
�>���G �A�/�, �i�2�H�@�y�y�y�R�R�8�k�N

�?�i�i�T�b�,�f�f�i�2�H�X���`�+�?�B�p�2�b�@�Q�m�p�2�`�i�2�b�X�7�`�f�i�2�H�@�y�y�y�R�R�8�k�N

�a�m�#�K�B�i�i�2�/ �Q�M �k �6�2�# �k�y�y�e

�>���G �B�b �� �K�m�H�i�B�@�/�B�b�+�B�T�H�B�M���`�v �Q�T�2�M ���+�+�2�b�b
���`�+�?�B�p�2 �7�Q�` �i�?�2 �/�2�T�Q�b�B�i ���M�/ �/�B�b�b�2�K�B�M���i�B�Q�M �Q�7 �b�+�B�@
�2�M�i�B�}�+ �`�2�b�2���`�+�? �/�Q�+�m�K�2�M�i�b�- �r�?�2�i�?�2�` �i�?�2�v ���`�2 �T�m�#�@
�H�B�b�?�2�/ �Q�` �M�Q�i�X �h�?�2 �/�Q�+�m�K�2�M�i�b �K���v �+�Q�K�2 �7�`�Q�K
�i�2���+�?�B�M�; ���M�/ �`�2�b�2���`�+�? �B�M�b�i�B�i�m�i�B�Q�M�b �B�M �6�`���M�+�2 �Q�`
���#�`�Q���/�- �Q�` �7�`�Q�K �T�m�#�H�B�+ �Q�` �T�`�B�p���i�2 �`�2�b�2���`�+�? �+�2�M�i�2�`�b�X

�G�ö���`�+�?�B�p�2 �Q�m�p�2�`�i�2 �T�H�m�`�B�/�B�b�+�B�T�H�B�M���B�`�2�>���G�- �2�b�i
�/�2�b�i�B�M�û�2 ���m �/�û�T�¬�i �2�i �¨ �H�� �/�B�z�m�b�B�Q�M �/�2 �/�Q�+�m�K�2�M�i�b
�b�+�B�2�M�i�B�}�[�m�2�b �/�2 �M�B�p�2���m �`�2�+�?�2�`�+�?�2�- �T�m�#�H�B�û�b �Q�m �M�Q�M�-
�û�K���M���M�i �/�2�b �û�i���#�H�B�b�b�2�K�2�M�i�b �/�ö�2�M�b�2�B�;�M�2�K�2�M�i �2�i �/�2
�`�2�+�?�2�`�+�?�2 �7�`���M�Ï���B�b �Q�m �û�i�`���M�;�2�`�b�- �/�2�b �H���#�Q�`���i�Q�B�`�2�b
�T�m�#�H�B�+�b �Q�m �T�`�B�p�û�b�X

�J�Q�/�û�H�B�b���i�B�Q�M �j�. �/�2 �b�+���M�2�b �m�`�#���B�M�2�b �¨ �T���`�i�B�` �/�ö�B�K���;�2�b
�b���i�2�H�H�B�i���B�`�2�b �¨ �i�`���b �?���m�i�2 �`�û�b�Q�H�m�i�B�Q�M

�L�2�b�`�B�M�2 �*�?�2�?���i��

�h�Q �+�B�i�2 �i�?�B�b �p�2�`�b�B�Q�M�,

�L�2�b�`�B�M�2 �*�?�2�?���i���X �J�Q�/�û�H�B�b���i�B�Q�M �j�. �/�2 �b�+���M�2�b �m�`�#���B�M�2�b �¨ �T���`�i�B�` �/�ö�B�K���;�2�b �b���i�2�H�H�B�i���B�`�2�b �¨ �i�`���b �?���m�i�2
�`�û�b�Q�H�m�i�B�Q�M�X �A�M�i�2�`�7���+�2 �?�Q�K�K�2�@�K���+�?�B�M�2 �(�+�b�X�>�*�)�X �l�M�B�p�2�`�b�B�i�û �_�2�M�û �.�2�b�+���`�i�2�b �@ �S���`�B�b �o�- �k�y�y�8�X �6�`���M�Ï���B�b�X
���i�2�H�@�y�y�y�R�R�8�k�N��



Univ ersité RENÉ DESCAR TES - P ARIS 5

Cen tre univ ersitaire des Sain ts-P ères

UFR DE MA THÉMA TIQUES ET INF ORMA TIQUE

Thèse présen tée p our l'obten tion du grade de Do cteur

de l'univ ersité RENÉ DESCAR TES-P ARIS 5

Sp écialité : Informatique

Sujet de thèse :

Mo délisation 3D de scènes urbaines à

partir d'images satellitaires à très haute résolution

NESRINE CHEHA T A

Souten ue le mardi 21 Juin 2005, dev an t le jury comp osé de :

Pr. Nicole Vincen t (univ ersité P aris 5) : Présiden te du jury

Pr. Georges Stamon (univ ersité P aris 5) : Directeur de thèse

Pr. Henri Maître (ENST) : Rapp orteur

Dr. Mathieu Cord (ENSEA) : Rapp orteur

Dr. Marc Pierrot-Deseillign y (HDR - IGN) : Examinateur

Dr. F ranc k Jung (ESGT) : Examinateur

Dr. Gilb ert P auc (CNES)





Remerciemen ts

Je tiens en premier lieu à remercier ma famille, mes paren ts et mon frère Amine qui m'on t

énormémen t souten u duran t cette thèse et qui m'on t encouragé tout au long de mon parcours.

Je leur dédie ce tra v ail qui n'aurait pas eu lieu sans leur soutien.

Je v eux exprimer ici ma sincère gratitude au Pr. Georges Stamon, mon directeur de thèse,

qui m'a suivi et souten u tout au long de mes tra v aux de rec herc he et qui a su me guider dans les

momen ts de doute. Je lui en suis très reconnaissan te.

Je remercie par ailleurs tous les mem bres du jury : tout d'ab ord, le Pr. Nicole Vincen t de

m'a v oir fait l'honneur de présider mon jury de thèse. Je remercie égalemen t mes rapp orteurs, le

Pr. Henri Maître et le Dr. Mathieu Cord p our le temps consacré à la lecture de ce man uscirt de

thèse et p our leurs remarques p ertinen tes. Je remercie, par la suite, M. Marc-Pierrot Deseilli-

gn y et tout particulièremen t F ranc k Jung, mon encadran t à l'IGN p our son suivi et sa relecture

min utieuse de ce man uscrit. Je remercie en�n, le Dr. Gilb ert P auc du CNES d'a v oir suivi cette

thèse et d'a v oir orien té ce tra v ail v ers un con texte applicatif.

Mes remerciemen ts s'adressen t ensuite à toute l'équip e du SIP-CRIP5 de l'univ ersité P aris

5 p our la b onne am biance qui régnait au sein de l'équip e et les nom breuses discussions qu'on a

eu duran t ces trois années de thèse. Je remercie tout particulièremen t les p ermanen ts Florence

Clopp et-Oliv a et Nicolas Loménie p our leurs conseils et les enseignemen ts p édagogiques qu'ils

m'on t app ortés.

Je remercie égalemen t tous les mem bres du lab oratoire MA TIS de l'IGN, qui m'a accueilli

duran t cette thèse. De nom breuses discussions enric hissan tes m'on t p ermis de mener à bien ce

tra v ail. Je suis tout particulièremen t reconnaissan te à F ranc k T aillandier, mon collègue de bureau

p endan t ces trois années p our son suivi, son soutien, sa disp onibilité et sa rigueur scien ti�que.

Je remercie égalemen t M. Herv é le-Men et Nicolas P aparo ditis p our leurs précieux conseils. Je

remercie Didier Boldo, c hef du lab oratoire MA TIS, p our sa disp onibilité et son aide, Grégoire

Maillet et Da vid Flamanc p our leurs a vis d'exp erts en reconstruction 3D et p our tous les outils

mis à disp osition à l'IGN, Sylv ain Airault p our son exp ertise dans l'év aluation des MNE. Je suis

égalemen t reconnaissan te à F rançois Bo y ero, p our sa disp onibilité, son aide précieuse, sa b onne

h umeur sans oublier son franc-parler tan t apprécié.

Je n'oublie évidemmen t pas mes collègues de bureau qui on t p ermis d'a v oir une b onne am-

biance de tra v ail et surtout une très b onne en ten te. P ar ordre c hronologique, je remercie Olivier

De-join ville, F rédéric Bretar, Floren t Lafarge et Clémen t Mallet. Les momen ts qu'on a partagés

ensem ble resteron t un très b on souv enir.

ET, je remercie évidemmen t tous mes amis qui m'on t souten u duran t ces trois années de

rec herc he et qui on t suivi de près le déroulemen t de ma thèse a v ec ses momen ts de doute, ses

reb ondissemen ts et ses momen ts de réussite. Un grand merci à tous.





Summary

This researc h w ork is a part of a global pro ject related to urban scene mo deling from high

resolution satellite images with fo cus on building reconstruction. This w ork has b een carried out

as a collab oration among the IGN (F renc h National Geographical Institute), the CNES (The

F renc h National Space Cen ter) and the Univ ersit y of P aris 5. The input data consist of a pan-

c hromatic stereo pair of satellite images, with a submetric resolution of 50-70 cm and a lo w

Base to Heigh t ratio B =H [0.05 - 0.2]. Since a detailed extraction and description of building

ro o v es is complex in a satellital con text, w e prop ose to describ e the scene b y means of a 3D

surface whic h pro vides either raster or v ector information and th us di�eren t description lev els.

A "Hyp othesis-and-v erify" strategy is used. 3D-primitiv es are extracted from images. T w o com-

plemen tary approac hes are prop osed whic h are based on 3D-segmen ts for the �rst one and on

region matc hing for 3D-facets estimation. The originalit y of our approac h is a global matc hing

of m ultiscale segmen tations whic h pro vides reliable 3D-facets.

Primitiv es v alidation is done b y means of a 3D-surface mo deling pro cess. 3D-surface compu-

tation can b e form ulated as an energy minimization pro cess based graph cuts. 3D h ybrid graph

is constructed on ra w correlation information and extracted primitiv es. Minimal cap cit y cut will

pro vid the 3D surface mo del. The main con tribution of our approac h is the use of 3D-primitiv es

suc h as 3D-segmen ts and 3D-facets as w ell as the in tro duction of information from external da-

tabase suc h asroad database or cadastral maps, to guide the optimization pro cess. W e prop ose

an impro v emen t o v er the graph cut metho d for stereo computation. The main idea is that to

insert depth constrain ts based kno w 3D primitiv es. Then the graph cut problem is reform ulated

to enable b etter discon tin uit y computation and surface regularization. The obtained pro duct is

an h ybrid DEM (Digital Elev ation Mo del) whic h pro vides the highest lev el of reliable primitiv es

for eac h scene region.

k eyw ords : satellital images, stereoscop y , 3D-surface mo deling, 3D-primitiv es, segmen ta-

tion, m ulti-scales region matc hing, graph cuts optimization, Photogrammetry , Digital Elev ation

Mo del.





Résumé

Ce tra v ail s'insère dans un pro jet global de mo délisation de scènes urbaines à partir d'images

satellitaires très haute résolution. Le pro jet a été prop osé dans le cadre d'une collab oration en tre

l'IGN et le CNES et l'univ ersité de P aris 5. L'ob jectif �nal du pro jet sera de fournir un système

automatique p ermettan t de classi�er la scène en deux thèmes ; bâti et routes et de reconstruire

les bâtimen ts en 3D. Dans le cadre de cette thèse, on s'in téresse uniquemen t à la mo délisation

des bâtimen ts. On disp ose en en trée de couples stéréoscopiques panc hromatiques à [50-70 cm]

de résolution et de faible rapp ort Base sur Hauteur B =H [0.05-0.2]. On exclut la m ultiscopie.

Étan t donnée la complexité d'une extraction �ne et détaillée des toits en con texte satellitaire, on

prop ose de mo déliser la scène urbaine par une surface 3D h ybride fournissan t di�éren ts niv eaux

de description en fonction de la �abilité des primitiv es extraites : p oin ts 3D, segmen ts 3D et

surfaces planes. Une stratégie mixte a été adoptée. T out d'ab ord, une stratégie ascendan te basée

sur les images p ermet d'extraire les primitiv es 3D (segmen ts 3D et facettes 3D). Deux stratégies

complémen taires d'extractions de primitiv es seron t détaillées. Une description m ulti-éc helles est

utilisée p our la segmen tation des images. Notre app ort consiste essen tiellemen t dans l'apparie-

men t global de deux segmen tations m ulti-éc helles du couple stéréoscopique.

L'ensem ble des primitiv es sera v alidé par une appro c he descendan te et p ermettra de con traindre

la mo délisation de la surface 3D. Le problème de mo délisation de surface 3D p eut être form ulé

comme un problème de minimisation d'énergie. Il sera résolu par optimisation à base de �ots

de graphes, con train te par les primitiv es 3D. Le graphe 3D h ybride sera construit à partir d'un

v olume de corrélation sur la scène 3D et des primitiv es 3D extraites. La surface �nale est obte-

n ue par rec herc he de la coup e de capacité minimale dans ce graphe 3D. La ma jeure con tribution

de notre appro c he consiste à utiliser des primitiv es 3D extraites et des données externes telles

que le réseau routier ou les plans cadastraux p our con traindre le problème d'optimisation et

mo déliser de manière explicite les o ccultations et les discon tin uités. Le pro duit �nal, sera un

Mo dèle Numérique d'Élév ation h ybride � raster/v ecteur � , p ermettan t d'exploiter à c haque en-

droit de la scène, les primitiv es du niv eau le plus élev é que l'on a pu reconstruire de manière �able.

Mots-clés : images satellitaires, stéréoscopie, mo délisation de surfaces 3D, primitiv es 3D,

segmen tation, appariemen t m ulti-éc helles, optimisation à base de �ots de graphes, photogram-

métrie, Mo dèle Numérique d'Élév ation.
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Chapitre 1

Con texte et ob jectifs

1.1 Cadre sp éci�que : CNES/IGN

Cette thèse a été réalisée dans le cadre d'une co op ération tripartite IGN - CNES - Univ er-

sité René Descartes, P aris 5. Cette étude a été lancée suite à l'apparition des premiers satellites

américains submétriques. La comm unauté de l'imagerie aérienne et spatiale est en plein b oule-

v ersemen t suite à une progression rapide des tec hnologies et le renforcemen t de la concurrence

dans un con texte in ternational. La commercialisation des données satellitaires de résolution sub-

métrique ouvre de nouv elles p ersp ectiv es et de nouv eaux c hamps d'applications. Ainsi le CNES

(Cen tre National d'Études Spatiales), ric he de son exp érience des �lières SPOT et Hélios tra v aille

activ emen t sur le concept des satellites PLÉIADES. Cette thèse a été menée par le CNES p our

év aluer la qualité de la reconstruction de surfaces 3D à partir des images des futurs satellites

PLÉIADES, successeurs de SPOT5.

Le deuxième partenaire est l'Institut Géographique National (IGN), traditionnellemen t four-

nisseur de cartes et de bases de données géographiques, qui s'est in téressé aux métho des de pro-

duction de ces bases de données tridimensionnelles. La première c haîne de pro duction TRAPU

c



,

en tièremen t man uelle et basée sur des tec hniques de saisie photogrammétrique traditionnelle sur

des appareils analogiques a été mise au p oin t dans les années 80. Cep endan t, la réalisation ma-

n uelle de telles bases de données constitue un pro cessus très délicat et coûteux ce qui a conduit

à l'abandon de cette c haîne de pro duction. Depuis lors, l'IGN a relancé plusieurs rec herc hes sur

l'automatisation des pro cessus de pro duction de bases tridimensionnelles. Ces rec herc hes son t

menées au sein du lab oratoire MA TIS (Métho des d'Analyse et de T raitemen t des Images p our

la Stéréorestitution) et se fo calisen t plus particulièremen t sur la reconstruction du bâti et s'ar-

ticulen t au sein d'une action de rec herc he lo cale très activ e : BRIGE (Bâtimen ts Reconstruits

sur Images à Grande Éc helle). Les images utilisées son t des images aériennes n umériques à très

grande éc helle (10 cm - 25 cm).

En�n, l'encadremen t académique a été assuré au niv eau de l'univ ersité René Descartes par

l'équip e SIP (Systèmes d'Information p our la P erception) du lab oratoire CRIP5. Un axe de

rec herc he du lab oratoire p orte sur la reconstruction 3D et un pro jet est égalemen t réalisé en

collab oration a v ec le CNES sur des problématiques de détection d'ob jets cartographiques (routes,

carrefours et ronds-p oin ts) à partir d'images satellitaires.

On présen tera dans la suite de ce c hapitre les caractéristiques du con texte satellitaire très

haute résolution et ses principaux enjeux. On s'in téressera tout particulièremen t au pro jet des

satellites PLÉIADES. Les ob jectifs �xés p our cette thèse seron t resitués par rapp ort à ce pro jet

global. On concluera ce c hapitre par le plan du man uscrit.
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1.2 La complémen tarité en tre imageries aérienne et satellitaire

Les satellites de résolution métriques son t apparus suite aux dév elopp emen ts tec hnologiques

et aux b esoins stratégiques croissan ts. P our des applications militaires, les paramètres privilégiés

son t la fréquence de revisite, la rapidité d'accès, etc. P ar con tre, les op érations civiles privilégien t

plutôt la taille des zones de couv erture et la qualité des images. F ace à ces exigences, les images

aériennes présen ten t des a v an tages par rapp ort aux images satellitaires :

- une meilleure adaptation aux aléas météorologiques, l'a vion p ouv an t exploiter une p ério de

de b eau temps dans sa totalité p our couvrir une grande zone.

- une meilleure capacité d'acquisition m ulti-vues (recouvremen t longitudinal de 80% et la-

téral de 60% p our les caméras matricielles) qui est nécessaire p our assurer une b onne

précision stéréoscopique surtout en milieu urbain dense.

- une capacité à fournir des images acquises à basse altitude, donc moins dégradées par la

di�usion atmosphérique.

Les principaux incon v énien ts des prises de vue spatiales son t :

- le manque de souplesse p our les caractéristiques des images. Celles-ci dev an t être �xées au

lancemen t du satellite.

- la rareté des données satellitaires rend égalemen t di�cile la couv erture de grandes zones.

Néanmoins, le satellite reste plus p erforman t p our certaines applications nécessitan t :

- une grande réactivité : situations d'urgences, applications liées aux risques naturels.

- une rép étitivité : problématique de suivi de phénomènes év olutifs.

- un accès éloigné (applications dans le domaine des risques) ou bien sur des sites où il est

di�cile d'obtenir un plan de v ol.

Le principal atout des données spatiales à haute résolution est l'accessibilité des lieux. La

p ossibilité de couvrir p oten tiellemen t toute la surface du glob e a v ec des données à haute réso-

lution, p ermet aux so ciétés d'ingénierie de disp oser de cartes actualisées sur leur zone d'in térêt,

dans les domaines du génie civil, des télécomm unications, etc. C'est le premier secteur de v en te

des images Ik onos (cf. tableau 1.1).

1.3 Con texte satellitaire très haute résolution

Des images de même nature, mais d'origines di�éren tes, aériennes ou satellitaires son t main-

tenan t disp onibles à l'utilisateur. Le tableau 1.1 récapitule l'ensem ble des satellites à haute et

mo y enne résolution et p ermet de faire un comparatif de quelques caractéristiques [DKB

+

03 ].

Si la résolution spatiale est le premier critère de classemen t in tuitif, d'autres paramètres son t

égalemen t à prendre en compte par l'utilisateur tel que la rép étitivité du passage p our un lieu

donné, la largeur de la zone couv erte, l'arc hiv age et l'accessibilité des données, etc. P our cette

raison, ce récapitulatif comp orte les satellites à haute et mo y enne résolution, en tre 1 et 2 mètres.

Dans la section suiv an te, on s'in téressera tout particulièremen t aux satellites PLÉIADES.

