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Résumé

L'extraction d'informations3D a partir de vidéosfournit
unereprésentatiormdaptéeau codage basdébitet permet
égalemente proposerdesfonctionnalitésavancéeselles
guela réalité augmentéeu la navigationinteractivedans
deservironementphoto-réalistesMais pour desmouve-
mentdecamérndégénérédelsquelesrotationspures,les
informationsde profondeumne peuvenpasétre calculées.
Nousproposongslanscettearticle unereprésentatioorigi-
nalebaséesurun ux hybridedemodele®D et3D. L'idée
de cette approche est de permette une modelisationva-
lide pour touteslesvidéos,y compriscellescontenantdes
rotationspures.La séquencestdiviséeen plusieuss sous-
parties,etpourchacunde mouvementecamén estiden-
ti €. Enfonctionde ce mouvementle camég, un modeéle
3D, unemosaiquesylindriqueou unemosaiquesphérique
estextrait. Les modéelesgénéréspour chaquesous-partie
sontcontruitspour étre visualiséslefagonhomaeéne Des
résultatssurdesvidéosenervironementéeletsynthétique
sontprésentés.

Mots Clef

Codagebasémodelesreconstructior8D, mouvementgié-
générés.

Abstract

3D extractionfromvideogivesa representatioradaptedo
low bitrate coding and providesenhancedunctionalities
sud as 3D cuesfor augmentedeality and interactivena-
vigationin photo-ralisticervironmentsButfor degenea-
ted motionsof camean, like pure rotation, 3D information
cannotberetrieved.In this article we proposean original
representationbasedon a hybrid 2D/3D modelsstream.
This approacd providesa modellingfor all sequence-
cluding thosewith rotations.Thesequencés dividedinto
portionsandfor eadh onethemotionof thecamenris iden-
ti ed. Dependingon thetypeof motiona 3D model,a cy-
lindrical mosaicor a sphericalmosaicis extracted.They
are constructedn orderto besuitablefor anhomaeneous

visualizationprocessResultsare shownfor syntheticand
real videosequences.

Keywords

Model-basedoding,3D renconstructionjegeneratedno-
tion.

1 Intr oduction
1.1 Contexte

Le codagevidéo basémodeles3D consisteen unerepré-
sentatiordela vidéoal'aide d'un ou deplusieursmodeles
3D dela scenelmée. Enreprojetancesmodéleson peut
obteniruneséquenceirtuelle similaire a I'originale mais
enproposanenplusdesfonctionnalitésavancéesellesque
la réalité augmentéela navigation virtuelle ou le change-
mentd'illumination globale.De plus, cesreprésentations
baséesnodélessontbeaucoumplus compactegjuelesre-
présentationslassiquedaséesmages.
L'extractiondemodeles3D a partir d'imagesestbaséesur
uneanalysedu mouvementde la caméraet nécéssitelonc
plusieurspoints de vue différentsde la mémescéne.En
particulier une caméradécrivant un mouvementde rota-
tion purene permetpasde remontera unequelconquen-
formationde profondeurpuisqu'il n'y a pasd'intersection
entrelesdifférentedignesdevue (voir gure 1). Pourune
reconstructiobaséamagesclassiqueon fait doncl'hypo-
thésequela caméran'effectuepasun tel type de mouve-
ment.D'un autrec6té,lesmosaiquesonttout afait appro-
priéespourreprésenteunevidéo obtenueavecun mouve-
mentrotationnel.Nous proposonsdonc une méthodehy-
bride 2D/3D originalebaséea la fois sur desmodeles3D
etdesmosaiqued.e but estde pouwoir traitertout typede
vidéoreprésentaninesceénex e,y compriscellesacquises
avecunecaméraffectuantun mouvemenderotationpure.

