisely overlapping consists in estimating the rigid transformation that places them in a common
coordinate system. This thesis presents solutions for automatically registering two unstructured 3D-color
point sets provided by a high-resolution scanner. Our first aim was to improve performance of classical
ICP (Iterative Closest Point) approaches by taking into account colour information for point matching.
When colour noise is not too important, using photometric information allows us to improve the
convergence and to decrease the residual error of the registration process. Moreover, it is possible to
reduce the drawbacks of intensity variations by choosing a perceptual colour space where intensity and
chromatic components are separated. The second aim of this work was to develop a fully automatic
registration method, which does not require any pose measuring hardware or manual intervention. In
fact, ICP requires an a-priori knowledge of an approximate estimate of the rigid transformation. This has
been solved using a set of interest point pairs extracted from the two colour images with the Harris
accurate detector. The initial 3D transform is then estimated by applying the RANSAC algorithm to the
set of 3D point pairs issued from the previous colour matching. This randomised estimator is robust to
outliers and provides a rough estimation that is enough accurate to initialise the iterative registration
process. Experimental results show the capabilities of the proposed solutions with colour range images
of real-world objects.
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