1.3.1 Les satellites PLÉIADES

Le pro jet des satellites PLÉIADES [Plé05 ], est conçu autour de plusieurs constellations de

p etits satellites mono-instrumen ts (cf. �gure 1.1-a) et d'une arc hitecture d'ensem ble év olutiv e en

fonction du déploiemen t des comp osan tes spatiales (cf. �gure 1.1-b).
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T ab. 1.1 � Les principales caractéristiques des satellites Haute Résolution

Satellite Caractéristriques du satellite

Ik onos 2 h ttp ://www.spaceimaging.com/pro ducts/ik onos/index.h tm

Le satellite Ik onos 2

Lancemen t 09/1999

Domaine sp ectral P anc hromatique m ultisp ectral

Résolution 1 mètre 4 mètres

Nom bre de canaux 1 4

bandes sp ectrales 450-900 nm 450-520 nm

520-600 nm

625-695 nm

760-900 nm

F auc hée 11 km

Surface Image 11 km * 11 km à 1000 km

Altitude d'orbite 680 km

Dynamique 11 bits/canal

Quic kBird 2 h ttp ://www.digitalglob e.com/

Le satellite Quic kBird 2

Lancemen t 18/10/2001

Domaine sp ectral P anc hromatique m ultisp ectral

Résolution 0.61 mètre 2.44 mètres

Nom bre de canaux 1 4

bandes sp ectrales 450-900 nm 450-520 nm

520-600 nm

630-690 nm

760-890 nm

F auc hée 16.5 km

Surface Image 17 km * 17 km, bande de 16.5 à 165 km

Altitude d'orbite 450 km

Dynamique 11 bits/canal

Orb view 3 h ttp ://www.orbimage.com/

Le satellite Orb view 3

Lancemen t 26/06/2003

Domaine sp ectral P anc hromatique m ultisp ectral

Résolution 1 mètre 4 mètres

Nom bre de canaux 1 4

bandes sp ectrales 450-900 nm 450-520 nm

520-600 nm

625-695 nm

760-900 nm

F auc hée 8 km

Surface Image 8 km * 8 km

Altitude d'orbite 470 km

Dynamique 11 bits/canal

Eros A1 h ttp ://www.imagesatin tl.com/

Le satellite Eros A1

Lancemen t 5/12/2000

Domaine sp ectral P anc hromatique m ultisp ectral

Résolution 1.8 mètre

Nom bre de canaux 1

bandes sp ectrales 500-900 nm

F auc hée 13.5 km

Surface Image 13.5 km * 13.5 km à 40km

Altitude d'orbite 480 km

Dynamique 11 bits/canal
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(a) Satellites Pléiades (b) A cquisitions sim ultanées stéréo et tri-stéréo

Fig. 1.1 � Les satellites PLÉIADES-HR

1.3.1.1 Les caractéristiques optiques

Le système PLÉIADES-HR devrait comprendre deux satellites placés à 180

�

sur une même

orbite, don t les caractéristiques prévues son t :

- orbite héliosync hrone à 695 km d'altitude.

- une capacité d'accès journalière en tout p oin t du glob e (a v ec dép oin tage maximal à 47

�

).

- une résolution de 0,7 m au nadir en mo de panc hromatique, 2.8 m en mo de m ultisp ectral

(B0-bleu, B1-v ert, B2-rouge, B3-PIR).

- image co dée en 12 bits.

- une fauc hée de prise de vue de 20 km au nadir

- une capacité d'acquérir dans un même passage une mosaïque d'images d'une taille de 120

km par 120 km.

- une capacité d'acquisition quasi instan tanée de couples stéréoscopiques de 20 km par 350

km, a v ec une capacité de tri-stéréoscopie incluan t une visée au nadir, particulièremen t utile

p our les applications en milieu urbain.

- une capacité de couv erture d'images sans n uages de 2500000 k m

2

par an.

- lo calisation des images (<1m a v ec des p oin ts d'appui). Sans prise de p oin ts d'appui, une

précision inférieure à 10 m (dans 90% des cas) est prévue. La distorsion in terne de l'image

devrait être telle que l'erreur de lo calisation à partir de p oin ts d'appui, et en utilisan t

une mo délisation linéaire de l'erreur d'altitude, reste inférieure à 0.9 pixel sur une p ério de

temp orelle de 12 secondes.

Concernan t la capacité d'acquisition du système PLÉIADES-HR (cf.�gure 1.1-b), le corps

en tier du v éhicule est orien té (roue à inertie) p our p oin ter la ligne de visée. Les satellites

PLÉIADES-HR p ermettron t l'acquisition d'images dans n'imp orte quelle direction à l'in térieur

d'un cône de 30

�

cen tré sur le nadir (et jusqu'à 47

�

a v ec une qualité d'image moindre). Cette

capacité p ermettra d'acquérir des couples et même des triplets d'images sim ultanées de résolu-

tion 70 cm (nadir) selon des rapp orts B =H v ariés (0.15 à 0.8). B étan t la base stéréoscopique

et H l'altitude des p oin ts de vue par rapp ort au terrain. La dé�nition du rapp ort B =H et son

in�uence sur la précision théorique de la reconstruction 3D seron t détaillées dans la section 2.2.3.
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1.3.1.2 Les principales applications

Le satellite PLÉIADES est un système m ulti-capteurs destiné à satisfaire le plus grand nom bre

d'utilisateurs. Les applications en visageables son t donc très v ariées ; c hacune requiert des caracté-

ristiques sp éci�ques, liées non seulemen t à la nature des informations rec herc hées, mais égalemen t

à ses particularités géographiques, climatiques, so cio-économiques, etc. Les applications les plus

représen tativ es on t été iden ti�ées et regroup ées par domaines :

� Cartographie : cartographie de référence, aménagemen t, urbanisme, télécomm unications ;

� Agriculture : agriculture de précision, con trôle, statistiques ;

� F oresterie : pro duction, protection (F eux de forêts), écologie ;

� Risques : les risques h ydrologiques (inondations), la géologie dynamique (risques sismiques

et v olcaniques, risques de glissemen ts de terrain), Prosp ection géologique ;

� Applications marines : o céans, glaces de mer, littoral ;

� Défense : applications militaires et de sécurité.

1.4 Les données

A�n de dé�nir et dév elopp er les outils nécessaires à l'exploitation op érationnelle des futures

images sub-métriques optiques (asp ects tridimensionnels, reconnaissance de formes, analyse de

texture, détection de c hangemen ts, etc.), les études doiv en t s'appuy er sur des données sim ulées

(acquises à partir de campagnes aérop ortées) utilisées de manière comm unautaire sur un ensem ble

de sites pilotes. La v alidation des pro duits et services sera faite a v ec ces données sim ulées.

Dans le cadre de cette thèse, on disp ose en en trée de sim ulations PLÉIADES à des résolutions

de 50, 60 et 70 cm a v ec di�éren ts B =H v arian t en tre [0.08-0.2]. On exclut la m ultiscopie dans le

cadre de cette étude. On tra v aillera a v ec des couples stéréoscopiques panc hromatiques présen tan t

un recouvremen t de 60%.

1.4.1 Sim ulation des images satellitaires

Dans le cadre de cette thèse, les images des futurs satellites PLÉIADES n'étan t pas encore

disp onibles, les images de référence seron t sim ulées à partir des images aériennes prises depuis

un a vion. Le pro cessus de sim ulation consiste à dégrader la qualité radiométrique des images

aériennes en tenan t compte des caractéristiques des capteurs du satellite. P our les exp érimen ta-

tions, la ville de T oulouse a été couv erte a v ec des images aériennes brutes à 26 cm p ermettan t

de générer des sim ulations PLÉIADES à 60, 80 et 100 cm de résolution a v ec un rapp ort B =H de

0.08. La ville d'Amiens a été égalemen t couv erte par des images aériennes de 25 cm, p ermettan t

de sim uler des images satellitaires à 50 et 70 cm a v ec un rapp ort B =H = 0 : 2 (cf. �gure 1.2(a)).

Ces sim ulations PLÉIADES on t été réalisées par le CNES/QTIS.

1

Ces images son t géoréféren-

cées, c'est à dire que l'on disp ose de tous les paramètres de prise de vue et donc des paramètres

de pro jection.

1.4.2 Les Mo dèles Numériques d'Élév ation : MNE

On disp ose en en trée de toute information directemen t et automatiquemen t issue des images

sim ulées. C'est le cas, en particulier, du MNE (Mo dèle Numérique d'Élév ation), obten u par des

tec hniques de corrélation [Bai97 ] à partir du couple stéréoscopique (cf. �gure 1.2(b)).

1

CNES : Cen tre National des Études Spatiales, T oulouse

QTIS : Qualité et T raitemen t des Images Spatiales.
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(a) Couple stéréoscopique

(b) MNE obten u par des tec hniques de corrélation

Fig. 1.2 � Sim ulations PLÉIADES - Amiens 50 cm, B/H =0.2. Le MNE est référencé par rapp ort

à la scène top ographique et non aux images ce qui explique le c hangemen t d'orien tation

Un MNE est une représen tation maillée de toute la surface top ographique incluan t sol, bâ-

timen ts, v égétation, etc. Cette représen tation est souv en t en 2 D

1 = 2

puisqu'il s'agit d'une grille

régulière qui ren v oie p our c haque p oin t ( x; y ) , son altitude terrain. Le géoréférencemen t de cette

grille p ermet d'a v oir les co ordonnées 3D corresp ondan tes du p oin t ( X ; Y ; Z ) .

Beaucoup de tra v aux on t été réalisés p our la génération de MNE. On ne détaillera pas ce

problème ici. Le MNE utilisé dans notre cas, est celui dév elopp é par C. Baillard [Bai97 ]. Il est

basé sur la tec hnique de programmation dynamique le long des lignes épip olaires et prend en

compte les problèmes de parties cac hées. P ar conséquen t, le MNE �nal n'est pas dense, les parties

cac hées non appariées son t a�ectées d'une v aleur par défaut. Ce MNE est égalemen t pixellaire, on

v erra par la suite les limitations immédiates en cas d'application dans un con texte satellitaire.

Il n'est pas précis mais robuste et a un b on comp ortemen t au niv eau des discon tin uités. P ar

conséquen t, ce MNE sera essen tiellemen t utilisé p our dé�nir une bande de tolérance robuste qui

fournit des altitudes minimales et maximales �ables p our c haque pixel de la zone étudiée.
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1.5 Les ob jectifs

Cette thèse se situe dans le cadre d'un pro jet global d'in terprétation de scènes urbaines et

de reconstruction de bâtimen ts à partir d'images satellitaires très haute résolution. Ce pro jet

constitue une étude prosp ectiv e des capacités des futurs satellites PLÉIADES-HR à reconstruire

le relief des pa ysages urbains. Une év aluation de la précision de reconstruction p ermettra de

dév elopp er les outils nécessaires à l'exploitation op érationnelle des images Pléiades. La �gure 1.3

illustre les principales étap es du pro jet et son a v ancemen t. Les premières études on t commencé

sur la comp osan te capteur des satellites. Les caractéristiques des images on t été �xées au couran t

de l'année 2001. Le lancemen t des satellites PLÉIADES-HR est prévu p our �n 2008.

Fig. 1.3 � Les principales étap es du pro jet PLÉIADES

L'ob jectif �nal de ce pro jet sera la reconstruction automatique de mo dèles 3D de bâtimen ts

à partir d'un couple stéréoscopique ou bien d'un triplet d'images de sim ulation PLÉIADES en

utilisan t év en tuellemen t des données externes comme le réseau routier ou des plans cadastraux.

Dans le cadre de cette thèse, la m ultiscopie est exclue et on ne traitera que le cas de la sté-

réoscopie simple. On disp ose en en trée de couples stéréoscopiques panc hromatiques à [50-70 cm]

de résolution. La résolution dé�nitiv e des capteurs a été �xée au couran t de cette thèse et sera

�nalemen t de 70 cm au nadir. En outre, on s'in téresse dans le cadre de cette thèse uniquemen t

aux faibles v aleurs de B =H [0.05-0.02], sac han t que les satellites PLÉIADES p ourron t fournir

des images a v ec des rapp orts B =H allan t jusqu'à 0 : 8 . (cf. section 1.3.1.1).

On s'autorise égalemen t à utiliser les données directemen t et automatiquemen t obten ues à

partir des images, tel est le cas du mo dèle n umérique d'élév ation (cf. section1.4.2). À partir de

ces données sources, notre ob jectif sera de prop oser un système automatique de mo délisation

de surfaces 3D de scènes urbaines en con texte satellitaire (cf. �gure 1.4). En outre, on se place

dans un con texte urbain. On ne s'in téressera qu'à la reconstruction des structures de toits, seuls

élémen ts de bâtimen ts visibles depuis les images satellitaires. P our a v oir une certaine p érennité,

le système devra facilemen t p ouv oir in tégrer des données nouv elles, telles que les limites cadas-

trales ou encore le réseau routier 3D qui p ermettraien t de guider l'extraction de primitiv es.

T outefois, le con texte satellitaire très haute résolution présen te des limitations qui son t d'ores

et déjà prévisibles. T out d'ab ord la résolution des images, certes élev ée (50-70 cm) n'est pas

comparable aux résolutions des images aériennes (8cm-25 cm) et ne p ermet pas de v oir tous

les détail présen ts sur les toits. Le con texte stéréoscopique présen te égalemen t de nom breuses

di�cultés compte ten u des parties cac hées, des zones o ccultées par la v égétation ou les om bres

p ortées. Et �nalemen t, le faible rapp ort B =H a l'a v an tage de réduire les parties cac hées certes

et les distorsions géométriques en tre images, mais la précision de reconstruction altimétrique est

dégradée. Les algorithmes prop osés devron t comp oser a v ec la très faible base stéréoscopique.
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Fig. 1.4 � Ob jectifs : En trée-Sortie

En résumé, compte ten u des limitations du con texte, on ne c herc hera pas à reconstruire des

mo dèles p oly édriques 3D des bâtimen ts en gardan t la top ologie. Notre ob jectif sera de prop oser

un système automatique p our la mo délisation 3D de la scène, en prop osan t un relief simpli�é

regroupan t les bâtimen ts, les principaux toits et les routes. La description de la scène devra être

dense p our des applications telles que le calcul d'orthophotos, ou les surv ols virtuels. Le système

doit égalemen t être ouv ert et facilemen t extensible p our in tégrer des nouv elles données. Une

atten tion particulière sera app ortée à l'év aluation de la mo délisation 3D de surfaces à partir d'un

couple stéréoscopique ( précision altimétrique, exhaustivité, robustesse, etc.).

Cette étude p ermettra de déterminer les capacités d'utilisation des futurs satellites PLÉIADES

et de la commercialisation des images p our des applications cartographiques. Les questions qui

se p osen t actuellemen t : Quels pro duits p ourra-t-on fournir à partir de ces images ? Quel niv eau

de détail p eut-on a v oir en reconstruction de bâtimen ts ? Quel est l'impact de la résolution, de la

qualité de l'image sur la précision de reconstruction ? Est-il p ossible d'adapter, à moindre coût,

des métho des utilisées en con texte aérien à un con texte satellitaire ? Quelles son t les principales

limitations ? Quelles son t les orien tations à prendre ? Un certain nom bre de questions auxquelles

il faudra rép ondre tout au long de ce tra v ail.

1.6 Plan du man uscrit

Suite à la présen tation du con texte satellitaire et des ob jectifs, quatre grandes parties se

détac hen t dans le man uscrit de la thèse. Une première partie "Analyse et Stratégie " pré-

sen te, après un rapp el sur le princip e de stéréoscopie et l'in�uence du rapp ort B =H du couple

stéréoscopique (cf. c hapitre 2), un état de l'art détaillé sur les tec hniques de mise en corresp on-
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dance d'images ainsi que les mo dèles et les stratégies de reconstruction de bâtimen ts. Suite à

un bilan de l'état de l'art, la stratégie c hoisie sera dév elopp ée et justi�ée dans le c hapitre 3.

Dans la deuxième partie "Reconstruction de primitiv es " , les algorithmes de reconstruction

de segmen ts 3D et les deux appro c hes de reconstruction de facettes 3D son t détaillés. Les ré-

sultats et les év aluations seron t présen tés à la �n de c haque c hapitre, p our c haque appro c he de

reconstruction. La troisième partie "Mo délisation de surfaces 3D " prop ose tout d'ab ord un

état de l'art détaillé sur les appro c hes de reconstruction de surfaces par minimisation d'énergie

(cf. section 7.2) ensuite, le pro cessus d'optimisation con train te p our la mo délisation 3D de la

scène sera détaillé (cf. section 7.3). Dans la dernière partie " Résultats et Év aluations " , on

présen tera tout d'ab ord la plateforme d'év aluation dév elopp ée duran t cette thèse, qui p ermet de

réaliser des év aluations aussi bien au niv eau raster qu'au niv eau v ecteur, ainsi que les résultats

obten us sur di�éren tes zones urbaines et leurs év aluations en utilisan t la plateforme.
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Deuxième partie

Analyse et stratégie





Chapitre 2

État de l'art en mo délisation de scènes

urbaines

In tro duction

Le cadre de cette thèse p orte de manière plus générale sur la mo délisation de scènes urbaines

à partir d'un couple d'images satellitaires. Cette mo délisation comp orte plusieurs niv eaux de

description de la scène allan t de la mise en corresp ondance des images, la reconstruction de

surfaces 3D à la reconstruction de mo dèles 3D de bâtimen ts. Dans ce c hapitre, on p ose tout

d'ab ord la problématique de la reconstruction 3D des bâtimen ts et les di�cultés rencon trées en

milieu urbain dense. On rapp elle ensuite le princip e de stéréoscopie et l'in�uence du rapp ort

B =H sur la précision de la reconstruction 3D. Un état de l'art sur les di�éren tes appro c hes

de mise en corresp ondance d'images est présen té. Les métho des p ermetten t d'ab outir à des

ensem bles de p oin ts 3D non structurés ou structurés en utilisan t les primitiv es. Cette mise en

corresp ondance p ermet de générer, à un plus haut niv eau, di�éren ts mo dèles 3D de bâtimen ts

qui seron t égalemen t détaillés dans ce c hapitre.

2.1 Reconstruction des bâtimen ts : un problème complexe

2.1.1 Complexité des données p our une scène urbaine

Étan t donnée la haute résolution des images [50-70 cm], plusieurs détails de la scène urbaine

son t présen ts tels que : les c heminées, les c hiens-assis, les v oitures, les passages piétons, etc. Leur

in terprétation directe est di�cile et il est souv en t nécessaire de les structurer en données plus

compactes a�n de mieux in terpréter la scène. Certains de ces ob jets constitueron t du bruit selon ce

que l'on rec herc he. La complexité de la scène p eut être séparée en deux parties, une complexité

"séman tique" et une complexité "signal". La complexité "signal" est reliée directemen t aux

images sources et dép end :

- du nom bre d'images qui p ermet d'assurer la couv erture totale et la reconstruction de la

ville (monoscopie, stéréoscopie, m ulti- vues).

- du t yp e d'images : images N/B, couleur, m ultisp ectrale, capteurs laser, etc.

La complexité "séman tique " est plus reliée à l'in terprétation de la scène et dép end à la fois :

- du nom bre d'ob jets qui comp osen t la scène (bâtimen ts, arbres, v oitures,. . . ). Le nom bre

d'ob jets dép end de la nature du milieu (zone rurale, p ériurbaine ou urbaine dense) et des

conditions d'observ ations ( résolution, qualité des images, saisons...).
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- de la div ersité des ob jets qui comp osen t la scène : arbres, arbustes, immeubles, mai-

sons, haies, passages piétons, v oitures (cf. �gure 2.1-a), etc. Ces ob jets présen ten t des

caractéristiques de forme, de taille, de radiométrie di�éren tes et nécessiten t par conséquen t

des traitemen ts sp éci�ques à c haque t yp e d'ob jet.

- de la complexité des ob jets qui comp osen t la scène. Les bâtimen ts présen ten t des formes

di�éren tes et il est di�cile d'a v oir une reconstruction générique p our tous les bâtimen ts.

À ce niv eau, se p ose la question du niv eau de reconstruction, quel détail c herc he-t-on à

reconstruire ? Le niv eau d'in terprétation dép end évidemmen t de la résolution de l'image,

mais aussi de l'application visée.

(a) Div ersité des ob jets (b) P arties cac hées - représen tées en noir sur le MNE

Fig. 2.1 � Caractéristiques du milieu urbain

2.1.2 Problèmes liés à la stéréoscopie

D'autres problèmes se ra jouten t dans le cas de couples d'images stéréoscopiques. Le problème

de mise en corresp ondance devien t alors complexe. Les élémen ts les plus fréquen ts son t présen tés

dans ce qui suit.