1.2 Travaux antérieurs

Modélisation 3D. Retrouer les informationstridimen-
sionellesa partir de vidéosestun sujetétudiédepuisiong-
tempsdansle domainede la vision par ordinateur[13,



FIG. 1 —Unetranslationdela camén estnécéssai pour
retrouverlesinformationsde profondeura partir du mou-
vement encasderotationpure, leslignesdevuesesuper
posent

7]. Cependantes méthodesproposéegiansla littérature
fontgénéralementhypotheseguelavidéoestacquisesans
mouvementsdégénéréspu alors gu'une intervention de
I'utilisateur lors de la reconstructiorou la miseencorres-
pondencesstnécéssairgl, 17].

En codagevidéo basémodéles3D, les conditionsd'ac-
quisition ne sontpascontraintesnaisdeshypothésesont
faitessurle contenudela scénelUn modéle3D du contenu
dela scenesstconnua priori, dontla pose lestextures(et
lespossiblesiéformationsion-rigideskontestimées par
tir de la vidéo elle-méme Cetteapprocheesttrésef cace
pourcoderdesvidéosaucontenuspéci que,tellesquedes
visioconférencegl 4].

Commenotre but estde proposerune représentatior3D
pourtoutevidéo,aucunehypothése'estfaite surlespara-
metresde camérale contenude la scéneou la longueur
de la vidéo. Dansce contete Galpin [3] a proposéune
méthodebaséesur un ux de modeles3D plutdt que de
cherchera estimerun uniqguemodéleréalistede la scéne.
Chaquemodéleestvalide pour une portion donnéede la
séquenceriginaleappeléeGOP (Group Of Pictures. Ces
GOPssontdélimitéspardesimages-clefsélectionnéesu-
tomatiquementPour chaqueGOP un modele3D estgé-
néréet la cohérenceentrecesdifférentsGOPsestassurée
parun ajustementlefaisceaux5].

Mosaiques. Lesmosaiquepeuentétreobtenuegrace
a desprojectionshomographiquesgylindriquesou sphé-
riques[16, 15, 2].

Les mosaiquesromographiquesont bien adaptéegour
reconstruiralessceneplanaireset peuventégalemenétre
utiliséesen casde rotationspuresde faible amplitude .Ce-

pendantlesmosaiquesylindriquesetsphériquesontmieux

adaptéeaucasdesrotationspures puisqu'ellespermettent
de gérerde largesrotationset évitentle problémede dis-
tortion danslesimagestloignéesiel'image deréférence.

Sélectiondemodele. Lasélectiordemodeélesiande cas
générala été étudiéepar Kanatani[8, 9], qui présentaine

approchebaséesur un critére combinantrésidu et com-
plexité pour chaguemodéle.Ce principe a été utilisé en
particulierpourla sélectionde modélesde mouvementpar
Bergeretal. [19] et Torr [18]. La sélectiondu modélede
mouvementbaséesurla compleité n'est pasbienadaptée
anotreapprocheétantdonnéguenousvoulonsfavoriserla
modélisatior8D et utiliser la modélisatior2D uniquement
en casd'échec.Nous utilisons donc descritéresunique-
mentbaséssur desrésidus,avec un algorithmefavorisant
la modélisatior8D.

2 Solution proposée

Nousallonsprésentedanscettepartienotrereprésentation
hybride2D/3D pourla vidéo,baséesurle schémaroposé
parGalpinetal. [4] et Morillon etal. [11].

2.1 Principe général

Notresolutionestbaséesurun schémal'analyse/synthése.
Lors de la phased'analyse,la vidéo est partitionnéeen
groupsof pictures (GOPs)(voir gure 2) et pour chaque
GOR un modele3D texturé (généralcylindrique ou sphé-
rique)estcalculé Chaguenodéleestassoci@&unensemble
depositionsde caméraunepourchaquemagedansla vi-
déo.Le ux demodéles3D estensuiteencodépuistrans-
mis. Au récepteurle ux estdécodéen synthétisanta vi-
déooriginalea partir desdifférentsmodeéles3D et despo-
sitionsde caméravoir gure 3), enfaisantunrenduclas-
siquepourle GOPcourant.