- Radiométrie : T out d'ab ord, la luminance de prise de vue en tre deux images p eut être

di�éren te surtout si les deux images ne son t pas prises en même temps. De plus, les sur-

faces éclairées des ob jets ne ré�éc hissen t pas uniformémen t la lumière si elles ne son t pas

lam b ertiennes et ceci p ose des problèmes p our la mise en corresp ondance.

- Le temps : Les images p euv en t ne pas être prises en même temps. Les conditions d'éclai-

remen t ainsi que l'orien tation des om bres p euv en t c hanger. Des ob jets de la scène p euv en t

être mo di�és ou s'être déplacés tels que les v éhicules.

- Occultations : Le principal problème de mise en corresp ondance en stéréoscopie pro vien t

des o ccultations. Les régions d'o ccultation corresp onden t à des régions qui son t vues dans

une image et cac hées dans l'autre, t ypiquemen t les façades de bâtimen ts (cf. �gure 2.1-b).

Dans ce cas, les régions ne p euv en t être appariées et aucune profondeur ne leur est attribuée

(régions illustrées en noir sur le MNE).

2.1.3 Occultations, discon tin uités, surfaces à fortes p en tes

Les scènes en milieu urbain dense son t comp osées de di�éren ts ob jets constituan t le sursol

tels que les arbres et les bâtimen ts. T rois principales di�cultés se présen ten t alors. T out d'ab ord,

les ob jets du sursol v on t créer des o ccultations au niv eau du sol par les om bres p ortées, mais aussi
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en tre eux dans le cas de milieu urbain très dense (v égétation a v ec les bâtimen ts, les bâtimen ts

en tre eux). Ces zones d'o ccultations compliquen t le problème.

De plus, la plupart des visées son t quasi v erticales donc les façades constituen t des surfaces

à fortes p en tes qui ne p ourron t pas être appariées directemen t. En pratique, ces façades v on t

corresp ondre à des régions trop déformées d'une image à l'autre. Le problème des façades cac hées

se p ose aussi et rend leur appariemen t imp ossible (cf. �gure 2.1-b).

Le troisième problème se p ose au niv eau des discon tin uités au sein des bâtimen ts qui p osen t

égalemen t un problème lors de la mise en corresp ondance.

2.2 Les données

2.2.1 Princip e de la stéréoscopie

La �gure 2.2 rapp elle quelques élémen ts in terv enan t en stéréorestitution. Cette �gure repré-

sen te les deux cen tres ou sommets de prise de vue S

1

et S

2

, à partir desquels on t été acquises les

images I et J . Les deux emprises au sol des images présen ten t une zone de recouvremen t où s'ap-

plique justemen t le princip e de stéréoscopie. Si un p oin t M sur le terrain est vu dans les images

resp ectiv emen t en m

1

et m

2

, il est p ossible en calculan t l'in tersection des ra y ons p ersp ectifs S

1

m

1

et S

2

m

2

de retrouv er la p osition 3D du p oin t M .

Fig. 2.2 � Princip e de la stéréoscopie

Ce calcul nécessite toutefois de connaître la p osition des sommets de prise de vue S

1

et S

2

,

ainsi que les orien tations des caméras (roulis, tangage, lacet). Ces élémen ts, qui constituen t la

calibration externe des caméras, son t calculés par aérotriangulation [KE01a ]. Cet asp ect tec h-

nique ne sera pas explicité dans ce man uscrit. Il faut égalemen t connaître la calibration in terne

de la caméra, mais on ne s'in téresse pas à ce problème dans ce man uscrit et on supp osera que

ces élémen ts son t parfaitemen t conn us. Le problème qui se p ose est, commen t déterminer de ma-

nière automatique, �able et précise, les p ositions des p oin ts homologues m

1

et m

2

? Ce problème

d'appariemen t constitue la mise en corresp ondance , don t l'état de l'art est détaillé dans la

section 2.3.

2.2.2 Appariemen t stéréoscopique

Cette section détaille les con train tes généralemen t utilisées p our l'appariemen t de pixels en

stéréoscopie.
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2.2.2.1 La con train te épip olaire

L'appariemen t dans l'espace image nécessite l'orien tation relativ e des images. Supp osons un

p oin t P

1

dans l'image de référence, on c herc he à retrouv er son homologue P

2

dans la seconde

image (cf. �gure 2.3(a)). La p osition de P

2

est géométriquemen t con train te. T ous les appariemen ts

p ossibles dans la seconde image son t sur une ligne E app elée ligne épip olaire qui est la pro jection

dans le plan de l'image du plan 3D passan t par ( P

1

; C

1

; C

2

) . Le problème d'appariemen t en 2 D

est ainsi réduit à une mise en corresp ondance 1 D le long de la ligne épip olaire. Cette con train te

constitue la con train te épip olaire .

2.2.2.2 Dé�nition d'un in terv alle p our l'espace de rec herc he

P our la mise en corresp ondance des primitiv es dans l'espace image, l'espace de rec herc he p eut

être réduit en utilisan t les altitudes minimale et maximale p our c haque pixel (cf. �gure 2.3(b)).

Ces altitudes p euv en t être obten ues à partir du MNE par exemple.

(a) Appariemen t stéréoscopique depuis l'espace image

(b) Dé�nition d'un in terv alle de l'espace de rec herc he

Fig. 2.3 � Con train te épip olaire et altimétrique

2.2.2.3 Dé�nition de la notion de disparité/profondeur

On dit que deux pixels p

1

et p

2

son t homologues ou conjugués s'ils corresp onden t aux

pro jections images du même p oin t ph ysique P . On dé�nit alors la disparité (app elée encore

parallaxe ), disp ( p

1

; p

2

) , la v ariation de p osition en tre les pixels p

1

et p

2

d'une image à une autre.
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La géométrie de prise de vue p ermet d'in terpréter la v aleur de disparité comme une profondeur

(distance du p oin t P au système de prise de vue), reliée elle-même à l'altitude du p oin t P .

2.2.2.4 Les con train tes générales

La plupart des algorithmes de stéréo vision utilisen t des con train tes fortes sur la nature et la

structure de scène don t les plus couran tes son t détaillées dans ce qui suit :

I Con train te lam b ertienne : P our que les images d'un p oin t 3D aien t la même in tensité,

il faut que la surface soit lam b ertienne c'est-à-dire que la luminosité ré�éc hie par la surface

ne dép end pas de la p osition d'observ ation. Le mo dèle de ré�ectance lam b ertien est le

plus simple. Les mo dèles mathématiques mo délisan t la ré�exion deviennen t rapidemen t

complexes étan t donnée la div ersité des ob jets. P our comp enser l'erreur réalisée par cette

appro ximation, les algorithmes de mise en corresp ondance se basen t sur des élémen ts p eu

sensibles à cette con train te tels que les con tours ou les segmen ts.

I Con train te d'unicité : Elle consiste à imp oser un seul appariemen t par primitiv e. Un

pixel d'une image ne p eut a v oir qu'un seul p oin t homologue dans la seconde image.

I Con train te de récipro cité : Imp ose un traitemen t symétrique des deux images, seuls

son t reten us les appariemen ts récipro ques en tre les deux images.

I Con train te d'ordre : Si un ob jet A est à droite d'un ob jet B dans une image, son

homologue A

0

dans la seconde image sera à droite de l'homogue de B , B

0

. Cette con train te

n'est pas v éri�ée p our les ob jets transparen ts par exemple.

I Con train te fron to-parallèle : On supp ose que la surface observ ée est parallèle au plan

rétinien des deux caméras. Cette con train te p ermet d'assurer que les v oisinages autour des

pro jections d'un p oin t 3D son t iden tiques dans les deux images.

2.2.3 In�uence du rapp ort B =H

Les deux paramètres imp ortan ts de la prise de vue stéréoscopique son t la base de prise de

vue B qui est la distance des cen tres de prise de vue et la hauteur de v ol H (cf. �gure 2.4).

La précision 3D est a�ectée par les erreurs d'aérotriangulation et les erreurs de corrélation.

Ses comp osan tes planimétrique et altimétrique dép enden t des angles d'observ ation et du rapp ort

base sur hauteur ( B =H )(cf. �gure 2.4). Supp osons que l'orien tation relativ e soit parfaite, on s'af-

franc hit ainsi des erreurs dues à l'aérotriangulation. On p eut estimer théoriquemen t la précision

in trinsèque du pro cessus de corrélation. Notons e

cor r

, l'erreur de corrélation exprimée en pixels

et r

o

la résolution du pixel sol exprimée en mètres.

L'erreur altimétrique est donnée par la relation suiv an te [KE01b ] :

e

al ti

=

H

B

:r

o

:e

cor r

et �

al ti

=

H

B

:r

o

:�

cor r

(2.1)

L'erreur planimétrique est radiale et dép end donc de la p osition de ( i

1

; j

1

) dans l'image :

e

pl ani

= tg ( � ) :e

al ti

= k

~

O

1

P

1

k :e

al ti

=f où f est la distance fo cale exprimée en pixels.

D'après l'équation 2.1, un fort rapp ort B =H , p ermet d'a v oir une b onne précision altimétrique

par con tre les distorsions géométriques et les parties cac hées en tre les images augmen ten t. Ré-

cipro quemen t, un faible B =H , rend l'appariemen t plus �able, mais la précision altimétrique de

reconstruction est dégradée.
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Fig. 2.4 � Erreur résultan t du pro cessus de corrélation

2.2.4 Qualité a priori d'un MNE

La qualité a priori d'un MNE se traduit par les prédictions e�ectuées en amon t du calcul

du MNE, en utilisan t des informations sur le capteur, la con�guration de prise de vue, ou bien

encore des informations a priori de la scène.

2.2.4.1 La précision géométrique

Il est p ossible de dé�nir une précision théorique du MNE à partir des paramètres d'acquisition

et de la précision théorique des mesures image. Cette précision p eut être appro ximée de la façon

suiv an te [V ei91 ] :

`

Fig. 2.5 � Précision théorique planimétrique et altimétrique

La �gure 2.5 illustre deux images de sommets de prise de vue resp ectifs S

1

et S

2

. La base B

est la distance en tre ces deux sommets, H est la hauteur mo y enne de v ol, E l'éc helle mo y enne

de l'image et � l'angle en tre l'axe optique et la v erticale.

Supp osons que le p oin t du terrain M est mesuré sur les deux images en m

1

et m

2

a v ec une préci-

sion �

p

, la précision planimétrique �

xy

corresp ond à la précision de mesure rapp ortée à l'éc helle

mo y enne de l'image. La précision altimétrique est quan t à elle in v ersemen t prop ortionnelle au

rapp ort B =H (cf. equation 2.2).
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8

>

<

>

:

�

xy

= �

p

�

E

cos ( � )

�

z

=

�

xy

B =H

(2.2)

Sur les données de t yp e sim ulations PLÉIADES, on obtien t donc les précisions théoriques

suiv an tes, en supp osan t un écart-t yp e sur les mesures image de 0,5 pixel :

T ab. 2.1 � Précisions théoriques sur les sim ulations PLÉIADES

Résolution B =H Roulis �

xy

(m) �

z

( m )

60 cm 0.7 0

�

0.30 0.43

20

�

0.32 0.46

0.05 0

�

0.30 6.00

20

�

0.32 6.39

80 cm 0.7 0

�

0.40 0.57

20

�

0.43 0.61

0.05 0

�

0.40 8.00

20

�

0.43 8.51

L'appro ximation faite ci-dessus est v alable p our un relief p eu c hah uté. Si l'on se place dans

le con texte des MNE urbains à haute résolution, la relation appro ximée en tre la précision plani-

métrique et la précision altimétrique n'est plus v alable comme on le v oit sur la �gure suiv an te :

Fig. 2.6 � Précision théorique planimétrique et altimétrique

La �gure 2.6 mon tre l'in�uence d'une erreur de mesure image sur la qualité de lo calisation

altimétrique du p oin t restitué. Une p etite erreur en xy p eut induire une erreur imp ortan te en z

au niv eau des b ords de bâtimen ts. Cette constatation sera prise en compte, dans l'év aluation du

MNE, p our la séparation de l'erreur planimétrique et de l'erreur altimétrique (cf. c hapitre 8).

2.3 Les principales appro c hes de mise en corresp ondance

Cette partie présen te les di�éren tes appro c hes p ermettan t de traiter le problème de mise en

corresp ondance en stéréoscopie. Les di�éren tes appro c hes dép enden t essen tiellemen t de l'appli-

cation rec herc hée et des con train tes utilisées. Les con train tes p euv en t être liées à la stéréoscopie
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et à la scène telle que la con train te épip olaire, la con train te d'unicité, de con tin uité, etc. Les

con train tes p euv en t être in tro duites par le c hoix de l'algorithme de reconstruction de surfaces (

appro c he surfacique vs appro c he énergétique) ou bien par des con train tes images pro v enan t de la

mise en corresp ondance de primitiv es 2D (p oin ts, segmen ts, courb es...). Les appro c hes p euv en t

être séparées en trois classes distinctes : les métho des surfaciques ( area-based , cf. 2.3.1), les mé-

tho des à base de primitiv es ( feature-based , cf. 2.3.2) et les métho des énergétiques (cf. 2.3.3).

On a gardé la même catégorisation que C. V estri [VD01]. L'état de l'art sera présen té dans le

cadre de la stéréoscopie, certaines métho des p ouv an t être appliquées dans un con texte m ulti-vues.

2.3.1 Les métho des surfaciques

L'idée générale consiste à calculer une mesure de ressem blance en tre les p oin ts à apparier.

Les métho des surfaciques prop osen t en général un p oin t homologue p our c haque p oin t à apparier

d'où une description dense de la scène. Cep endan t, ces métho des rencon tren t des di�cultés au

niv eau des discon tin uités d'altitude et son t e�caces si la scène resp ecte certaines con train tes : la

con train te lam b ertienne p our que les v oisinages se ressem blen t, la con train te fron to-parallèle p our

minimiser les déformations in ter-images. Les métho des surfaciques son t séparées essen tiellemen t

en deux catégories : les métho des surfaciques lo cales qui c herc hen t à apparier les pixels d'une

image suiv an t des con train tes lo cales, et les métho des surfaciques globales où l'appariemen t

des deux images se fait en utilisan t des con train tes globales sur toute la scène p ermettan t de

gérer explicitemen t les discon tin uités et les o ccultations. Les appro c hes lo cales et globales son t

détaillées dans ce qui suit.

2.3.1.1 Les métho des surfaciques lo cales : Critère de corrélation

Les métho des surfaciques lo cales rec herc hen t des couples de p oin ts homologues dans les deux

images suiv an t les lignes épip olaires. On se �xe un p oin t d'in térêt dans la première image et

on rec herc he son homologue dans la seconde image en maximisan t un critère de ressem blance

prédé�ni qui resp ecte les con train tes lo cales imp osées.

I Utilisation des critères de corrélation : Une des métho des classiques de mise en

corresp ondance de p oin ts est l'utilisation d'un critère de ressem blance en tre les v ecteurs

d'attributs corresp ondan ts aux v oisinages de ces p oin ts dans l'image. Les attributs p ou-

v an t être la v aleur d'in tensité du pixel par exemple ou tout autre mesure discriminatoire

p ermettan t la mise en corresp ondance des pixels. La plupart des mesures de corrélation

son t basées sur deux mesures : la distance euclidienne en tre les deux v ecteurs ( notée

SSD comme Sum of Squared Differences ) et le pro duit scalaire des deux v ecteurs ( noté

CC comme Cross Correlation ou Corrélation Croisée). Le princip e est de calculer, p our

c haque pixel et c haque v aleur de disparité d p ossible, le score de corrélation corresp ondan t.

Les meilleurs scores de corrélation ren v oien t la carte de disparité �nale. Les principales

di�cultés apparaissen t a v ec des surfaces à forte p en te à cause des distorsions en tre images,

a v ec les surfaces non texturées ou bien a v ec des textures rép étitiv es car les scores de cor-

rélation ne son t plus discriminatifs et a v ec les parties cac hées qui ne son t pas vues dans

l'une des deux images et qui ne seron t pas appariées.

I Gestion des discon tin uités : A�n de préserv er les discon tin uités de profondeur et les

o ccultations, il est p ossible de réa juster le supp ort de corrélation p our stabiliser l'apparie-

men t. On utilise alors des fenêtres adaptativ es don t la taille est dé�nie en fonction d'une

analyse lo cale de la disparité couran te et des in tensités [Lot96 ]. Exploitan t aussi une carte
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de con tours, d'autres appro c hes utilisen t une taille �xe de fenêtre m unie d'un masque adap-

tatif dé�ni par di�usion[P ap98 ], ou bien d'un masque adaptatif p ondéré p our privilégier le

v oisinage cen tral, qui est moins sensible aux problèmes de distorsions dus à des surfaces de

fortes p en tes [Cor98 ].

La plupart des algorithmes cités précédemmen t considèren t que toutes les discon tin uités

d'in tensité corresp onden t à des discon tin uités de profondeur, autremen t dit à des discon ti-

n uités d'altitude. Ce qui n'est pas forcémen t le cas p our des zones fortemen t texturées où

les discon tin uités d'in tensité corresp onden t à des c hangemen ts de texture et non à un c han-

gemen t d'altitude. P ar conséquen t, la carte de disparité �nale obten ue par ces métho des

n'est pas toujours dense.

2.3.1.2 Les métho des surfaciques globales

I Appro c hes par programmation dynamique

La programmation dynamique est une tec hnique qui p ermet de résoudre les problèmes

d'optimisation a v ec con train tes, qui consiste à minimiser une fonction de coût dans un

graphe bidimensionnel (dans le cas de la stéréoscopie). Le graphe bidimensionnel constitue

l'espace de mise en corresp ondance et on c herc he à minimiser le coût global le long de la

ligne des appariemen ts dans ce graphe 2D. Ce c hemin d'appariemen ts p ermet de prendre

en compte les con train tes d'unicité et d'ordre, tout en imp osan t une cohérence globale et en

tenan t compte des discon tin uités et des o ccultations. La métho de est e�cace p our optimi-

ser l'appariemen t le long d'une ligne épip olaire ; elle est particulièremen t répandue p our les

p oin ts de con tour ou les in terv alles [OK85 , Bai97 ]. Le coût lo cal dé�ni p our c haque paire de

pixels doit être discriminan t p our ren v o y er un faible coût p our les b ons appariemen ts. On

p eut dé�nir par exemple un coût in v erse au score de corrélation. H.Ishik a w a et D.Geiger

utilisen t dans [IG98a ] une fonction de coût qui prend en compte la plupart des con train tes

existan tes et qui mo délise aussi les discon tin uités et les o ccultations.

D'autres tra v aux tiennen t compte du v oisinage extérieur des lignes épip olaires. Y.Oh ta et

T.Kanade prop osen t dans [OK85 ] de com biner deux pro cessus de rec herc he utilisan t la

programmation dynamique ; une rec herc he in ter-lignes épip olaires et une rec herc he in tra-

lignes épip olaires.

S. In tille et A.Bobic k prop osen t dans [IB95 ] une métho de de mise en corresp ondance basée

sur la programmation dynamique dans les images des espaces de disparités DSI (Disparity

Space Image) .

I Autres appro c hes par surfaces

Les métho des exp osées ci-dessus p ermetten t d'a v oir un ensem ble de p oin ts 3D non struc-

turé. Leur in terprétation directe est di�cile et il est souv en t nécessaire de les structurer

en données plus compactes a�n de mieux in terpréter la scène. Dans la littérature, on p eut

distinguer deux stratégies de reconstruction de surfaces à partir d'un ensem ble de p oin ts

3D. Les premières appro c hes consisten t à regroup er des primitiv es 3D (p oin ts 3D, segmen ts

3D...) appartenan t à une même surface puis à estimer cette surface. Cette stratégie est ba-

sée sur les primitiv es et sera détaillée dans la section 2.3.2. La deuxième stratégie consiste

à quadriller l'espace de manière régulière, estimer les surfaces lo cales puis les regroup er

[F ua97 , VD01 , TGD03].
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2.3.2 Les métho des à base de primitiv es

En milieu urbain, la présence de sup erstructures (c heminées, c hiens assis) ou de motifs rép é-

titifs renden t les tec hniques de corrélation pixel à pixel sensibles. L'extraction de primitiv es 3D

�ables devien t alors un élémen t clef et souv en t une étap e préliminaire p our p ermettre une des-

cription séman tique de la scène et faciliter la génération d'h yp othèses de bâtimen ts. L'utilisation

des primitiv es comp orte deux principaux a v an tages : la réduction du v olume de données à traiter

et l'app ort d'informations supplémen taires liées à la particularité des primitiv es extraites. Ces

primitiv es 3D son t en général des coins [FKL

+

98], des plans ou des segmen ts 3D [FL99 , W A96].

2.3.2.1 Choix des primitiv es

Les propriétés nécessaires à l'appariemen t des primitiv es son t l'in v ariance par rapp ort au

p oin t de vue, le p ouv oir discriminan t, la stabilité, la précision de la lo calisation et la densité

dans l'image. Ces propriétés son t raremen t toutes v éri�ées. Il faut c hoisir un b on compromis en

fonction de l'ob jectif �xé. Les primitiv es les plus couran tes son t les p oin ts d'in térêt, les c haînes de

con tour, les segmen ts linéaires et les régions homogènes. Il est égalemen t p ossible d'apparier des

jonctions [HK86] ou des rectangles [MN89]. Naturellemen t, plus les primitiv es son t complexes,

plus l'appariemen t est �able, mais moins la détection est exhaustiv e. Deux di�cultés seron t ren-

con trées a v ec l'utilisation des primitiv es 3D, la sous-détection des primitiv es qui ne seron t pas en

nom bre su�san t p our reconstruire une scène dense et la sur-détection c'est-à-dire des primitiv es

qui ne corresp onden t à aucune information 3D et qui risquen t de fausser la reconstruction �nale.

2.3.3 Les métho des énergétiques

Les appro c hes énergétiques constituen t une troisième classe de métho des p ermettan t de ré-

soudre le problème de mise en corresp ondance comme un problème de minimisation d'une énergie

globale. Il existe trois principales tec hniques p our résoudre le problème :

I L'appro c he ba y ésienne , qui c herc he à maximiser la probabilité d'appariemen t. Le pro-

blème est form ulé de façon probabiliste en mo délisan t le pro cessus de formation des images

et la scène 3D. Les algorithmes ba y ésiens se distinguen t en général par le c hoix des mo dèles

utilisés et le c hoix de la métho de d'estimation. Soit S , la géométrie d'une scène 3D, un

couple stéréoscopique I

d

et I

g

sur la scène. Le problème consiste à rec herc her la géomé-

trie la plus probable de la scène, connaissan t les deux images. On dé�nit P ( S j I

d

; I

g

) , la

probabilité a p osteriori de l'état de la scène, donné par les mesures comme suit :

P ( S j I

d

; I

g

) =

P ( I

d

; I

g

j S ) P ( S )

P ( I

d

; I

g

)

(2.3)

� P ( S j I

d

; I

g

) est la probabilité de la scène 3D, S , reconstruite à partir des images I

d

et I

g

.

� P ( I

d

; I

g

j S ) est le mo dèle de formation des images connaissan t la scène, app elé aussi mo-

dèle des données .

� P ( S ) est le mo dèle a priori de la scène.

� P ( I

d

; I

g

) ne dép end pas de la géométrie de la scène. La probabilité qui lui est asso ciée est

donc considérée comme constan te ou indép endan te.

L'énergie fonctionnelle du mo dèle des données représen te le pro cessus de formation des

images. P our que ce pro cessus soit correctemen t mo délisé, il faut que l'énergie prenne en
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compte les o ccultations en tre images. Dans [Bel96 ], l'auteur prop ose un mo dèle de forma-

tion des images dériv é de la fonction de disparité du mo dèle cyclop éen qui prend en compte

les o ccultations. Dans [GL Y95 ], les auteurs mo délisen t le pro cessus de mise en corresp on-

dance des images au lieu du pro cessus de formation des images, ce qui leur p ermet de gérer

les o ccultations.

L'énergie fonctionnelle du mo dèle a priori représen te les connaissances don t on disp ose sur

la scène 3D. Dans [Bel96 ], l'auteur traite trois mo dèles de scène allan t du plus simple au

plus complexe. La première représen tation considère que la scène est constituée uniquemen t

de surfaces lisses. Le deuxième mo dèle prend en compte des discon tin uités de profondeur

dans la scène 3D. Le dernier mo dèle prop osé, prend en compte des discon tin uités d'orien-

tation en supp osan t que certains ob jets p euv en t être linéaires par morceaux le long des

lignes épip olaires.

Les auteurs réalisen t par la suite une minimisation de l'énergie comp osée du mo dèle a priori

et du mo dèle de données. Dans [Bel96 , GL Y95 ], les auteurs utilisen t la programmation dy-

namique. Dans [R C98 , IG98a], ils utilisen t une minimisation d'énergie à base de �ots de

graphe.

I L'appro c he v ariationnelle , qui transforme le problème de mise en corresp ondance en

un problème de minimisation d'énergie [RD95, FK98, GF99]. Les auteurs in tro duisen t

les équations à dériv ées partielles EDP . Dans [FK98 ], les auteurs dé�nissen t un ensem ble

d'EDP p our faire év oluer une surface 3D initiale v ers les ob jets de la scène. La résolution

du système est réalisée à l'aide de surfaces de niv eaux ( Level Sets ) p ermettan t de prendre

en compte les c hangemen ts de top ologie. Les auteurs prop osen t un implémen tation 2D de

la métho de. Dans [GF99 ], les auteurs prop osen t une nouv elle EDP et une implémen tation

tridimensionnelle.

I L'appro c he à base de �ots de graphe , qui consiste à c herc her les coup es de capa-

cité minimale dans des graphes [R C98 , IG98a, BVZ99, V ek99 , KZ01 ] a�n de minimiser

une énergie globale traduisan t un certain nom bre de con train tes (régularité de surface,

discon tin uités ou o ccultations). Cette dernière appro c he sera détaillée dans le c hapitre 7.2.

2.4 Les mo dèles de bâtimen ts

En stéréoscopie simple, a v ec un pro cessus automatique d'extraction de bâtimen ts, on est rapi-

demen t confron té aux problèmes des o ccultations qui renden t la reconstruction 3D de bâtimen ts

très complexe en milieu urbain dense. La plupart des tra v aux p ortan t sur la stéréoscopie, uti-

lisen t des mo dèles simples de bâtimen ts : segmen tation en facettes planes sans top ologie [CJC01 ].

D'autres auteurs on t prop osé des mo dèles plus complexes : Dans [PCJC98 ], les algorithmes four-

nissen t des mo dèles prismatiques. Dans [FL99 ], l'auteur prop ose des mo dèles structurels basés

sur un formalisme sous forme d'isomorphisme de graphes ( graphe de données et graphe mo dèle)

qui p ermet de pallier aux problèmes de sous-détection de primitiv es.

Dans la plupart des cas, les auteurs supp osen t que les bâtimen ts son t p oly édriques c'est-

à-dire qu'ils p euv en t être représen tés par des facettes planes. Cette représen tation p ermet de

décrire la plupart des bâtimen ts. Dans ce qui suit, on fera le tour des di�éren ts mo dèles de

bâtimen ts présen ts dans la littérature. Les mo dèles di�éren t énormémen t en fonction des données

don t on disp ose, c'est-à-dire en fonction du nom bre d'images, de la résolution, etc. Dans cette

én umération, on ne se restreindra pas au cas de la stéréoscopie simple.
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2.4.1 Caricature de surface

Comme première classe, on retrouv e la caricature de surface où les algorithmes ne four-

nissen t pas une représen tation v ectorielle du bâtimen t à propremen t dite. Dans [V es00 , CJC01 ],

les auteurs réalisen t une classi�cation sol/ sursol suivie d'une étap e de fo calisation sur l'ob jet

à reconstruire et réalisen t �nalemen t une segmen tation du MNE en facettes planes. D'autres

appro c hes son t basées sur les con tours actifs [RD95 ], où l'on mo délise des surfaces 3D à l'aide

d'équations à dériv ées partielles et que l'on fait év oluer p our "coller" au mieux aux ob jets de la

scène. On notera que dans ces appro c hes, aucune top ologie n'est reconstruite.

2.4.2 Appro c hes par mo dèles paramétriques

Les mo dèles paramétriques décriv en t la forme des ob jets a v ec un jeu minim um de v ariables

(cf. �gure 2.7(a)). P our ces mo dèles, la top ologie est �xée, par con tre la géométrie, la lo calisation

et l'orien tation de l'ob jet son t v ariables. Ils décriv en t des formes simples : bâtimen ts rectangu-

laires à toits plats [V C02b ], bâtimen ts non orthogonaux à toits plats, bâtimen ts rectangulaires

a v ec des toits en p en te [W ei97 ]. Ces tra v aux se limiten t égalemen t à des bases rectangulaires

[ODZ03 ], tra v aux de Vinson et Cohen [V C02a , V C02b , SF01 ]. L'a v an tage de ces mo dèles est

qu'ils p ermetten t d'a v oir une mo délisation complète du bâtimen t grâce au v olume paramétrique.

P ar con tre, on ne p ourra pas mo déliser des formes complexes de bâtimen ts et les bâtimen ts re-

construits son t très con train ts par le mo dèle initial. La stratégie adoptée en pratique, consiste à

c hoisir une p osition et une orien tation initiale, pro jeter le mo dèle paramétrique dans les images

et à ré-estimer les paramètres du mo dèle jusqu'à ce que l'en v elopp e pro jetée du bâtimen t corres-

p onde aux con tours de l'image.

2.4.3 Appro c hes génériques

Les mo dèles génériques p ermetten t de décrire toutes les formes de bâtimen ts. Ils résulten t de

l'assem blage de di�éren tes primitiv es. On distingue trois t yp es de mo dèles génériques présen tés

du plus con train t au moins con train t :

I Les mo dèles prismatiques : (cf. �gure 2.7(b)) supp osen t que le bâtimen t p eut être

décrit par un p olygone dans le plan du sol, dé�ni à une altitude �xe. Le mo dèle est gé-

néralemen t déduit d'un assem blage de segmen ts. Le toit est horizon tal et les façades son t

v erticales. Le nom bre de paramètres du mo dèle est dé�ni par rapp ort au nom bre de som-

mets du p olygone [CJC

+

98].

I Les mo dèles structurels : Le mo dèle de bâtimen t est décomp osé en primitiv es simples

qui son t asso ciées par union, soustraction, in tersection. Ceci p ermet de restreindre la bi-

bliothèque de formes à reconstruire [FL99 , FKL

+

98 ].

I Les mo dèles p oly édriques décriv en t les bâtimen ts par assem blage de surfaces planaires.

Dans [NH97, JPDPM00 ], le mo dèle �nal est obten u par fusion et in tersection de plans 3D.

Dans [NN01 ], les auteurs prop osen t une tec hnique de group emen t p erceptuel qui p ermet

de générer des h yp othèses de toits de bâtimen ts. Dans [BZ99 ], on rec herc he des demi-plans

3D piv otan t autour des segmen ts 3D extraits.

La description du mo dèle est un p eu plus complexe mais p ermet de décrire la quasi-totalité

des bâtimen ts. On p eut aussi in tro duire des con train tes telles que : symétrie des toits, v er-
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ticalité des façades, etc.

L'incon v énien t de ces appro c hes génériques est principalemen t leur manque de robustesse

face aux problèmes de sous-détection de primitiv es. On retrouv e dans [V es00 ], un état de

l'art détaillé et très complet concernan t les appro c hes de reconstruction de bâtimen ts par

équip e de rec herc he.

(a) Mo dèle paramètrique

(b) Mo dèle prismatique

Fig. 2.7 � Mo dèles de bâtimen ts

2.4.4 Bilan

P our extraire de l'information à partir des données initiales, deux stratégies son t généralemen t

déplo y ées : soit une appro c he descendan te à base de mo dèles, soit une appro c he ascendan te à base

de primitiv es extraites des images. Dans l'appro c he descendan te, une bibliothèque de mo dèles est

dé�nie et on essa y e d'apparier au mieux ces mo dèles à l'ensem ble des primitiv es extraites. Ces

appro c hes ( top-down ) son t limitées par la librairie de mo dèles qui n'est pas assez générique et

son t souv en t très com binatoires, mais elles on t l'a v an tage d'être plus robustes aux sous-détections

de primitiv es. Dans l'appro c he ascendan te ( Bottom-Up ), un ensem ble de primitiv es �ables est ex-

trait des images et le mo dèle de bâtimen ts est construit sans aucune connaissance a priori. Les

problèmes de sous-détections son t résolus par group emen t p erceptuel des primitiv es et par des

con train tes lo cales. Ces appro c hes son t plus génériques.

La fusion des deux stratégies fournit une stratégie mixte qui consiste à émettre plusieurs h yp o-

thèses et en v alider une ( Hypothesis-and-verify ), les h yp othèses son t fournies par une stratégie

ascendan te et v alidées par une stratégie descendan te en imp osan t des mo dèles de con train tes lo-

cales. Ces appro c hes mixtes on t l'a v an tage de ne pas restreindre la forme du bâtimen t a priori,

mais donnen t la p ossibilité d'appliquer un mo dèle de con train tes globales.

Dans ce c hapitre, on a présen té les di�éren ts niv eaux d'in terprétation ou de mo délisation de

scènes urbaines à partir d'un couple stéréoscopique, indép endammen t de la résolution de l'image.

En fonction des données en en trée, un niv eau d'in terprétation sp éci�que p ourra être c hoisi ; des

mo dèles de bâtimen ts très détaillés, des mo dèles simpli�és ou bien des élémen ts de surfaces

p ourron t être reconstruits.
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Chapitre 3

Stratégie globale

3.1 In tro duction

Les mo dèles de bâtimen ts ainsi que les stratégies de reconstruction dép enden t du con texte de

tra v ail et des données don t on disp ose. On se place dans le cadre de cette thèse dans un con texte

satellitaire très haute résolution. Le but étan t d'év aluer la mo délisation 3D de scènes urbaines à

partir des images satellitaires submétriques (à très haute résolution). On se place en stéréoscopie

simple. Une stratégie mixte a été adoptée. Elle comp orte deux parties principales : L'extrac-

tion de primitiv es 3D et l'utilisation de ces primitiv es comme con train tes dans un pro cessus de

mo délisation globale de la scène.

Ce c hapitre p ermettra d'in tro duire et de justi�er la stratégie adoptée.

3.2 Ob jectif : Mo délisation de surfaces 3D

À cause de la faible résolution et de la qualité des images, les détecteurs de primitiv es sou�ren t

des problèmes de sous-détections et de surdétections. La reconstruction d'un mo dèle p oly édrique

à partir des primitiv es extraites devien t alors très compliquée. De plus, la �abilité des mo dèles

ainsi reconstruits reste faible de par le manque d'images disp onibles p our la v éri�cation et la

v alidation des h yp othèses de primitiv es.

P ar conséquen t, on prop ose une mo délisation dense de surfaces 3D "h ybrides " (raster/v ecteur)

(cf. �gure 3.1) qui com bine les primitiv es 3D extraites et une information raster aux endroits

où l'on manque d'information v ectorielle �able. Ce pro duit h ybride (cf. �gure 3.1) prop ose ainsi

une mo délisation dense de la scène a v ec di�éren ts niv eaux de description des bâtimen ts suiv an t

la �abilité des primitiv es 3D extraites. Le but sera de com biner les informations extraites qui se

trouv en t nécessairemen t à plusieurs niv eaux de description ( p oin ts 3D, segmen ts 3D et plans 3D)

a�n d'obtenir une description de la scène p ermettan t d'exploiter à c haque endroit, les primitiv es

du niv eau le plus élev é que l'on a pu reconstruire de manière �able.

3.3 Démarc he

Le problème de reconstruction de bâti à partir d'images aériennes a fait l'ob jet de nom breuses

rec herc hes (cf. section 2.4). On p eut distinguer deux t yp es d'appro c hes. Les appro c hes à partir

de mo dèles utilisen t une base prédé�nie de mo dèles de bâtimen ts (dé�nis soit sous forme paramé-

trique, soit sous forme structurelle c'est à dire par agrégation de formes simples) et rec herc hen t
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Fig. 3.1 � MNE h ybride raster/v ecteur

à partir des données le meilleur mo dèle corresp ondan t dans la base. Ces appro c hes son t très ro-

bustes aux détecteurs de primitiv es mais son t, de façon éviden te, p eu génériques dans la mesure

où un mo dèle ne p eut pas être reconstruit s'il n'est pas dans la base. Les appro c hes à partir des

primitiv es fonctionnen t par détection de primitiv es puis leur agrégation p our fournir la recons-

truction �nale. Cette mo délisation est très générale sous la forme d'un p oly èdre quelconque mais

ces appro c hes son t b eaucoup moins robustes aux éc hecs inévitables des détecteurs de primitiv es.

Une stratégie mixte a donc été c hoisie (cf. �gure 3.2). Un ensem ble d'h yp othèses concur-

ren tes est émis grâce aux primitiv es p our le mo dèle �nal, gardan t ainsi la généralité de ce t yp e

d'appro c hes et une appro c he descendan te de mo délisation globale de la scène 3D, in tégran t des

con train tes lo cales p our rester robuste aux erreurs des détecteurs de primitiv es.

Fig. 3.2 � Stratégie globale
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Deux représen tations de la surface 3D �nale seron t prop osées : une représen tation raster,

c'est-à-dire une grille régulière où la v aleur de c haque p oin t ren v oie son altitude terrain, ce qui

corresp ond à un Mo dèle Numérique de Surface régularisé a v ec la carte de lab els des primitiv es

reten ues dans la coup e. La deuxième représen tation sera une représen tation h ybride en 3D (cf.

�gure 3.1) où les primitiv es 3D reten ues (segmen ts 3D, facettes 3D) seron t représen tées en v ec-

toriel. Aux endroits où l'on manque d'information v ectorielle �able, l'information raster sera

utilisée et représen tée sous forme de grille 3D.

Ce MNE h ybride p ourra être utilisé dans de nom breuses applications telles que la génération

d'orthoimages ou la réalité virtuelle.

On détaillera dans les sections suiv an tes les deux grandes parties de cette stratégie qui son t

essen tiellemen t la reconstruction des primitiv es et le pro cessus de mo délisation globale.

3.3.1 Reconstruction des primitiv es

Notre ob jectif consiste à mo déliser principalemen t les toits de bâtimen ts en milieu urbain den-

seen utilisan t deux t yp es de primitiv es 3D : les segmen ts 3D et les facettes 3D. On ne c herc hera

pas à détecter les façades qui son t très di�ciles à extraire en milieu urbain dense et d'autan t

plus en stéréoscopie simple, en visée quasi-v erticale. Ces primitiv es p ermettron t de con traindre le

problème d'optimisation globale p our la mo délisation de la surface 3D �nale. P ar conséquen t, les

primitiv es extraites devron t être �ables . On privilégiera la �abilité par rapp ort à l'exhaustivité

de la reconstruction.

Les deux t yp es de primitiv es, linéique et surfacique, présen ten t l'a v an tage d'être complé-

men taires : les segmen ts p ermetten t de bien structurer la scène. Ils corresp onden t surtout aux

discon tin uités et présen ten t l'a v an tage d'a v oir une b onne lo calisation planimétrique. Les facettes

3D son t, quan t à elles, plus �ables p our leur précision altimétrique, mais par con tre moins nom-

breuses. En e�et, les primitiv es 2D (régions) étan t plus complexes dans ce dernier cas, leur

appariemen t est moins exhaustif. De plus, la délimitation des facettes 3D n'est pas très précise

en général, cet incon v énien t sera comp ensé par la b onne lo calisation des segmen ts 3D.

Les h yp othèses de primitiv es son t émises par une stratégie ascendan te à partir des images

ou bien d'un MNE généré à partir des images. Les pro cessus d'extraction des primitiv es devron t

tirer pro�t du faible rapp ort B =H du couple stéréoscopique. Ce paramètre a in�uencé le c hoix

des métho des et algorithmes décrits dans ce man uscrit. L'algorithme de détection des segmen ts

3D, utilisan t une con train te photométrique, sera présen té dans le c hapitre 4. P our les surfaces

planes, deux métho des d'extraction de facettes 3D seron t présen tées. La première est basée sur

les segmen ts 3D extraits. La délimitation des facettes sera réalisée par relaxation probabiliste en

utilisan t les scores de corrélation et en mettan t ainsi à pro�t le faible rapp ort B =H (cf. c hapitre

5). La deuxième métho de est basée sur les régions et a l'a v an tage de fournir directemen t une

description tridimensionnelle de la scène par des facettes 3D. La mise en corresp ondance des

régions est facilitée grâce aux faibles distorsions géométriques en tre les deux images (cf. c hapitre

6).