2.2 Notionsimportantes

— LesGOPssontdélimitéspardeuximagesarticulieres,
appeléesmages-clefs

— DeuxGOPsconsécutifss; et G, partagentespecti-
vementleur derniéreet premiéreimage-clef(voir -
gure?2).

— Un maillage3D estassocié chaqueGOP La texture
appliquéesur ce maillageestsoit sapremiéreimage-
clef dansle casgénéral soitunemosaiqueegroupant
toutesles imagesdu GOP dansle casde rotations
pures.

— L'appelation"GOP 2D" seréféredansla suitede cet
article aux GOPsou la caméradécritun mouvement
rotationnelpur. Puisquedansce casaucuneinforma-
tion 3D nepeutétreestiméegcespartiesdevidéosont
modélisées I'aide de moaique<D, qui sontau nal
plaguéesurun maillage3D cylindriqueou sphérique
pourpermettrauneprocéduralerenduhomogéne.

2.3 Hypothéses
Nousrappelonsci leshypothéseprincipalessurlesquelles
sebasenotreméthode.

— La scenesstsupposéatatique ou au moinssegmen-
téeenmouwvement.

— Cettescéneest Imée parunecaméramonoculairesn
mouvement.
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FIG. 3—Phasedesynthéselesmaillages3D, lesimagesdetexturesetlespositionsdecamén sontutiliséespourreconstruie

lesimagesoriginales.

— Le mouvementdela caméran'estpascontraint.

— Lesparameétresntrinséqueset extrinsequesie la ca-
mérasontinconnus.

— Lafocaledela caméraest x e (pasdezoom).

— Aucunehypothesa'estfaitesurle contenulela scéene,
al'exceptiondu fait qu'elle ne contientpasou peude
surfacesspéculaires.

2.4 Etapesdel'algorithme

Nousdécrivonsici chaquedtapedenotrealgorithmejllus-
trésurla gure 4.

EstimationdemouvementLa premiéreétapeconsisteaes-
timerle champde mouvementtout aulong du GOR c'est-
a-dire le vecteurdéplacemenpour chaquepixel entrela
premiéreetla derniéramage-clef Cetteestimatiorestfaite
enutilisantun maillage2D déformabledonton peuttrou-
veruneprésentatiomang10, 12, 3]. L'estimationdu mou-
vemententredeuximagesl; etl.; estfaite en maillant
régulierement; avec un maillage2D. Puis, pour chaque
nceudde ce maillage,on recherchde mouvementqui mi-
nimisel'erreur quadratiquamoyenneentrel ; etl+; com-
penséeen mouvement.Le mouvements de chaquepixel

al'intérieur d'un triangleestdonnéparla sommepondé-
rée du mouvementde chaquesommetde ce triangle. Le
mouvementestimépourun GOPdonnéestalorscalculéen
accumulantes différentschampsde mouvemententreles
différentesmages.

Extractionetsuividepointsd'intérét: L'extractiondepoints
d'intérétssefait surla premiéreimage-clefdu GOP cou-
rant,enutilisantun détecteude Harris [6] surl'ensemble
desnceudsdu maillage 2D déformablea sarésolutionla
plus ne. Le suvi de cespointsestdéduitdesdifférentes
déformationsde ce maillage, calculéeslors de la phase
d'estimationdensede mouvement.L'utilisation d'une dé-
cimationdespoints du maillageayantune réponsesuf-
santea un détecteurde Harris sejusti e d'une part pour
garantirunerépartitionhomogenalessommetset d'autre
partpournepasretenirlespointssituésdansleszonegrop
uniformesdu point de vue photométriqueg'est-a-direla
ou notrecon anceenles vecteursnouvementestimésest
la moinsforte.

Estimationde la pose L'estimationdu mouvementde la
caméraest effectuéeen se basantsur le suvi despoints
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FIG. 4 — Chainealgorithmique

d'intérétsen utilisant desvaleursapproximatvespourles
parametreftrinseques.