La complémen tarité des primitiv es extraites p ermet de mieux con traindre le problème d'op-

timisation (cf. section 3.3.1). On privilégiera la �abilité des primitiv es extraites par rapp ort à

l'exhaustivité, le problème de sous-détection sera résolu par le pro cessus d'optimisation globale.

On prop osera égalemen t di�éren ts pro cessus d'extraction de primitiv es a�n de fournir plusieurs

h yp othèses concurren tes.
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3.3.2 Optimisation globale

Les détecteurs de primitiv es sou�ran t de problèmes de sous-détections et surdétections, il

est nécessaire de réaliser une mo délisation globale de la scène. Le problème de mo délisation

de surfaces 3D p eut être form ulé comme un problème de minimisation d'énergie par �ots de

graphes (cf. c hapitre 7.3), qui serait con train t par les primitiv es extraites. Le graphe 3D h ybride

sera construit à partir d'un v olume de corrélation sur toute la scène et des primitiv es 3D extraites.

La surface �nale sera obten ue par rec herc he de la coup e de capacité minimale dans le graphe 3D

h ybride.

Cette étap e a p our but d'exploiter au mieux l'information v ectorielle extraite ; les facettes 3D

p ermetten t de régulariser les toits de bâtimen ts. Les segmen ts 3D mo délisen t les discon tin uités.

On p eut égalemen t en visager la mo délisation du sol p our con traindre l'optimisation globale. Le

sol p ourra être obten u par classi�cation sol/sur-sol à partir des données sources telles que le

MNE ([Bai97 ]) ou bien à partir de données externes telles que le réseau routier, les limites de

gouttières des bâtimen ts disp onibles sur la BD TOPO

c



ou encore les limites cadastrales.

Ce pro cessus d'optimisation globale p ermet égalemen t de pallier au problème de sous-détection

des primitiv es grâce au v olume de corrélation initial qui fournit une information dense sur la

scène d'une part, et d'autre part de résoudre le problème de surdétection des primitiv es en v ali-

dan t une seule des h yp othèses de facettes concurren tes lors de la coup e.

Le système devra être indép endan t des pro cessus d'extraction des primitiv es 3D, capable

de gérer les h yp othèses concurren tes de surfaces planes pro v enan t de di�éren ts détecteurs et

ouv ert p our in tégrer facilemen t toute donnée externe qui p ermettrait de con traindre le problème

de l'optimisation globale.

3.3.3 F o calisation

La délimitation de zones de fo calisation p ermettrait de limiter la com binatoire du problème

p osé et de ne traiter que les bâtimen ts dans les scènes urbaines. Le problème de fo calisation

sur les bâtimen ts n'a pas été traité dans le cadre de cette thèse. Des p etites zones de tra v ail

son t c hoisies man uellemen t par l'utilisateur. On p eut auss exploiter des résultats de classi�cation

sol/sur-sol p our fo caliser sur les bâtimen ts [CJC01 , BSZF99 ].

La fo calisation p eut égalemen t être réalisée par des données externes telles que le réseau routier

ou les limites cadastrales. Le réseau 3D extrait de la BD TOPO

c



p ermet de délimiter certains

îlots de bâtimen ts. Ce réseau n'est pas toujours �able et il est très di�cile de généraliser son

utilisation à toutes les scènes. Sur un plan pratique, l'in tro duction des limites cadastrales dans

le pro cessus serait le meilleur mo y en de fo calisation précise sur les bâtimen ts.

Les tec hniques de mise en corresp ondance, de reconstruction de primitiv es 3D ainsi que la

mo délisation de la scène 3D raster/v ecteur ne nécessiten t pas des zones de fo calisation. T outefois,

la prise en compte de telles zones p ourrait facilemen t être en visagée et limiterait la com binatoire

des problèmes traités.

Dans la suite du man uscrit, les deux parties principales de la stratégie seron t dév elopp ées ;

la reconstruction de primitiv es 3D et le pro cessus d'optimisation globale.
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Reconstruction de primitiv es 3D





Chapitre 4

Reconstruction de segmen ts 3D

Dans ce c hapitre, l'algorithme d'extraction de segmen ts 3D sera détaillé. Des sim ulations on t

été réalisées en fonction de l'orien tation des segmen ts, du bruit dans les images, du rapp ort B =H

a�n de quan ti�er la précision théorique. Les résultats sur les images réelles seron t égalemen t

présen tés.

4.1 In tro duction

L'app ort des segmen ts 3D est essen tiel p our la mo délisation de scènes urbaines [NN01, BZ99,

W A96]. Les segmen ts corresp onden t en général aux b ords des ob jets ph ysiques. Ils marquen t

les discon tin uités, les b ords de bâtimen ts, les faîtes de toits, etc. Leur in térêt réside dans leur

capacité à structurer la scène. De plus, la faible densité de l'information à traiter p ermet de

limiter la com binatoire et accélère les algorithmes.

La mise en corresp ondance des segmen ts est un problème di�cile dû principalemen t aux défauts

d'extraction des segmen ts dans les images. En e�et, suite aux c hangemen ts de conditions de prise

de vue, un segmen t p eut être sursegmen té ou bien cac hé dans la seconde image.

A v ec un faible rapp ort B =H du couple stéréoscopique, les distorsions géométriques en tre les

images son t réduites, ce qui p ermet de discriminer e�cacemen t les appariemen ts p oten tiels.

Cep endan t, l'un des incon v énien ts de la stéréoscopie simple est le fait que la reconstruction de

segmen ts 3D le long des lignes épip olaires n'est pas �able. Un compromis sera à trouv er en tre

l'exhaustivité de la détection et la �abilité de la reconstruction.

Dans notre stratégie, les segmen ts p ermettron t, dans un premier temps, d'extraire des plans

3D qui leur son t rattac hés (cf. c hapitre 6). P our cette étap e, seuls les segmen ts 3D �ables en alti-

métrie seron t reten us. Dans un deuxième temps, les segmen ts 3D seron t exploités principalemen t

p our la �abilité de leurs co ordonnées planimétriques p our con traindre le problème d'optimisation

globale (cf. c hapitre 7.3). P our cette application, on privilégiera l'exhaustivité de la reconstruction

à la précision altimétrique.

4.2 État de l'art

La détection et la reconstruction de segmen ts 3D on t fait l'ob jet de nom breux tra v aux depuis

des années. Plusieurs appro c hes on t été prop osées p our apparier les segmen ts en stéréoscopie. La

di�culté dans le cas de deux images est que la con train te géométrique est réduite à une con train te

de recouvremen t. P our pallier à ce problème, deux t yp es de stratégies on t été dév elopp és dans

la littérature : la première rep ose sur la mise en corresp ondance de group es de segmen ts, ce qui
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in tro duit des con train tes fortes. Cette idée de mise en corresp ondance par des graphes se retrouv e

c hez de nom breux auteurs [A y a89 , HS89 ]. Ces métho des son t a priori plus �ables, mais son t sou-

v en t sensibles aux erreurs de détection des segmen ts qui mo di�en t les apparences des graphes

d'une image à une autre, et on t une grande complexité. La deuxième stratégie rep ose sur l'in-

tro duction d'attributs géométriques ou radiométriques div ers tels que l'orien tation, la longueur,

etc. [ZF92 , GBB98] ou le v oisinage radiométrique du segmen t [SZ97 ]. L'ensem ble de ces attributs

est souv en t sensible aux erreurs d'extraction de segmen ts dans les images, mais égalemen t aux

conditions de prises de vue.

Dans notre cas, compte ten u du faible B =H , les distorsions en tre les images son t réduites ainsi

que les parties cac hées. Les scores de corrélation en tre les deux images son t alors �ables. On re-

tiendra la deuxième stratégie d'appariemen t des segmen ts qui consiste à com biner des con train tes

géométriques qui son t essen tiellemen t le recouvremen t des segmen ts 3D et leurs orien tations par

rapp ort à la ligne de base des cen tres de prise de vue (cf. section 4.3.3.1) et des con train tes

photométriques (v oisinage radiométrique des segmen ts) p our tirer pro�t du faible rapp ort B =H

du couple stéréoscopique.

4.3 Algorithme

Cette section détaille l'algorithme de reconstruction des segmen ts 3D (cf. �gure 4.1). L'ap-

pro c he est basée sur l'appariemen t des segmen ts 2D dans l'espace image. L'étap e de mise en

corresp ondance est réalisée de manière classqiue en utilisan t les con train tes géométrique et pho-

tométrique. L'algorithme fournit un ensem ble d'h yp othèses d'appariemen t de segmen ts 2D. Cet

ensem ble d'h yp othèses sera �nalemen t élagué suiv an t la con train te d'unicité. Les deux images

son t traitées de manière symétrique. Finalemen t, une étap e de v alidation des segmen ts 3D obte-

n us (appartenance à une bande de tolérance, orien tations) p ermettra d'obtenir la reconstruction

�nale.

Fig. 4.1 � Algorithme de reconstruction de segmen ts 3D
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4.3.1 Extraction des segmen ts dans les images

L'extraction des segmen ts 2D dans les images est réalisée en utilisan t l'algorithme décrit dans

[T ai04 ]. Dans un premier temps, une extraction de con tours est réalisée à l'aide d'un détecteur

de Cann y Deric he [Der87 ] sur les images suréc han tillonnées (ce qui p ermet d'a v oir une lo calisa-

tion subpixellaire des con tours), suivi d'un seuillage h ystérésis à deux paramètres S

b

et S

h

. Les

con tours son t c haînés et p olygonalisés. On utilise p our cela, un pro cessus de fusion itératif basé

sur le résidu maxim um de la régression orthogonale. Dans ce qui suit, la mise en corresp ondance

des segmen ts 2D et la reconstruction �nale des segmen ts 3D seron t détaillées.

4.3.2 Mise en corresp ondance

A�n de réduire la com binatoire, on applique sur les extrémités des segmen ts les con train tes

épip olaire et altimétrique. Le MNE (Mo dèle Numérique d'Élév ation), obten u par des tec hniques

de corrélation [Bai97], fournit l'altitude minimale et maximale de c haque pixel. Ce qui p ermet

de réduire l'espace de rec herc he (cf. �gure 4.2).

Fig. 4.2 � Con train te épip olaire et altimétrique
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constituen t les lignes épip olaires corresp ondan t resp ectiv emen t à x
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0

constitue l'épip ole et se trouv e à l'in tersection de toutes les lignes épip olaires.

L'homologue du segmen t [ x

1

x

2

] se situe donc en tre les deux lignes épip olaires corresp ondan tes à

ses extrémités. La con train te altimétrique p ermet ensuite de réduire l'espace de rec herc he à un

p olygone.

4.3.2.1 Con train te géométrique

En stéréoscopie, la con train te géométrique est réduite à une con train te de recouvremen t. Le

score géométrique sera alors égal au taux de recouvremen t des segmen ts appariés, sur la droite

3D corresp ondan te. Les asso ciations de segmen ts don t le taux de recouvremen t est < 50% son t

rejetées.

Soit C

1

; C

2

les deux cen tres de prise de vues. S

1

; S

2

deux segmen ts homologues, la droite 3D cor-

resp ondan te est calculée comme l'in tersection des deux plans p ersp ectifs �( C

1

; S

1

) et �( C

2

; S

2

)

(cf. �gure 4.3).

4.3.2.2 Con train te photométrique

P our c haque paire de segmen ts satisfaisan t la con train te géométrique ci-dessus, on applique

une con train te photométrique qui prend en compte le v oisinage du segmen t. La géométrie épip o-

laire p ermet d'obtenir une corresp ondance pixel à pixel en tre les segmen ts homologues. Le score
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photométrique est obten u en mo y ennan t les scores de corrélation individuels de tous les pixels

du segmen t a v ec leurs homologues resp ectifs.

scor e

P h

( S; S

0

) =

1

n

n

X

i =1

C or r ( P

i

; P

0

i

) (4.1)

a v ec

� n le nom bre de pixels du segmen t S , pris comme segmen t de référence.

� P

i

les pixels du segmen t S , P

0

i

étan t les p oin ts corresp ondan ts par la con train te épip olaire.

� C or r ( x; x

0

) est la corrélation cen trée normalisée en tre deux p oin ts homologues x et x

0

.

4.3.2.3 Asso ciations �nales

Le score d'appariemen t �nal prend en compte les deux con train tes géométrique et photomé-

trique comme suit :

(

S cor e

F inal

= �

G

� S cor e

G

+ �

P h

� S cor e

P h

av ec �

G

+ �

P h

= 1

(4.2)

En pratique, on donne plus de p oids au score photométrique puisque les scores de corrélation

son t �ables grâce au faible rapp ort B =H du couple. Le c hoix des v aleurs de p ondération n'est pas

critique, les b ons appariemen ts ren v o y an t un b on score p our les deux con train tes. Les deux images

son t traitées de façon symétrique et un ensem ble d'asso ciations 1 � 2 (image 1 considérée comme

image de référence) et récipro quemen t 2 � 1 est fourni. L'ensem ble d'asso ciations consistan t est

reten u suiv an t le sc héma de "the winner tak es all" p our garder un seul homologue p our c haque

segmen t.

4.3.3 Reconstruction des segmen ts 3D et v alidation

On considère un couple de segmen ts homologues, on pro jette les extrémités 2D sur la droite

3D corresp ondan te et on applique une stratégie d'union qui consiste à garder les extrémités

les plus éloignées. On obtien t ainsi le segmen t 3D �nal (cf. �gure 4.3). Cette stratégie d'union

en traîne la nécessité de v alider les extrémités du segmen t reconstruit a p osteriori. On utilise

p our cela, un v olume de rec herc he dériv é du MNE par dilatation, (cf. �gure 4.3) auquel doiv en t

appartenir les extrémités des segmen ts.

Le MNE don t on disp ose en en trée n'est pas précis, mais robuste. Ces altitudes minimales

et maximales son t par conséquen t �ables. Elles son t utilisées p endan t l'étap e de mise en corres-

p ondance p our restreindre l'espace de rec herc he p our la con train te épip olaire et fournissen t une

bande de tolérance autour du MNE p our v alider la reconstruction 3D des segmen ts.

4.3.3.1 Con train te d'orien tation

Les segmen ts reconstruits son t ensuite élagués suiv an t une con train te d'orien tation par rap-

p ort à la base des cen tres de prise de vue. Comme on le v erra dans la section 4.4, des sim ulations

on t mon tré l'in�uence de l'orien tation du segmen t sur la précision de sa reconstruction en 3D.

La �gure 4.5 mon tre que la précision de reconstruction, même au niv eau planimétrique, est ra-

pidemen t dégradée quand le segmen t est parallèle à la base de prise de vue. À partir de cette

courb e théorique, un seuil de 15

�

est appliqué en pratique. L'angle des segmen ts 3D par rapp ort

à la base doit être sup érieur à ce seuil p our assurer leur �abilité.
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Fig. 4.3 � Reconstruction et v alidation de segmen ts 3D

4.4 Résultats des sim ulations

Dans un premier temps, des sim ulations p ermetten t de mesurer les précisions théoriques des

segmen ts 3D reconstruits et l'impact de di�éren ts paramètres tels que l'orien tation des segmen ts,

le bruit dans les images ou encore le rapp ort B =H du couple, sur la qualité de la reconstruction

3D des segmen ts.

4.4.1 Sim ulation des segmen ts 3D

La sim ulation de segmen ts 3D suiv an t di�éren tes con�gurations p ermet d'év aluer la précision

de la reconstruction 3D. Un segmen t 3D horizon tal de longueur 50 m est sim ulé. Le segmen t est

pro jeté dans les deux images. Les segmen ts 2D son t éc han tillonnés à la résolution de l'image.

Les p oin ts constitutifs des segmen ts 2D son t bruités a v ec un bruit gaussien isotrop e d'écart

t yp e � . Le segmen t 3D est ensuite reconstruit à partir des segmen ts bruités. On réalise 10000

tirages aléatoires p our c haque v aleur de bruit. La précision de reconstruction du segmen t sim ulé

corresp ond à la di�érence en tre les v ecteurs normalisés du segmen t reconstruit et du segmen t

sim ulé. Elle est représen tée en mètres. Les précisions altimétrique et planimétrique son t calculées

séparémen t.

4.4.1.1 Précision en fonction de l'orien tation :

Les premières sim ulations on t été réalisées en fonction de l'angle du segmen t 3D sim ulé par

rapp ort à la base en tre les deux cen tres de prise de vue. Le rapp ort B =H du couple est égal à

0 : 2 .

Fig. 4.4 � Segmen t 3D sim ulé
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La �gure 4.5 illustre la mo y enne de précision obten ue sur les 10000 tirages ainsi que l'écart

t yp e des mesures.
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Fig. 4.5 � Précision de reconstruction suiv an t l'angle du segmen t par rapp ort à la base des

cen tres de vue

On retrouv e bien le résultat attendu, la meilleure précision de reconstruction est obten ue p our

un segmen t horizon tal, p erp endiculaire à la base des cen tres de prise de vue. Dans un in terv alle

de 15

�

par rapp ort à la base, la précision des segmen ts n'est pas �able. En pratique, l'angle du

segmen t par rapp ort à la base sera égalemen t un critère de sélection des segmen ts 3D �naux.

On se place p our le reste des sim ulations dans la meilleure con�guration p our l'angle par

rapp ort à la base des cen tres de prise de vue c'est-à-dire à 90

�

degrés.

4.4.1.2 Précision en fonction du bruit :

La �gure 4.6 mon tre la précision de la reconstruction en fonction de l'écart t yp e du bruit sur

les segmen ts dans les images.
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Fig. 4.6 � Précision de reconstruction en fonction du bruit
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On v oit bien que les co ordonnées planimétriques des segmen ts reconstruits son t b eaucoup

plus �ables et robustes au bruit que les co ordonnées altimétriques. On retrouv e égalemen t le

rapp ort en tre les précisions altimétrique et planimétrique se traduisan t par �

xy

= �

z

� B =H (cf.

section 2.2.4.1).

4.4.1.3 Précision en fonction du rapp ort B/H :

Les données don t on disp ose en en trée ne présen ten t pas di�éren ts rapp orts B =H sur la

même zone. Les év aluations en fonction du rapp ort B =H ne p ourron t donc être réalisées que par

le biais de sim ulations en mo di�an t explicitemen t les co ordonnées des cen tres de prise de vue.

Cette manipulation est p ossible dans ce cas, puisqu'on n'utlise pas la radiométrie des images.

La fourc hette de B =H s'étend de 0.05 à 0.8. Ce son t les v aleurs prévues en théorie p our les

futurs satellites PLÉIADES. La �gure 4.7 illustre séparémen t les précisions en X Y et en Z ainsi

que les écarts-t yp es sur les mesures. On v oit bien que plus le rapp ort B =H est grand, plus la

reconstruction est précise. Dans le cadre de cette thèse, on s'in téresse à la fourc hette [0.05 -

0.2]. Les sim ulations con�rmen t le fait que la précision altimétrique est très dégradée, par con tre

on disp ose d'une b onne lo calisation planimétrique des segmen ts 3D. Les algorithmes présen tés

devron t tirer pro�t de cet a v an tage.
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Fig. 4.7 � Précision de reconstruction en fonction du rapp ort B =H

4.4.2 Précision par rapp ort à un mo dèle de référence

P our s'a�ranc hir des problèmes de détection de segmen ts dans les images, des sim ulations on t

été réalisées en utilisan t un mo dèle v ecteur de référence. A�n de tester la p ertinence de la bande

de tolérance, il est nécessaire que le mo dèle v ecteur soit cohéren t a v ec le MNE don t on disp ose

en en trée, au niv eau des lo calisations planimétriques des bâtimen ts et de leurs altitudes. D'autre

part, a�n d'estimer la précision de la reconstruction 3D, il est nécessaire de s'a�ranc hir des
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problèmes d'aérotriangulation. P ar conséquen t, on n'utilisera pas la référence absolue (TRAPU

c



de l'IGN) mais un mo dèle v ecteur saisi man uellemen t par un op érateur h umain à partir des images

de sim ulations PLÉIADES.

La scène illustrée �gure 4.8 servira comme référence à toutes les sim ulations. Les façades

on t été supprimées p our éliminer les parties cac hées lors des pro jections des segmen ts dans les

images.

(a) Mo dèle v ecteur de référence (b) Mo dèle �laire de référence

Fig. 4.8 � Mo dèle de référence p our les sim ulations

Le nom bre de segmen ts de la scène est de 546 . Les segmen ts 3D son t pro jetés dans les deux

images. Les segmen ts 2D son t éc han tillonnés à la résolution de l'image. Les p oin ts constitutifs

des segmen ts 2D son t bruités a v ec un bruit gaussien isotrop e d'écart t yp e � . Une batterie de 1000

tirages est réalisée p our c haque v aleur de bruit. Les segmen ts 2D bruités son t ensuite appariés

et reconstruits en 3D.

4.4.2.1 Exhaustivité de la reconstruction

La �gure 4.9 illustre le p ourcen tage de segmen ts 3D reconstruits, ce qui revien t au nom bre de

segmen ts 2D appariés en fonction du bruit. La �gure rep orte égalemen t le nom bre de segmen ts
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Fig. 4.9 � Exhaustivité de la reconstruction en fonction du bruit

3D v alides. Un segmen t 3D est considéré comme v alide si ses deux extrémités appartiennen t

à la bande de tolérance dériv ée du MNE initial. P our cet exemple, on a pris comme v aleur de

bande de tolérance �

Z

= 0 : 4 m . On remarque qu'en absence de bruit, tous les segmen ts son t

reconstruits. En pratique, p our un �

br uit

= 0 : 5 pixel, 84% des segmen ts son t reconstruits don t
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94% qui son t v alides. On remarque égalemen t que le nom bre de segmen ts 3D v alides décroît

plus vite que le nom bre de segmen ts reconstruits, c'est-à-dire que les asso ciations de segmen ts

2D p euv en t être obten ues en présence du bruit, mais la reconstruction 3D n'est plus �able. Ceci

mon tre la nécessité d'une v alidation a p osteriori des segmen ts 3D reconstruits. L'app ort de la

bande de tolérance p our la v alidation des segmen ts 3D sera démon tré dans la section suiv an te.

4.4.2.2 In�uence de la bande de tolérance :

La bande de tolérance est un v olume dilaté autour du MNE de la v aleur de la tolérance en

Z , � �

z

(cf. �gure 4.3). P our év aluer l'in�uence de la bande de tolérance sur la précision des

segmen ts reten us, deux écarts-t yp es son t reten us p our le bruit ; �

br uit

= 0 : 5 et �

br uit

= 0 : 1 ce qui

corresp ond p our une résolution de 50 cm à une erreur de mesure resp ectiv e de 0.25 m et 0.5 m.

La �gure 4.10 illustre le nom bre de segmen ts v alides en fonction de la tolérance en Z ainsi que

l'év olution de la mo y enne de précision sur ces segmen ts. On remarque que plus la tolérance en

Z est grande, plus le nom bre de segmen ts v alides est grand, mais la mo y enne de la précision se

dégrade. Un compromis sera à trouv er en tre l'exhaustivité et la précision de la reconstruction.
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Fig. 4.10 � Précision en fonction de la bande de tolérance

Si l'application visée nécessite des segmen ts �ables en altimétrie au détrimen t de l'exhaus-

tivité, une faible v aleur de Z sera c hoisie p our la bande de tolérance. Au con traire, une grande

v aleur de tolérance en Z fa v orise l'exhaustivité aux dép ens de la �abilité. On remarquera toute-

fois, p our ce dernier cas, que le manque de �abilité concerne surtout les co ordonnées altimétriques.

Les co ordonnées planimétriques restan t �ables grâce au faible rapp ort B =H du couple.

La section suiv an te illustre la précision des segmen ts reconstruits en présence de bruit.
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4.4.2.3 Précision en fonction du bruit des images :

Les �gures 4.11(a) et 4.11(b) illustren t la mo y enne de la précision de reconstruction sur

l'ensem ble des segmen ts a v ec di�éren tes v aleurs d'écart-t yp e p our le bruit.
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Fig. 4.11 � Sim ulations - Précision de reconstruction 3D en présence de bruit

La �gure 4.11(a) illustre l'év olution de la précision des segmen ts 3D reconstruits sans l'étap e

de v alidation par une bande de tolérance. La précision se dégrade a v ec le bruit. Dans la �gure

4.11(b), une bande de tolérance est utilisée et trois v aleurs de tolérance en Z son t comparées :

�

Z

= 0 : 3 m , �

Z

= 0 : 5 m et �

Z

= 0 : 7 m . La mo y enne de précision est calculée uniquemen t sur

les segmen ts v alides. On v oit clairemen t que la bande de tolérance améliore la précision de la
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reconstruction 3D aux dép ens du nom bre de segmen ts v alides.

4.5 Résultats sur des images réelles

L'algorithme de reconstruction de segmen ts 3D a été testé sur un couple d'images de sim u-

lation PLÉIADES sur Amiens à 50 cm et 70 cm. La taille de l'image à 50 cm est de 725* 856

pixels, ce qui corresp ond à une surface de 15 ; 51 ha . Les paramètres utilisés son t :

� Suréc han tillonnage de l'image : 2

� Alpha du �ltre de cann y Deric he : 1.5

� Seuillage h ystérésis : s

b

= 0 ; s

h

= 5

� T olérance Z : 0.4 m

� Seuil de corrélation = 0.5 / F enêtre de corrélation = 5 pixels p our 50 cm et 3 pixels p our 70 cm

� P oids des con train tes de mise en corresp ondance : �

G

= 0 : 4 et �

P h

= 0 : 6

4.5.1 Résultats qualitatifs

P our des images réelles, l'év aluation quan titativ e de la précision des segmen ts 3D reconstruits

est plus di�cile puisqu'elle nécessite une étap e de mise en corresp ondance des segmen ts 3D

reconstruits et ceux de référence a�n de les comparer. P ar manque de temps, on se con ten tera,

d'une év aluation qualitativ e par un op érateur h umain.

Les �gures 4.12(a) et 4.12(b) illustren t les segmen ts reconstruits sur la zone de test ainsi que leurs

pro jections dans les images à di�éren tes résolutions. On v oit que les segmen ts se repro jetten t

bien sur les con tours de l'image, ce qui con�rme la �abilité des co ordonnées planimétriques.

4.5.2 Impact des con train tes

Le tableau 4.1 mon tre l'impact des di�éren tes con train tes utilisées sur la reconstruction des

segmen ts 3D. La même zone test a été utilisée à 50 et 70 cm. Le tableau repro duit toute la c haîne

de traitemen t. T out d'ab ord, les con train tes de mise en corresp ondance son t appliquées indép en-

dammen t l'une de l'autre. Les con train tes d'élagage son t appliquées en série, dans l'ordre indiqué

et le nom bre d'asso ciations reten ues p our c haque con train te tien t compte des con train tes précé-

den tes. Les images son t traitées de manière symétrique. Dans la colonne image 1 par exemple,

l'image 1 est considérée comme image de référence p our le pro cessus de mise en corresp ondance.

T ab. 4.1 � Impact des con train tes p our la détection des segmen ts 3D

Sim ulations Amiens 50cm 70cm

Image 1 2 1 2

Nb segmen ts 2D 7345 7574 3715 3768

Con train tes de

mise en

corresp ondance

Con train te de

recouvremen t

6121 6259 3028 3102

Mo y Asso cs = 2.72 Mo y Asso cs = 2.67

Con train te

photométrique

6656 6602 4611 4606

Mo y Asso cs = 2.10 Mo y Asso cs = 3.30

Con train tes

d'élagage

Bande de tolérance 3345 (45%) 3340 (44%) 1460 (39%) 1462 (39%)

Con train te unicité 2883 (38%) 1286 (34%)

Con train te orien tation 2524 (34%) 1136 (30%)
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(a) Amiens 50 cm

(b) Amiens 70 cm

Fig. 4.12 � Segmen ts 3D reconstruits et leurs pro jections dans les images

Les p ourcen tages présen tés dans le tableau son t calculés par rapp ort au nom bre de segmen ts

2D extraits dans l'image.

Les deux con train tes de mise en corresp ondance son t complémen taires. La con train te photomé-

trique p ermet de lev er l'am biguïté en tre deux segmen ts ren v o y an t le même score de recouvremen t,

tel est le cas des segmen ts de faîtes de toits qui son t en général dédoublés, ou bien de pallier
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aux problèmes de sous-segmen tations de segmen ts en tre les deux images et qui ren v oien t de

faibles scores de recouvremen t. Cep endan t, la con train te photométrique a tendance à p énaliser

les segmen ts aux b ords de bâtimen ts à cause de la mauv aise corrélation le long des façades.

Le tableau 4.1 mon tre égalemen t l'imp ortance de la bande de tolérance p our élaguer les

segmen ts 3D non v alides. Seulemen t 45% des segmen ts appartiennen t à la bande de tolérance à

50 cm, 39% des segmen ts son t v alides à 70 cm.

On constate d'après ce tableau, la di�culté de reconstruire de manière satisfaisan te des

pa ysages complexes à partir d'images satellitaires très haute résolution : si une résolution de 50

cm p ermet encore de récup érer un nom bre su�san t d'appariemen ts précis, la résolution à 70 cm

donne des résultats nettemen t moins satisfaisan ts (dans un rapp ort de 2 à 1 en viron).

4.6 Conclusions

On a présen té dans ce c hapitre un algorithme d'extraction de segmen ts 3D à partir d'un

couple d'images satellitaires très haute résolution. L'algorithme a l'a v an tage de traiter les deux

images de façon symétrique, mais aussi d'utiliser la con train te photométrique a�n de mettre à

pro�t le faible rapp ort B =H du couple. Comme stratégie d'appariemen t, on a c hoisi de com biner

les con train tes géométriques et photométrique. Comme stratégie de v alidation, des con train tes

d'unicité et de v alidation par rapp ort à une bande de tolérance autour du MNE initial on t été

utilisées.

L'év aluation théorique à partir de sim ulations a p ermis de mon trer les limitations de la

précision de reconstruction en fonction de l'orien tation des primitiv es linéiques par rapp ort à la

base des cen tres de prises de vue et en fonction du rapp ort B =H .

Les sim ulations on t égalemen t relev é le compromis à trouv er en tre l'exhaustivité de la re-

construction et la �abilité des segmen ts 3D. On privilégiera l'une ou l'autre en fonction de

l'application. Les segmen ts 3D extraits p euv en t être utilisés p our extraire des plans 3D piv otan ts

(cf. c hapitre 5). Dans ce cas, on ne gardera que les segmen ts �ables aussi bien en altimétrie

qu'en planimétrie aux dép ens de l'exhaustivité d'extraction, sinon l'erreur altimétrique sur les

segmen ts sera propagée dans la suite du pro cessus d'extraction des plans 3D.

Les segmen ts 3D seron t égalemen t utilisés p our con traindre l'optimisation globale a�n d'extraire

la surface 3D �nale. Les segmen ts 3D mo déliseron t les discon tin uités. Dans ce cas, la condition

sur les segmen ts extraits sera uniquemen t la b onne lo calisation planimétrique et on privilégiera

par conséquen t l'exhaustivité dans ce cas.

Un incon v énien t de cette métho de est l'absence d'un critère de �abilité p our les segmen ts 3D

reconstruits.

4.7 P ersp ectiv es

Dans notre algorithme, on a opté p our une mise en corresp ondance des segmen ts dans l'es-

pace image. Dans la p ersp ectiv e de la reconstruction de segmen ts 3D à partir de triplets d'images

PLÉIADES, il sera plus judicieux de se placer dans l'espace ob jet [T ai04 ].

Les segmen ts 3D constituen t des primitiv es linéiques �ables en planimétrie. Dans la suite

de l'étude, on prop osera des algorithmes de reconstruction de surfaces planes qui constituen t

des primitiv es complémen taires aux segmen ts 3D. Dans le pro cessus d'optimisation globale, les

segmen ts p ermettron t de mo déliser les discon tin uités, les facettes 3D p ermettron t de régulariser

les surfaces 3D.
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Chapitre 5

Reconstruction de facettes 3D par

appro c he segmen ts

5.1 In tro duction

L'ob jectif �nal de cette étude est de prop oser, p our des scènes urbaines, une mo délisation de

surfaces 3D a v ec plusieurs niv eaux d'in terprétation suiv an t la �abilité des primitiv es 3D extraites.

Dans le c hapitre 4, on a prop osé un algorithme d'extraction de primitiv es linéiques. On s'in téresse

dans la suite à l'extraction de primitiv es surfaciques. On c herc he alors à extraire des facettes 3D

�ables qui seron t utilisées dans un pro cessus d'optimisation globale. Deux métho dologies seron t

prop osées. Une première appro c he basée sur les segmen ts 3D extraits sera dév elopp ée dans ce

c hapitre. Dans le c hapitre 6, une deuxième appro c he basée sur les régions sera détaillée.

5.2 Métho dologie

Dans la première appro c he, l'extraction de facettes 3D est basée sur les segmen ts 3D. Le

princip e est illustré dans la �gure 5.1. Les segmen ts 3D son t obten us par mise en corresp ondance

des segmen ts 2D dans les deux images. Ensuite, l'extraction des plans 3D revien t à rec herc her des

demi-plans piv otan t autour des segmen ts 3D extraits. Finalemen t, un algorithme de délimitation

des toits sur les plans p orteurs p ermettra d'obtenir les facettes 3D �nales.

Fig. 5.1 � Extraction de facettes 3D : appro c he segmen ts
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5.3 Extraction des plans 3D

Cette métho de essen tiellemen t dériv ée de [BZ99 ] a été adaptée à notre con texte. La métho de

consiste à extraire des demi-plans �ables dé�nis uniquemen t par un segmen t 3D et les scores de

similarité de son v oisinage en tre les deux vues. Cette métho de a été reten ue puisqu'elle utilise

les deux con train tes géométrique et photométrique. L'ob jectif est de déterminer p our c haque

segmen t 3D, à tra v ers deux familles de 1-paramètre � ; �( � ) et �( �

0

) s'il y a deux demi-plans

attac hés ou pas. Si les demi-plans existen t, on c herc he la meilleure estimation de � et �

0

. Les

deux familles représen ten t les deux demi-plans attac hés au segmen t de part et d'autre de l'axe

v ertical. T out d'ab ord, on extrait un ensem ble de p oin ts texturés au v oisinage du segmen t qui

corresp onden t à des p oin ts d'in térêt dans l'image [HS88 ] (cf. �gure 5.2).

P our a v oir une fonction de similarité discriminan te, la corrélation sera calculée au v oisinage de

ces p oin ts d'in térêt P O I . Étan t donnée une h yp othèse angulaire de � , le plan �( � ) dé�nit une

corresp ondance pixel à pixel en tre les deux images. Si le plan est correct, le score de corrélation

en tre les p oin ts corresp ondan ts doit être élev é. L'h yp othèse d'angle � qui sera reten ue est celle

qui ren v oie le maxim um de la fonction de similarité. Cette fonction de similarité S im ( � ) doit

être sélectiv e et robuste aux p oin ts ab erran ts. Elle est dé�nie comme suit et v arie en tre [0 ; 1] .

8

<

:

�

pl an

= ar g max

�

( S im ( � ))

S im ( � ) =

1

2

P

i =1 ; 2

R R

P O I ( img

i

)

C or r

2

( x; x

0

)

(5.1)

Le terme de corrélation C or r ( x; x

0

) corresp ond à la corrélation cen trée normalisée en tre le pixel

x dans une image et son pixel homologue x

0

dans la seconde image. Le terme est mis au carré

p our donner plus de p oids aux scores élev és et p our rendre la fonction de similarité plus sélectiv e.

Fig. 5.2 � Extraction des demi-plans piv otan ts

La corrélation est discriminan te sur des régions texturées d'où l'in térêt d'utiliser des P O I .

Dans notre cas, les P O I son t calculés dans les deux images et traités de façon symétrique donc

le score de corrélation �nal p our un plan donné est mo y enné sur les deux vues (cf. eq 5.1). Ceci

augmen te la �abilité des plans 3D détectés.

On utilise p our la corrélation, des fenêtres adaptativ es don t le masque est déterminé par les

con tours extraits. L'angle optimal � ren v oie le maxim um de la fonction de similarité S im ( � ) a v ec

� 2 [20

�

; 160

�

] par rapp ort à une référence v erticale. Le pro cessus est itéré p our �

0

a�n d'extraire

le deuxième demi-plan. On ne garde que les demi-plans don t le score est sup érieur à un seuil

pre�xé ( S

th

= 0 : 5) .
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5.3.0.1 Con train te de cohérence des demi-plans

On supp ose que les demi-plans son t orien tés. Les orien tations de deux demi-plans rattac hés

au même segmen t, ç'est à dire adjacen ts, son t cohéren tes si elles induisen t sur l'arête com-

m une, des orien tations opp osées (cf. �gure 5.3). Ce qui se traduit par la condition suiv an te

[ s; v

1

; n

1

] : [ s; v

2

; n

2

] < 0 [T ai04 ].

Fig. 5.3 � Cohérence des demi-plans adjacen ts

5.4 Délimitation des facettes 3D

5.4.1 État de l'art

L'étap e précéden te a p ermis de déterminer les p ositions angulaires des demi-plans qui v on t

servir de supp ort aux pans de toits. L'algorithme présen té ici, a p our but de délimiter les facettes

3D, ce qui revien t à déterminer l'étendue de c haque pan de toit, de manière à tra v ailler non plus

sur des demis plans, mais a v ec des p olygones plans p ositionnés dans l'espace 3D. Le problème

de délimitation de facettes est délicat. Dans la littérature [AF99 , VD01], les auteurs utilisen t en

général une étap e de fusion et d'in tersection des plans 3D détectés p our délimiter les facettes

3D. Cette étap e présen te une grande complexité en fonction du nom bre de plans 3D présen ts

dans la scène. Les in tersection de plans on t surtout lieu au niv eau des faîtes de toits et des coins

de bâtimen ts. En e�et, étan t donnée, l'absence de plans v erticaux liés aux façades, di�cilemen t

détectés en stéréoscopie, l'étap e d'in tersection de plans ne p ermet pas de délimiter les facettes

sur les b ords de bâtimen ts. Dans [BZ99 ], les plans 3D attac hés à des segmen ts son t délimités

par d'autres segmen ts 3D dans leur v oisinage. D'autres tra v aux disp osen t de données externes

qui fournissen t les limites planimétriques des bâtimen ts et p ermetten t de délimiter les toits telles

que les limites cadastrales [JPDPM00 ].

Dans notre con texte, les segmen ts 3D extraits corresp onden t en partie aux faîtes de toits.

P our délimiter les toits, on prop ose un algorithme basé sur la relaxation probabiliste qui p ermet

de propager l'information �able au v oisinage des segmen ts 3D et qui est surtout basé sur les

scores de corrélation p ermettan t de mettre à pro�t le faible rapp ort B =H du couple.

5.4.2 Délimitation des toits par relaxation probabiliste

5.4.2.1 Princip e

T out d'ab ord, la relaxation probabiliste [FY97] s'e�ectue sur un graphe, c'est-à-dire un en-

sem ble d'ob jets app elés sommets a y an t des caractérisations comm unes et des relations en tre eux

matérialisées par des arêtes.

L'idée fondamen tale des métho des de relaxation sur un graphe est de faire év oluer de façon

itérativ e des caractéristiques de c hacun des sommets en fonction des caractéristiques de ses

v oisins, de manière à propager l'information dans le graphe, et ce jusqu'à une p osition d'équilibre.
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Dans le cas de la relaxation probabiliste, les sommets son t caractérisés en tre autres par des états

probabilisés et l'on fait év oluer ces probabilités. La relaxation probabiliste a été utilisée au sens

de Rosenfeld ; on a donc la relation itérativ e suiv an te p our la probabilité à l'itération k + 1 que

le sommet i soit dans l'état � :

p

( k +1)

i

( � ) = p

( k )

i

( � ) :

1 + s

( k )

i

( � )

1 + s

( k )

i

(5.2)

et

s

( k )

i

( � ) =

n

X

j =1

d

ij

m

X

�

0

=1

c

ij

( �; �

0

) p

( k )

i

( �

0

) (5.3)

s

( k )

i

( � ) =

m

X

� =1

p

( k )

i

( � ) s

( k )

i

( � ) (5.4)

a v ec

� Un ensem ble de m lab els : f �

i

; i = 1 ; : : : ; m g p our c haque région.