Creéation desmosaiques Lors de I'analysed'un GOR le
type de modélequi correspondrde mieux auximagesen
entréeestinconnu.Une mosaiqueest donc construiteen
parallélede I'estimationde mouvement.Le recalageentre
les différentesmagesa intégrerdansla mosaiqueestcal-
culé gracea I'estimateurde mouvementpar maillagedé-
formable.Cettemosaiqueseraabandonnéelustard si un
maillage3D classiquepeutétregénéré.

Estimationde la carte de profondeur. La carte de pro-
fondeurestdéduitede la cartede disparité(c'est-a-direle
champde mouvement)par unetriangulationclassiquegn
utilisantlesparametresle caméraestimés.

Reconstructio®D : Quanduneimage-clefestsélectionnée
pour cléturerun GOP le maillagecorrespondangstalors

généré.Si un GOP 3D peut étre reconstruit,on applique
unmaillagetriangulaireréguliersurlimage de profondeur

etl'on déplacdesnceudsa la profondeurcorrespondante.

Dansle cascontraireun maillagecylindrique ou sphérique
associéaunemosaiquestconstruit.

Visualisationdela séquenceeconstruite La séquencee-

construite nale peut-étrevisualiséeavec un logiciel dé-

dié, qui prenden entréeles différentsmaillagestexturés
associésux positionssuccessies estiméege la caméra.
Enplusdelavisualisationcertaingraitementspéci ques
peuentégalemenétreappliquésala séquencesommeun

changemensimple d'illumination globale,une modi ca-

tion du cheminemprunténitialementparla camérapu la

générationd'une séquencestéréoen vue d'une visualisa-
tion immersie dela vidéotraitée.

3 Sélectionautomatique desimages-

clefs

La taille desGOPsn'est pas xée, mais déterminéepar
lesdonnéewvidéo.Un algorithmede sélectiondesimages-
clefsdela séquence doncétéproposé Cettesélectionse
fait de fagonautomatiquegracea différentscriteresba-
séssuruneanalysedu suii despointsd'intérét. Ce choix
estd'autantplusimportantqu'il vaau nal déterminera
viabilité desmodéleseconstruitsNousvoulonségalement
guecetalgorithmerépondeaux contraintesuvantes
— Déterminerle type du GOP courantparmi 3D, pano-
ramiqueet sphérique.
— FavoriserlesGOPsdetype 3D etnepasseauxGOPs
detype 2D quesilareconstructior8D estimpossible.
— Maximiser la taille des GOPspour éviter la redon-
dance et assurequela reconstructiorsoit faite avec
uneligne debasesuf samentimportante.

3.1 Critéer esde sélection

Lescriteresde sélectionutiliséssontinspiréspar ceuxdeé-
nis parGalpin[3] et Morillon etal. [11] dansle casdes
GOPs3D et panoramiquesCes criteresont été adaptés
pour prendreen comptele cassphériquegt I'algorithme
de sélectiona été complétépour qu'il puissetraiter n'im-
portequelleséquenceomportantdesmouvements3D, pa-
noramiqueou sphériquesCescriteéressontestiméespour
chaqueimagecourantel ¢+ , et déterminensi oui ou non
celle-ciestchoisiecommela prochaindmage-clefk (.1 .

Déplacementapparent Cq. Dy +p représentde mou-
vementmoyen apparentespointsentrelimage courante
I+ p etl'image-clefl; quila précededansla sequencel.e
criteretestantDy; + , estdé ni comme:

Cdq, Dgr+p> Sy

1 Np: p : (1)
ou Duivp = mr; kei(m; 4 p)K
i=1




avec N+ p le nombrede points suivis depuisla derniére
image-clefl; jusqu'alimage courantel . p, t le vecteur
mouvementdu point m' entrel, et l't+p, €Sy un seuil
surle mouvementapparenmoyendespixelsqui a été xé
expérimentalemera 10 pixels. Ce critereassurequel'es-
timationdela profondeurserafaite avecuneligne debase
signi cative.