� c

ij

( �; �

0

) représen te la mesure de compatibilité que le sommet i ait le lab el � quand le

sommet j a le lab el �

0

. Cette compatibilité p eut être considérée comme une probabilité

conditionnelle qui satisfait la condition suiv an te :

(

8 �; �

0

0 6 c

i;j

( �; �

0

) 6 1 :

P

�

c

i;j

( �; �

0

) = 1

(5.5)

� d

ij

quan ti�e l'in�uence du sommet i sur le sommet j . Elle v éri�e

P

j

d

ij

= 1 .

Ainsi, lors d'une relaxation probabiliste, trois paramètres son t à régler :

� La fonction d'in�uence d

ij

� Les probabilités conditionnelles c

ij

� L'ensem ble des probabilités initiales dénotées p

0

i

( � ) ; � = 1 ; : : : m .

5.4.3 Application à notre problème

Étan t donné que le demi-plan est p ositionné, on tra v aillera, dans ce qui suit, sur des imagettes

issues de la repro jection des ab ords du segmen t considéré sur le plan �( � ) dans l'espace 3D

[Alc01 ]. Dans un premier temps, une accum ulation des gradien ts des deux imagettes du couple

stéréoscopique est réalisée. Dans notre cas, la relaxation probabiliste est appliquée à un graphe

d'adjacence, c'est-à-dire un graphe où les sommets son t des régions et les arêtes indiquen t une

fron tière comm une en tre deux régions (cf. �gure 5.4-b). L'image des régions est obten ue par une

sur-segmen tation réalisée par l'algorithme de partage des eaux [CP97 ] sur l'image d'accum ulation

des gradien ts (cf. �gure 5.4-a).

On dé�nit ensuite p our ce graphe les états probabilisés, qui son t au nom bre de deux : " 2

toit " et " 62 toit ". Le réglage des trois paramètres de la relaxation probabiliste est détaillé dans

ce qui suit :

5.4.3.1 Les probabilités initiales

Les probabilités initiales d'appartenance au toit on t été �xées à 99% p our les régions ad-

jacen tes au segmen t et à la v aleur mo y enne de la fonction de similarité sur la région dans les
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(a) A ccum ulation de gradien ts + w atershed

(b) Graphe d'adjacence des régions

Fig. 5.4 � Construction du graphe d'adjacence

autres cas. La fonction de similarité corresp ond au score de corrélation en tre les deux imagettes

repro jetées sur le plan. Le score de corrélation est p ondéré de

1

d

, où d est la distance du bary-

cen tre de la région au segmen t. En e�et, les régions adjacen tes au segmen t on t de fortes c hances

d'appartenir au toit, et le fait d'a v oir une zone de forte probabilité p ermet de propager cette

information aux régions v oisines qui son t susceptibles d'appartenir au toit.

D'autre part, le score de similitude est lui aussi signi�catif de l'appartenance au toit, car dans

les zones en dehors du toit, la repro jection dans l'espace ob jet n'est pas p ertinen te et il y a donc

des déformations, d'où un score de corrélation faible, alors que les zones con ten ues dans le toit

son t repro jetées correctemen t, ce qui donne un score de similitude élev é.

5.4.3.2 Les probabilités conditionnelles

Le c hoix des probabilités conditionnelles n'est pas critique, on c hoisit de les �xer de la manière

suiv an te :

8

>

<

>

:

Label s : �; �

0

2 f " 2 toit " ; " 62 toit " g

c

ij

( �; � ) = 0 : 6

c

ij

( �; �

0

) = 0 : 4

(5.6)

Les probabilités conditionnelles son t c hoisies aussi pro c hes que p ossible de 0,5 de manière à

fa v oriser une év olution len te des probabilités.

5.4.3.3 La fonction d'in�uence

La fonction d'in�uence d

ij

est un paramètre critique. Elle doit satisfaire un certain nom bre

de conditions pré�xées :

� être croissan te en fonction de la longueur de la fron tière comm une en tre les deux régions ;

� être décroissan te en fonction de la v aleur mo y enne du gradien t le long de la fron tière

comm une aux deux régions. En e�et, plus le con tour est marqué en tre deux régions, plus

il y a de c hance qu'elles n'appartiennen t pas au même ob jet dans l'image ;

� le gradien t doit l'emp orter sur la longueur comm une.

D'après les conditions citées ci-dessus, on prop ose la fonction d'in�uence suiv an te [Alc01 ] :
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d

ij

=

L

ij

:e

� �<g r ad>

ij

n

X

k =0

L

ik

:e

� �<g r ad>

ik

(5.7)

où

� L

ij

est la longueur de la fron tière comm une aux deux régions.

� < g r ad >

ij

est la v aleur mo y enne du gradien t sur la fron tière comm une aux régions i et j .

� On utilise � = 3 : 5 . Cette v aleur est c hoisie de manière empirique. Elle p ermet de délimiter

les toits principaux de la scène. Dans les cas litigieux, elle tend à ren v o y er des toits plus

p etits qu'en réalité, ce qui est préférable p our la lisibilité de la scène 3D générée.

L'év olution du système conduit à une carte �nale des probabilités (cf. �gure 5.5). Les régions

les plus claires on t de fortes probabilités d'appartenir au toit. Finalemen t, une coup e dans le

graphe d'adjacence p ermet de sélectionner les régions connexes qui on t une probabilité d'appar-

tenir au toit sup érieure à un seuil �xé P

s

= 0 : 75 . La plus grande région connexe sera c hoisie

comme délimitation �nale du toit.

Fig. 5.5 � Délimitation des facettes 3D par relaxation probabiliste

5.5 Résultats & Év aluations

Les tests on t été réalisés sur un couple d'images de sim ulation Pléiades sur Amiens à 50 et

70 cm a v ec un rapp ort B =H = 0 : 2 . Les év aluations son t présen tées sur di�éren tes zones.

5.5.1 Extraction des demis-plans

La �gure 5.6 illustre un exemple de plans 3D extraits sur le cen tre ville d'Amiens. Les para-

mètres utilisés son t :
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� F enêtre p our le détecteur d'Harris 3*3

� F enêtre de corrélation 5*5, Seuil de corrélation = 0.5

� Largeur imagette : 5m

Fig. 5.6 � Extraction de plans 3D - Amiens 50cm

Les plans 3D on t été év alués grâce à la plateforme Ev alMne

c



(cf. c hapitre 8). Le mo dèle 3D

de référence a été saisi man uellemen t par un op érateur h umain à partir des images à 50 cm. La

plateforme p ermet de réaliser la mise en corresp ondance automatique en tre les facettes calculées

et les facettes de référence (cf. section 8.3.4).

La �gure 5.7 mon tre un exemple de plans 3D de référence et l'ensem ble des plans détectés

sur la zone. La �gure 5.7-c illustre en mo dèle �laire la sup erp osition des facettes appariées en tre

les deux ensem bles. La référence est illustrée en rouge et les facettes év aluées en bleu.

(a) Mo dèle 3D de référence (b) Plans détectés (c) Plans év alués

Fig. 5.7 � Év aluation des plans par Ev alMNE

c



L'év aluation des plans p ortera sur l'exhaustivité et la précision de la reconstruction. P our

quan ti�er l'exhaustivité de la reconstruction, on in tro duit le taux de détection et le taux de

sur-détection par rapp ort aux plans de référence que l'on notera T

d

et T

sd

(cf.section 8.3.1).

P our mesurer la précision des plans 3D, on utilisera l'erreur angulaire � en tre deux plans

qui se traduit par la v aleur de l'angle en tre les normales resp ectiv es aux plans. Les tableaux

d'év aluations fournissen t la mo y enne de l'erreur angulaire et l'écart-t yp e. Les facettes n'étan t

pas encore délimitées, on n'utilisera pas des critères d'év aluation sur la surface. Les év aluations

son t présen tées par bâtimen ts sur la �gure 5.8. Le nom bre de facettes corresp ond aux facettes

appariées en tre le mo dèle de référence et les plans détectés et qui son t e�ectiv emen t év aluées.
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Nom bre F acettes = 28

T

d

= 0 : 74 T

sd

= 0 : 17

�� = 20 : 75

�

�

�

= 19

�

Nom bre F acettes = 11

T

d

= 0 : 58 T

sd

= 0 : 42

�� = 22 : 8

�

�

�

= 19

�

Nom bre F acettes = 50

T

d

= 0 ; 51 T

sd

= 0 ; 65

�� = 21 : 8

�

�

�

= 15 : 9

�

Fig. 5.8 � Ev aluations de plans 3D par bâtimen t

Nom bre F acettes = 142

T

d

= 0 : 25 T

sd

= 0 : 84

�� = 22 : 6

�

�

�

= 19

�

Fig. 5.9 � Exemple cen tre-ville d'Amiens 50 cm
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On relèv e tout d'ab ord que le taux de détection est très v ariable et dép end essen tiellemen t de

la densité des segmen ts 3D en en trée. Si des segmen ts 3D ne son t pas détectés, des plans en tiers

seron t manquan ts.

Sur les di�éren tes zones de test, la mo y enne de l'erreur angulaire est de 22

�

. Les erreurs son t

principalemen t dues à des façades. En e�et, les imagettes repro jetées sur les façades son t très

déformées et par conséquen t les scores de corrélation ne son t pas �ables. Ce qui fausse l'estimation

de l'angle � .

On remarque égalemen t, sur l'ensem ble des zones, un fort taux de surdétection des plans

3D. Cet incon v énien t était prévisible puisqu'on c herc he des demi-plans rattac hés à des segmen ts

3D. Un demi-plan sera détecté, au mieux, autan t de fois que le nom bre de segmen ts qui lui

appartiennen t. La surdétection des plans p eut pro v enir aussi de la sursegmen tation des segmen ts

initiaux. Ce problème p eut être résolu par une étap e de fusion des plans 3D a p osteriori.

5.5.1.1 Év aluation en fonction de la résolution

La même zone de test a été utilisée à 50 cm et 70 cm. La �gure 5.10 mon tre un comparatif

sur un bâtimen t en particulier. On remarque que le taux de détection des facettes 3D à 70 cm est

nettemen t inférieur à celui à 50 cm. P ar con tre, la précision de la reconstruction est comparable

en termes d'erreur angulaire par rapp ort aux plans de référence.

(50cm) Nom bre plans détectés = 178 (70cm) Nom bre plans détectés = 50

Nom bre F acettes = 49

T

d

= 0 : 58 T

sd

= 0 : 71

�� = 24 : 3

�

�

�

= 15

�

Nom bre F acettes = 24

T

d

= 0 : 3 T

sd

= 0 : 53

�� = 23 : 5

�

�

�

= 11 : 8

�

Fig. 5.10 � Ev aluations de plans 3D en fonction de la résolution
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5.5.1.2 Bilan

Les év aluations des plans 3D mon tren t en général un taux de surdétection élev é des facettes.

L'exhaustivité de la reconstruction dép end de la densité des segmen ts 3D en en trée du pro cessus.

La précision des plans 3D dép end égalemen t de la précision des segmen ts 3D. P ar ce fait, il est

très di�cile de quali�er les plans 3D extraits et de leur a�ecter des scores de �abilité.

De plus, les plans son t détectés indép endemmen t les uns des autres. Aucune information

top ologique ne p ermet de v alider ou in v alider un plan 3D.

5.5.2 Délimitation des facettes 3D

Les �gures 5.11 et 5.12 mon tren t des exemples de délimitation de facettes p our di�éren ts

toits. La �gure 5.13 mon tre la délimitation de facettes 3D sur le cen tre-ville d'Amiens à 50 cm.

P our des raisons de lisibilité des �gures, la carte des probabilités est illustrée a v ec la palette

R GB. Les régions n'appartenan t pas au toit a y an t une faible probabilité, son t illustrées en bleu.

Fig. 5.11 � Exemples de délimitation de facettes 3D

La délimitation des facettes n'a de sens que p our des plans 3D �ables et correctemen t p o-

sitionnés. De ce fait, l'év aluation p ortera uniquemen t sur les plans �ables. La délimitation est

év aluée visuellemen t par un op érateur. Sur 200 plans �ables, la délimitation est correcte dans

68% des cas. Les erreurs de délimitation son t essen tiellemen t dues aux segmen ts don t les lon-

gueurs son t surestimées au départ (à cause de la stratégie d'union lors de la reconstruction 3D

(cf. section4.3.3)). Dans ce cas, l'initialisation des probabilités p eut être faussée en considéran t

les régions pro c hes du segmen t comme appartenan t au toit alors qu'elles ne le son t pas en réalité.
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Fig. 5.12 � Amiens (F rance) - 50cm)

Fig. 5.13 � Exemple de délimitation des plans 3D, Amiens 50 cm

5.6 Conclusions

Ce c hapitre détaille un algorithme d'extraction de facettes 3D basé sur les segmen ts 3D. On

distingue deux étap es dans le pro cessus d'extraction des facettes 3D : la rec herc he des demi-plans

3D et la délimitation des facettes 3D.

5.6.1 A v an tages

Les algorithmes on t l'a v an tage de traiter les deux images de façon symétrique, mais aussi

d'utiliser la con train te photométrique à c haque étap e a�n de mettre à pro�t le faible B =H du

couple. Les deux algorithmes constituen t les maillons d'une c haîne globale de reconstruction de

facettes 3D, mais ils p euv en t être utilisés séparémen t. P ar exemple, l'algorithme de délimitation

p eut être utilisé p our délimiter a priori les surfaces de corrélation p our la rec herc he de demi-plans

piv otan ts au lieu d'utiliser des surfaces rectangulaires.
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5.6.2 Incon v énien ts

L'incon v énien t de cette appro c he est le fait que les erreurs altimétriques son t propagées à

c haque étap e. En e�et, la qualité de la reconstruction des plans 3D et la délimitation des facettes

dép enden t de la précision du segmen t 3D en en trée. Le taux de détection des plans 3D dép end

égalemen t de celui des segmen ts 3D.

D'autre part, la métho de sou�re d'un fort taux de surdétection des plans qui est du d'une

part à la métho dologie adoptée qui consiste à rec herc her des demi-plans rattac hés aux segmen ts

et d'autre part à la sursegmen tation initiale des segmen ts. Ce problème p eut être résolu par une

étap e de fusion des plans a p osteriori.

Le dernier incon v énien t et sûremen t le plus critique est la di�culté de quali�er les plans 3D

extraits. En e�et, leur extraction étan t basée sur la maximisation des scores de corrélation, il

est di�cile d'utiliser le même critère p our les quali�er. De plus aucune information top ologique

ne p ermet de v alider ou in v alider les h yp othèsesde plans. Leur utilisation sera critique dans le

pro cessus d'optimisation globale puisqu'il nécessite des facettes �ables.

5.6.3 Bilan

Ces algorithmes p ermetten t d'obtenir une mo délisation de la scène qui n'est pas dense et

en tac hée d'erreurs. Il est très di�cile à partir des résultats d'obtenir un mo dèle p oly édrique de

bâtimen t. Néanmoins, des applications p oten tielles existen t. Ces primitiv es p euv en t être utilisées

dans les appro c hes structurelles p our la reconstruction de bâtimen ts par exemple [FL99 ] où l'on

c herc he à construire un graphe de primitiv es à partir des données, p our l'apparier au mieux à

une bibliothèque de graphes de mo dèles. Ces primitiv es p euv en t égalemen t être utilisées comme

con train tes dans les algorithmes d'extraction de surfaces.



Chapitre 6

Reconstruction de facettes 3D par

appro c he régions

6.1 In tro duction

Le but de ce c hapitre est d'extraire des facettes 3D �ables qui seron t utilisées dans un pro-

cessus d'optimisation globale. L'ensem ble des facettes 3D ne doit pas forcémen t être dense.

On privilégie la �abilité des primitiv es par rapp ort à l'exhaustivité de la reconstruction. Les

problèmes de sous-détection et de sur-détection de primitiv es seron t résolus dans le pro cessus

d'optimisation globale (cf. c hapitre 7.3).

On a prop osé dans le c hapitre 5, une première appro c he de reconstruction de facettes 3D

basée sur les segmen ts 3D. On prop ose dans ce c hapitre une deuxième appro c he complémen taire,

basée sur les régions. Ces deux appro c hes fourniron t un ensem ble de facettes concurren tes qui sera

égalemen t utilisé dans le pro cessus d'optimisation globale a�n de v alider les meilleures h yp othèses

de facettes 3D en tenan t compte de la régularité de la surface �nale ainsi que des discon tin uités.

6.2 État de l'art en reconstruction de surfaces planes

Dans le con texte satellitaire THR, p eu de tra v aux traiten t le thème de la reconstruction de

bâti. Dans [FBA01], l'auteur présen te des év aluations qualitativ es et quan titativ es sur des images

IKONOS concernan t les asp ects radiométriques et les précisions de reconstruction de bâti a v ec

des métho des existan tes. Dans [SD01 ], l'auteur prop ose une métho de de détection des bâtimen ts

en 2D à partir d'images satellitaires en rec herc han t les directions dominan tes par analyse de

F ourier. L'état de l'art p ortera principalemen t sur les métho des utilisées en imagerie aérienne,

qu'il faudra adapter au con texte satellitaire.

De nom breux auteurs on t mon tré l'imp ortance des surfaces planes p our décrire les scènes

urbaines [VD01]. T rois di�éren tes appro c hes son t dév elopp ées dans la littérature.

La première appro c he est basée sur l'extraction de plans 3D à partir de n uages de p oin ts

3D obten us par fo calisation sur un MNE (Mo dèle n umérique d'élév ation), soit par une appro c he

ba y ésienne [CJCP99 ], soit en utilisan t la transformée de Hough 3D p our extraire des h yp othèses

de plans 3D [JPDPM00 ]. Une étap e d'in tersection et de fusion des plans extraits p ermet d'ab ou-

tir à un mo dèle p oly édrique du bâtimen t. Dans [BZ99 ], on rec herc he des demi-plans 3D piv otan t

autour des segmen ts 3D extraits et la délimitation des facettes 3D est réalisée par in tersection

des plans 3D a v ec les segmen ts v oisins extraits. Cette appro c he ne gère pas le problème de sous-

détection de primitiv es et toute la c haîne de traitemen t dép end de la qualité des segmen ts 3D.
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La deuxième appro c he se base sur une délimitation de l'emprise 2D du bâtimen t et la re-

c herc he de plans 3D mo délisan t les toits à l'in térieur de cette emprise. On s'a�ranc hit ainsi du

problème de délimitation des facettes 3D et le problème est b eaucoup plus con train t. Ces emprises

2D p euv en t être des rectangles obten us à partir des images [NN01] ou du MNE par des pro cessus

sto c hastiques [ODZ03 ] ou bien en com binan t le MNE a v ec des orthoimages [SF01 ] [V C02b ]. Les

rectangles délimiten t les bâtimen ts, la reconstruction 3D est obten ue en mo délisan t les toits par

des mo dèles plus ou moins complexes et en récup éran t les altitudes mo y ennes à partir du MNE.

D'autres appro c hes utilisen t des données externes p our fournir les emprises 2D telles que les ca-

dastres. Dans [Jib02 ], l'auteur utilise l'emprise cadastrale p our détecter la forme des bâtimen ts.

Les plans 3D s'appuy an t sur les b ords du cadastre son t détectés par une transformée de hough 3D.

Une étap e d'in tersections de plans 3D fournit un ensem ble de facettes dans lequel il faut c hoisir le

meilleur sous-ensem ble en adéquation a v ec le MNE et a v ec une complexité de structure minimale.

La troisième appro c he est basée sur la segmen tation en régions. L'a v an tage est que l'on a

directemen t la délimitation des facettes. On p eut facilemen t garder l'information top ologique.