PointsrestantsC,. C, supervisde pourcentageepoints
communsentrel; etl, ,, etestexprimécomme:
Nt+ p

Cp y Nt

> Sp (2)

avec Sy le seuil surle pourcentagele pointsrestantsCe
critereassurguedeuximages-clefpartagensuf sament
d'information pour construireun modeélevalide de la por-
tion de séquenceu'elles délimitent.Ce seuil a été xé a
70%.

RésiduépipolaireC,. C. estdé ni comme

Np-

P . .
- (Dti+p* Diap) < Se
i=

Ce, 1

Nisp

3)

_ oo L
ou Diyyp = do(mi; Feespimiyp)
- t
et Fript = Ft;t+p

avecm; unpointd'intérétdanslimage | ; expriméenco-
ordonnéetiomogénesn;+ , soncorrespondardansl ¢+ p,
Fit + p lamatricefondamentalestiméestSe unseuilsurla
précisionde la miseen correspondancexé a 0,5 pixels.
Ce critére permetde testerle résiduépipolaire,calculéa
partir dela matricefondamentalet despointsmis encor-
respondancentrela derniéreimage-clefet I'image cou-
rante.ll assureainsiquele modéle3D sereprojettesurla
deuxiémeimage-clefavec une erreur sub-pixelique, et il
garantitque le mouvementde la caméraainsi quela ma-
trice fondamentalesontcohérentsvec le champde mou-
vementcalculéparl'estimationdenseparmaillage.

Résiduderotation C,. LecritéreC, permetdedétecter
lesmouvementgotationnelgurs.ll estdé ni comme

=
Dtt+p

C:I' ’ < Sr
On estimeici la transformationimageinduite par unero-
tationpure(homographiglanaire)qui correponde mieux
aumouvemeniestimédespointsd'intérét.Le résidumoyen
estcalculédela fagonsuivante;

N okH:m  mik

i=1 KA .M3 1

Er= N (4)

oum) etm), sontdespointsd'intéréten correspondance,
respectiementdansle premiéreet la derniéreimagedu
GOPcourantetou H estla matriced’homographieesti-
mée.C; évaluele résiduderotationparrapportaudéplace-
mentmoyendand'image. |l considéreloncle contribution

3DFaisable=f aux;
TypeGOP=inconnu ;

SiCq Alors
SiCp Alors
Si(Ce ™ : Cy) Alors
3DFaisable= vrai; ContinueGOP;
Sinon
Si 3DFaisableAlors
Finalise3D;
Sinon ContinueGOP;
Sinon
Si(Ce ™ : Cy) Alors
Si TypeGOP=2DAlors Finalise2D;
SinonFinalise3D;
Sinon
Si 3DFaisableAlors Finalise3D;
Si (TypeGOP==2D": C;) Alors Finalise2D;
TypeGOP=2DContinueGOP;
Sinon ContinueGOP;

FIG. 5— Algorithmede sélectiondesimages-clefs

relative descomposantesotationnellest translationnelles
dansle déplacemenimageobservéLe seuil S; est xé
expérimentalemerd 0:05 pixels. On peutégalemenhoter
guequandC; estvrai (i.e.un mouvementrotationnela été
détecté)|e critéreépipolaireCe n'estalorsplussigni ant.

3.2 Algorithme de sélection

Nousprésentongci I'algorithme de sélectiondesimages-
clefsutilisantlescritéresdé nis précédemmentl estexé-
cuté pour chagueimagede la séquencet indique, si une
image-clefestsélectionnéssi elle délimiteun GOPdetype
2D ou 3D. Le GOPencoursd'analyseestclassi é pardé-
fautcommeinconnu Si al'instantt la géométrie3D dela
scéneestsufsamentbienestiméealorsle GOPseraclassi-
€ commeétantdetype 3D. Il seradetype2D uniquement
s'il n'y a pasassezale pointssuvis dansla séquencet si
le critére épipolairen'a jamaisétévrai. La n d'un GOP
2D alieu desqueC, devientfaux.La gure 5illustre plus
précisémentetalgorithme.

4 Geénérationdesmodeles3D

Unefois quele type du GOPestdéterminde modeélecor-

respondanestconstruit.Pourles GOPs2D, desmodeéles
2D planairesseraientsufsants. Cependantpour garder
le processuhomogéneau décodagenousvoulonsaussi
représentetes GOPs2D commedesmaillages3D textu-

résassociés un ensemblale positionsde caméraNous
construisonpourcelauncylindre encasderotationsd'axe

vertical, et une géosphéreen casde rotationsplus géné-
rales.Lesdeuxontunemosaiquessociéenguisede tex-

ture.

4.1 Modeéles3D

Dansun contexte de mouvementgénériqueun modéle3D
estreconstruitinefois quel'image-clefcorrespondantest
sélectionnéeDansun premiertemps,la cartede disparité
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FiIG. 6 —D'un modéleplanaire a un modeélecylindrique

est utilisée dansune phasede reprojectionpour calculer
la cartede profondeuren chaquepixel. Notonsque nous
souhaitongjuecettereprojectionsurla premiereimagedu
GOP soit parfaite. Dansun deuxiémetemps,la cartede
profondeurest maillée uniformément,et chaquenceudse
voit alorsassignéa profondeurcorrespondantsurla carte.
L'utilisation d'un maillageuniformeplutét qu'adaptatifest
justi ée par le fait que dansle casuniforme nousavons
juste a transmettrdes profondeursde chaquenceuddans
un ordre prédé ni, alors que dansle casadapatatifnous
aurionsa transmettréa topologieentieredu modele.

4.2 Modélescylindriques

Dansle casd'un mouvementpanoramiquele modéle3D
généréestun cylindre centrésurle centreoptiquedela ca-
méra,et dontle rayonestégalala focaleestiméelLa mo-
saiquecorrespondantestplaquéesur le cylindre de telle
sortequelesreprojectionglu modelesurdeplanimagede
la caméravirtuelle générdesimagesoriginales.Cettepro-
cédureesttréssimpleet peutétrevue commeunetransfor
mationde coordonnéesartésiennesncoordonnéesylin-
driques(voir gure 6):

8 .
< X%= fsin

0= f2 x® (5)
= tan ()

4.3 Modélessphériques

Dansle casd'un mouvementde rotation plus général la
sceéneestreconstruiteommeunesphéreentréesurle centre
optique de la caméra.Commedansle caspanoramique,
la texture correspondantest une mosaiquegénérédors
de I'anaysedu GOP courant.Pour pouwir proposerdes
modelesqui peuwent étre codésef cacement,le maillage
généréestde type géosphériquen oppositionau modele
sphériquelassiqueCecisejusti e parle faitqu'unesphére
classiquestconstruitesurunebasdongitude/lattitudealors
gu'unegéospherestconstruiteenraf nant un polyédreré-
gulier (ici unicosaédre)En conséquencées pointsd'une

(a) Sphere (b) Géosphére

FIG. 7— Comparisondesmodeéles3D detypesphérique

A --- Image
Maillage 3D

/é ---lmage
g Maillage 3D

(b) Mappingvertical

(a) Mappinghorizontal

FIG. 8 —Mappingd'uneimage surunesphée

géosphéresontdistribuésde faconbeaucouplus homo-
genele long de la surface du modele (en particulier au

niveaudespdles,voir gure 7), etla quantitéd'informa-

tion estmoinsimportantepourunequalitévisuelleéquia-

lente. Commepour les modélescylindriques,les coodon-
néesdetexture du modelesontcalculéegletelle sorteque
le renduavecla caméravirtuelle généredesimagesiden-
tiguesauximagesoriginales Unetransformatiordescoor

donnéegartésiennesn coordonnéesphériquesstdonc
effectuéepour ces coordonnéesle texture. Les transfor

mationshorizontaleset verticalessontillustréesrespecti-
vementsurla gure 8, ou

"= tan 3(%)
= cos (%) (6)