Certaines appro c hes se basen t exclusiv emen t sur le MNE. Dans [V es00 ], l'auteur prop ose un al-

gorithme à trois étap es : sélection des mo dèles de plans 3D sur le MNE (par un algorithme de

RANSA C), fusion des h yp othèses et en�n sélection des h yp othèses sur un critère MDL. On notera

que dans ce cas, aucune information top ologique n'est repro duite. Dans [AF99], l'auteur utilise

égalemen t une segmen tation en régions à partir du MNE mais il garde l'information top ologique

en fusionnan t les plans adjacen ts compatibles. Le mo dèle de bâtimen t �nal est ensuite v alidé par

repro jection et recalage par rapp ort aux images. Le problème des appro c hes basées sur les MNE

issus de la corrélation est surtout le manque de précision des MNE et les délo calisations des b ords

de bâtimen ts. Ces incon v énien ts son t d'autan t plus remarquables à partir d'images satellitaires

a v ec un faible rapp ort B =H . P our pallier à ce problème d'autres appro c hes com binen t MNE et

orthoimage de gradien t p our marquer les discon tin uités à partir des images [TGD03 ].

Dans notre cas, on c herc he plutôt à obtenir une caricature de surface qu'une reconstruction

de bâtimen ts à propremen t dit. On ne c herc he pas à garder la top ologie. Dans la stratégie globale

(cf. section 3.3), on prop ose un pro cessus d'optimisation globale qui inclue les données sources et

l'ensem ble des primitiv es 3D extraites p our mo déliser les surfaces 3D. On c herc he, par conséquen t,

à détecter des facettes 3D �ables que l'on p ourra utiliser dans ce pro cessus. On n'utilisera pas

du tout le pro cessus d'in tersection et de fusion de plans 3D au cours de notre démarc he. On

exclut égalemen t les appro c hes rep osan t sur des emprises 2D. Dans un cadre pratique de l'IGN,

on p ourrait utiliser le cadastre comme donnée externe. Ce problème ne sera pas traité dans cette

thèse. On s'orien te par conséquen t, v ers la troisième appro c he basée sur la segmen tation des

images en régions et leur mise en corresp ondance p our estimer les facettes 3D corresp ondan tes.

6.3 Métho dologie

Dans cet algorithme de reconstruction des facettes 3D, on a c hoisi une appro c he par régions

basée sur la segmen tation des images et la mise en corresp ondance des régions résultan tes. T out

d'ab ord, les régions constituen t des primitiv es complémen taires aux segmen ts 3D. En e�et, les

appariemen ts son t plus �ables grâce à la grande taille des régions. Elles p ermetten t de réaliser

des estimations robustes de plans 3D et de corriger ainsi l'imprécision altimétrique due au faible

rapp ort B =H . En outre, cette appro c he p ermet de reconstruire directemen t des surfaces tridi-

mensionnelles, ce qui fournit un mo dèle 3-D b eaucoup plus dense que ceux obten us à partir d'une
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analyse en p oin ts caractéristiques ou en segmen ts des deux images de la scène. En�n, la segmen-

tation en régions app orte une information top ologique qui p ermet de propager des con train tes

en tre régions adjacen tes ou aux parties cac hées et qui p ermet de structurer la scène 3D.

Dans notre appro c he, on a égalemen t opté p our une segmen tation des images et non du MNE.

Compte ten u du con texte satellitaire, le MNE obten u par des tec hniques de corrélation [Bai97 ],

présen te b eaucoup d'incon v énien ts ; la délo calisation des b ords de bâtimen ts, la précision alti-

métrique est réduite à cause du faible rapp ort B =H du couple stéréoscopique. P ar conséquen t

on exclut, dans notre cas, la segmen tation du MNE p our l'extraction de plans 3D. 0n utili-

sera des segmen tations en régions dans les images. Leur appariemen t sera d'autan t plus �able

que les distorsions géométriques son t réduites en tre les deux images grâce au faible rapp ort B =H .

L'appro c he globale est illustrée dans la �gure 6.1. T rois grandes parties se détac hen t : la

segmen tation des images, l'appariemen t des régions et la reconstruction des facettes 3D.

Fig. 6.1 � Sc héma global de la reconstruction des facettes 3D par appro c he région

T out d'ab ord, les deux images son t segmen tées par des outils de segmen tation m ulti-éc helles

que l'on décrira dans la section 6.4. La deuxième phase est la mise en corresp ondance des régions

dans les deux images (cf. section 6.5). En supp osan t un mo dèle de surface plane, on c herc he à

reconstruire les plans 3D relatifs aux couples de régions appariées. Les facettes 3D �nales son t

obten ues par pro jection des con tours des régions sur les plans 3D corresp ondan ts.

6.4 Segmen tation m ulti-éc helles et hiérarc hie

Le but de notre segmen tation des images est d'obtenir des partitions en régions denses qui

ren v oien t des primitiv es 2D in terprétables, en vue de les apparier p our dé�nir des facettes. Dis-
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p osan t de deux images di�éren tes d'une même scène, il est très di�cile v oire imp ossible d'obtenir

deux partitions automatiques don t les régions se corresp onden t bijectiv emen t : on obtien t systé-

matiquemen t des di�érences de degrés de découpage à certains endroits de la scène. P our pallier

à ce problème, on prop ose d'utiliser des segmen tations hiérarc hiques [GLMC03 ] qui p ermetten t

d'a v oir plusieurs niv eaux d'in terprétation de la scène (pixel, toit, bâtimen t...), allan t des régions

les plus �nes aux régions les plus grossières et qui renden t les appariemen ts in ter-niv eaux p os-

sibles. Il su�t dans ce cas, que deux régions qui se corresp onden t, apparaissen t à deux v aleurs

quelconques du paramètre d'éc helle p our qu'elles puissen t être appariées. Une appro c he similaire

a été prop osée dans [R G92]. En vue d'apparier des images, les auteurs prop osen t une métho de

de division récursiv e de l'image pilotée par la mise en corresp ondance des régions, le but étan t

de pro duire deux segmen tations en régions aussi similaires que p ossible.

Dans notre appro c he, les distorsions géométriques et les parties cac hées en tre les deux images

étan t réduites, les deux segmen tations hiérarc hiques son t assez similaires. On se base donc sur

deux segmen tations initiales des images et on c herc hera à les apparier de manière globale. L'appa-

riemen t de régions est facilité compte ten u du faible rapp ort B =H . Les images son t tout d'ab ord

segmen tées en utilisan t un algorithme de segmen tation m ulti-éc helles, décrit dans [GLMC03 ]. Cet

algorithme pro duit des segmen tations de l'image 
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encore "Bottom-Up" (cf. section 6.4.2). En partan t d'une sur-segmen tation initiale (par l'algo-

rithme de partage des eaux), la hiérarc hie de régions est construite par fusions successiv es des

régions initiales suiv an t le mo dèle décrit ci-dessous.

6.4.1 Mo dèle de fusion des régions

Le but est de segmen ter l'image en régions corresp ondan t à de v éritables facettes 3D donc

principalemen t des toits dans notre cas. Ces régions son t en général de forme simple et de radio-

mètrie homogène. P our cela, on part d'une form ulation classique de la segmen tation dans laquelle

deux énergies son t mises en comp étition : une énergie géomètrique et une énergie radiométrique.

L'ob jectif étan t de trouv er la partition qui minimise l'énergie globale p our un � donné.
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Le � est un terme de régularisation : p our un fort � , l'énergie géométrique sera prédominan te

conduisan t à un mo dèle simple (p eu de régions a v ec des formes simples), alors que si � est faible

on s'attac he plus à l'énergie radiométrique et on obtien t donc de plus p etites régions homogènes

v éri�an t le mo dèle radiométrique (cf. Figure 6.4).

En outre, les deux énergies géométrique et radiométrique son t elles-même comp osées d'une

énergie de régularisation (mo dèle), C , et une énergie d'attac he au données, D ,
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R

constituen t des termes de régularisation des deux énergies resp ectiv es. Les éner-

gies emplo y ées p our la segmen tation son t issues du formalisme de co dage. Elles comp orten t une

énergie du t yp e co dage p olygonal p our l'énergie de complexité géométrique et une énergie cor-

resp ondan t au coût d'un co dage selon une loi gaussienne i.i.d des v aleurs des pixels dans c haque

région p our l'asp ect radiométrique [Gui03 ].
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6.4.2 Construction de la hiérarc hie

Le princip e de la segmen tation m ulti-éc helles est de rec herc her une famille de solutions, p our

� 2 R

+

qui minimise l'énergie globale E

�

et d'imp oser que ces solutions formen t une séquence

de partitions ordonnées suiv an t � , de la plus �ne à la plus grossière, mo délisan t un pro cessus de

description m ulti-éc helles.

Au niv eau pratique, l'idée est de construire une hiérarc hie de régions d'une image à di�éren tes

éc helles en augmen tan t à c haque fois l'éc helle globale � et en fusionnan t p our cela les régions

adjacen tes don t la fusion dimin ue l'énergie globale. P our la fusion de deux régions adjacen tes R

1

et R

2

en une seule région R , on dé�nit �

app

l'éc helle d'apparition de la région R , qui est la v aleur

minimale à partir de laquelle on a :
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On obtien t ainsi une hiérarc hie où c haque n÷ud est indexé par son éc helle d'apparition �

app

et corresp ond à une région dé�nie par la fusion d'un ensem ble de régions de base connectées.

Une métho de naturelle p our la construction d'une hiérarc hie est alors de partir d'une partition

�ne de l'image I qui constitue les n÷uds de base de la hiérarc hie et de réaliser itérativ emen t

la fusion de régions qui a la v aleur minimale de l'éc helle d'apparition (cf. �gure 6.2).

min l app

min l app

min l app

Fig. 6.2 � Construction de la hiérarhie

On dé�nit aussi p our c haque n÷ud une éc helle de disparition �

disp

qui corresp ond en fait à

l'éc helle d'apparition �

app

de la région mère corresp ondan te. Ainsi, à c haque n÷ud corresp ond

un in terv alle [ �

app

; �

disp

] dans lequel la région R corresp ondan te est visible. Autremen t dit, toute

coup e de la hiérarc hie dans cet in terv alle con tiendra la région R. Ainsi, une coup e horizon tale

suiv an t � fournit une partition de l'image [GLMC03 ] (cf. �gures 6.3,6.4).

La hiérarc hie H p eut être illustrée comme un arbre où l'axe v ertical représen te les éc helles

d'apparition �

app

. Les n÷uds de base son t obten us par sur-segmen tation de l'image, la racine (i.e

le sommet) corresp ond à l'image en tière. La �gure 6.4 illustre di�éren tes coup es de la hiérarc hie

à des � croissan ts.

Les dé�nitions relativ es à une hiérarc hie son t rapp elées dans l'annexe C.1.3.
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l

Fig. 6.3 � Di�éren tes éc helles de segmen tation de la hiérarc hie

Fig. 6.4 � Segmen tation m ulti-éc helles
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6.5 Mise en corresp ondance des régions

La segmen tation hiérarc hique décrite dans la section précéden te fournit des descriptions m ulti-

éc helles des deux images. La deuxième étap e est la mise en corresp ondance des régions en tre les

deux hiérarc hies. Dans cette section, un état de l'art des stratégies de mise en corresp ondance

des primitiv es sera présen té et la métho dologie adoptée sera égalemen t détaillée.

6.5.1 État de l'art de la mise en corresp ondance de primitiv es

6.5.1.1 Les stratégies d'appariemen t

Dans la littérature, plusieurs stratégies d'appariemen t de primitiv es on t été dév elopp ées don t

les principales son t décrites ci-dessous. [Bai97 ] prop ose un état de l'art détaillé de ces stratégies.

Les algorithmes cités traiten t di�éren ts t yp es de primitiv es : coins, segmen ts, régions, etc.

I La programmation dynamique : Cette métho de a été présen tée dans le cas des apparie-

men ts de pixels (cf. section 2.3.1.2). Elle p eut être utilisée p our la mise en corresp ondance

de primitiv es [OK85 , SB94 , IB95, Bai97 ].

I L'algorithme de relaxation : C'est un algorithme de rec herc he itératif. Le problème de

mise en corresp ondance est traité comme un problème d'étiquetage où c haque primitiv e de

l'image gauc he doit a v oir au plus une primitiv e homologue dans la seconde image v éri�an t

certaines con train tes. La vraisem blance de c haque appariemen t est représen tée par une

probabilité. À l'initialisation, les probabilités son t c hoisies en fonction des critères de res-

sem blance. L'algorithme v a faire év oluer ces probabilités (que l'on asso cie aux no euds d'un

graphe) de manière itérativ e en fonction des appariemen ts v oisins et des con train tes de co-

hérence a v ec le v oisinage. Ce son t principalemen t les règles de mise à jour des probabilités

qui c hangen t en tre les di�éren ts algorithmes de relaxation prop osés.

I Rec herc he dans un graphe : Cette appro c he nécessite une description sym b olique

de c hacune des images sous la forme d'un graphe d'adjacence, don t les no euds son t les

primitiv es à apparier [HS89 ]. Un graphe de corresp ondance exhaustif est alors créé : les

appariemen ts p oten tiels en tre primitiv es formen t les no euds, les compatibilités en tre h yp o-

thèses constituen t les arcs. La rec herc he d'une mise en corresp ondance cohéren te équiv aut

à trouv er la plus grande comp osan te connexe du graphe de corresp ondance.

I Prédiction et v éri�cation d'h yp othèses : C'est une tec hnique récursiv e p our apparier

les primitiv es, au cours de laquelle les appariemen ts v alides son t utilisés p our générer des

h yp othèses d'appariemen t (propagation basée sur les relations de v oisinage en tre primi-

tiv es), les con�its son t résolus par sélection des h yp othèses les plus �ables. Cette stratégie

est appliquée p our l'appariemen t des c haînes [HF92], des segmen ts [AF87], ou des régions

[CG87].

Dans notre cas, on disp ose d'une segmen tation m ulti-éc helles des images qui fournit plusieurs

niv eaux d'in terprétation. Ces segmen tations on t l'a v an tage de présen ter une arc hitecture sp éci-

�que des graphes sous forme de partitions em b oîtées. La rec herc he exhaustiv e dans un graphe

de corresp ondance en tre les deux hiérarc hies augmen terait considérablemen t les temps de cal-

cul puisque les segmen tations initiales son t déjà sous forme m utli-éc helles. P our mettre à pro�t

l'arc hitecture em b oîtée de la hiérarc hie, on opte p our une stratégie de prédiction et de v éri�ca-

tion d'h yp othèses. Les h yp othèses d'appariemen t ne seron t pas propagées par des relations de

v oisinage mais par un pro cessus m ulti-éc helles, ou encore "�ls-mère" qui consiste à propager les
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con train tes d'appariemen t de bas en haut de la p yramide suiv an t la propriété suiv an te : une région

mère v éri�e une con train te si tous ses �ls v éri�en t la même con train te. La propagation ascendan te

des con train tes rend les algorithmes b eaucoup plus robustes aux erreurs de segmen tations et au

bruit comme on le v erra dans la section 6.5.2.3.

6.5.1.2 Les stratégies de con trôle et de v alidation

P arallèlemen t aux stratégies d'appariemen t, il existe des stratégies de con trôle p our guider

ou v alider l'appariemen t :

I Stratégie m ulti-éc helles : Elle rep ose sur le fait que la disparité év olue linéairemen t en

fonction de l'éc helle, et consiste à utiliser la disparité obten ue à un niv eau de résolution

donné p our guider l'appariemen t au niv eau sup érieur. La réduction de l'éc helle p ermet la

réduction de l'espace de rec herc he, d'où un appariemen t plus facile (mais moins précis). Les

stratégies m ulti-résolutions en son t un cas particulier ; elles consisten t à sous éc han tillonner

les images à des résolutions di�éren tes [Han89].

Ces stratégies de con trôle amélioren t l'e�cacité des algorithmes et réduisen t le risque de

faux appariemen ts. Elles son t cep endan t sensibles aux propagations d'erreurs d'une éc helle

à l'autre, notammen t en cas de fortes discon tin uités.

I Stratégie hiérarc hique : Il s'agit d'apparier des primitiv es don t les niv eaux de représen-

tation séman tique son t di�éren ts ; l'appariemen t des structures haut niv eau, p eu am bigu,

guide l'appariemen t des primitiv es inférieures [MT94 ]. Con trairemen t aux appro c hes m ulti-

éc helles, la réduction de densité des primitiv es est obten ue par une abstraction de structures

haut-niv eau plutôt que par une réduction de l'éc helle, et prend ainsi en compte la cohérence

structurelle de la scène.

I Appariemen t bijectif : Les deux images du couple a y an t souv en t un rôle dissymétrique

dans l'appariemen t, une stratégie de v alidation consiste à appliquer l'algorithme en éc han-

gean t le rôle des images, et à ne v alider que les appariemen ts comm uns aux deux exp ériences

[Han89].

Dans notre cas, p our guider les appariemen ts, on a opté p our une stratégie hiérarc hique adap-

tée à la segmen tation m utli-éc helles. Les appariemen ts seron t réalisés par appro c he descendan te "

T op-Do wn" en commençan t par le niv eau le plus grossier de la hiérarc hie et seron t v alidés par des

critères relatifs en tre régions mère-�ls. Les deux hiérarc hies son t traitées de manière symétrique.

L'ensem ble d'asso ciations �nal sera v alidé par un critère d'unicité.

La mise en corresp ondance des régions a p our but d'apparier globalemen t les deux hiérarc hies et

est comp osée de trois étap es (cf. �gure 6.5).

La première étap e consiste à apparier les régions de c haque hiérarc hie a v ec la seconde hié-

rarc hie. On disp osera ainsi, p our c haque hiérarc hie, de corresp ondances 1 à N , le but étan t de

toujours a v oir le b on homologue parmi la liste d'homologues p ossibles. La deuxième étap e sera

la quali�cation des appariemen ts en a�ectan t une qualité à c haque couple de régions. L'ob jectif

�nal sera de trouv er les meilleurs coup es appariées dans les deux hiérarc hies, qui ren v oien t des

régions corresp ondan t à de v éritables facettes 3D. Les coup es seron t réalisées en com binan t les

qualités d'appariemen t et la con train te de planéité des régions. Comme le mon tre la �gure 6.5,

trois étap es se détac hen t p our la mise en corresp ondance des régions : l'appariemen t des régions,

la quali�cation des appariemen ts et la rec herc he des coup es dans la hiérarc hie p our la v alidation

des appariemen ts. Ces étap es seron t détaillées dans les sections suiv an tes.
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Fig. 6.5 � Mise en corresp ondance des régions et détection des facettes 2D

6.5.2 Appariemen t d'une région

Dans un premier temps, les régions d'une hiérarc hie son t appariées indép endammen t les

unes des autres a v ec les régions de la seconde hiérarc hie. Le pro cessus est réalisé sur les deux

hiérarc hies de façon symétrique. L'appariemen t de régions est un problème classique en vision

[SV CG89 , R G92]. P our cette étap e d'appariemen t, on utilise plusieurs con train tes p our réduire

le nom bre d'homologues à traiter ; con train te de taille, con train te épip olaire et altimétrique,

con train tes de similarité et de recouvremen t. L'originalité de notre appro c he réside dans la pro-

pagation ascendan te des con train tes d'appariemen t dans les hiérarc hies. Ceci rend la rec herc he

d'homologues plus robuste.

Dans la suite de l'étude, on adoptera les notations suiv an tes : 


g

et 


d

désignen t l'ensem ble des

régions de la hiérarc hie de l'image gauc he et de l'image droite.

6.5.2.1 Con train te de taille

Cette con train te est utilisée tout au long du pro cessus p our éviter de traiter des régions jugées

trop p etites ou trop grandes. En fonction du niv eau d'in terprétation souhaité (toits, c heminées,

c hiens assis...) et de la résolution de l'image, on imp ose un seuil minimal et maximal p our la

taille des régions, S

t

min

et S

t

max

qui p ermet d'élaguer des n÷uds de la hiérarc hie qui ne son t pas

susceptibles de représen ter des facettes d'in térêt.

6.5.2.2 Con train te épip olaire et altimétrique

P our rec herc her la liste d'homologues p ossibles p our une région donnée, on commence par

appliquer la con train te épip olaire sur le barycen tre G de la région (cf. �gure 6.6(a)). Il faut que le

barycen tre de la région homologue appartienne à un bandeau épip olaire obten u a v ec une tolérance

pré�xée par rapp ort à la ligne épip olaire corresp ondan te à G qu'on notera L

G

. L'ensem ble des

régions homologues, d'une région donnée R , par la con train te épip olaire sera noté H E pi ( R ) .

A�n de réduire l'espace de rec herc he, on utilise égalemen t une con train te altimétrique. On

disp ose en en trée d'un Mo dèle Numérique d'Elév ation en 2 D

1

2

calculé par des tec hniques de
















































































































































































































