5 Résultats

L'approcheprésentéa étéimplémentéeet testéesur plu-
sieursvidéosréellesoudesynthesgourétrevalidée Nous
montronsles résultatsobtenussur deux séquencespéci-
ques. La premiére,archi, estune vue synthétiqued'une
voiture garéeprésun batiment,dontle principal avantage
estde décriretousles différentsmouvementsde caméraa
tester(voir gure 11).La deuxiemeséquencepetite-otation,
estune séquenceéelle en extérieur caractériségar un
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FIG. 10 — Séquencarchi: compagisonentre les GOPs
estiméstle mouvementéel

mouvementdetypepanoramiquédvoir gure 13(a)).

La cartede profondeurdonneuneinformationréalistesur
la géométriede la scéne.Elle permetde reconstruirdes
imagesdansle GOP avec une bonnequalité. Dansla -
gurel2, nousvoyonsla premierémage-clefd'un GOP3D
générésurla séquencarchi etsacartedeprofondeurasso-
ciée,calculéedepuisla premiéreet la derniéreimage-clef
du GOPR Un rendudu modeélegénérédepuisun point de
vue virtuel estégalemenmontré.ll estassezsatishisant,
malgréde petits arteictscommedesélongationsde tex-
turessurcertainepartiesdu modele.

Danscetteséquencarchi, la caméradécritun mouvement
rotationnelentrelesimages250 et 400. Notre algorithme
de sélectiondesimages-clefa détectéun GOP sphérique

entrelesimages?50et 398 (voir gure 10). Nouspouwons
égalemenvoir surla gure 9 la valeurdu résidude rota-
tion pourchaquemagede la séquenceNoter quecelui-ci
n'est calculéque pourlesimagesou le mouvementappa-
rentestsufsamentimportant,cequi expliquelesbrusques
retoursa 0 durésiduendéhut de GOR ainsiqueles"trous”
dansl'estimation du type de GOPssur la gure 10. Sur
la gure 14 nousprésentonge maillagegéosphériqueor-
respondanévec samosaiquessociéela différencesurla
gure 14(c)entrel'image originaleetl'image reconstruite
(visible en particulierprésdeslignes a fort contraste)kest
dueengrandepartiea un effet d'anti-aliasingintroduit par
OpenGldanslimage reconstruite.

Dansla séquenceetite-iotation, puisquda camérast xée
suruntrépied elledécritunmouvementerotationpresque
pur. Commeon pouvait s'y attendre/'algorithme desélec-
tion desimages-clefs'a détectéqu'un seuletuniqueGOP
panoramiqueillustré par la mosaiquecorrespondantsur
la gure 13(b) et parle maillagepanoramiqueyénéré( -
gurel3(c)).

6 Conclusionettravaux futurs

Nousavonsprésentéci uneméthodepermettante repré-
senterdesvidéos au contenu x e mais quelconquesous
formedemodele2D ou 3D enfonctiondu mouvementde
caméradécrit.Nousavonsdoncétenduun schémaexistant
aucasdesrotationspuresquelconquestun algorithmede
sélectiond'images-clefsa étéproposéDe plus,lestestef-

fectuéssur desséquenceséellesou de synthéseont va-
lidé cette approche.Cette méthodepourrait étre amélio-
réede différentesfacons.L'estimateurde mouvementpar
maillage pourrait étre adaptépour calculer des transfor

mationshomographiquegntreles imagesplutdt que des
transformationaf nes, pourproduiredesmosaiquesphé-



riquescorrectesCeciestlié aufait qu'un mouvementpro-
jetésurunesphéren‘est pasglobalementaf ne. Noussou-
haitonségalementétudierunereprésentatioou il n'y au-
rait pasunedistinctionclaireentreGOPSs3D, panoramique
etsphériguemaisplutdtunedégradatioplusélégantales
modeles3D enmodeélesphériquegncasderotationpure.
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