No d’Ordre : 1074

THESE

Présentée devant

L’Université de Rennes 1

U.F.R. Structure et Propriétés de la Matiere

Pour obtenir

Le Titre de Docteur de I’Université de Rennes I
Mention Traitement du signal et Télécommunications

par

Samia BOUKIR

Titre de la these

Reconstruction 3D d’un environnement statique
par vision active

Soutenue le 21 Octobre 1993 devant la commission d’examen

MM. Jean-Jacques Fuchs Président
Michel Dhome Rapporteur
Patrick Rives Rapporteur
Patrick Bouthemy  Examinateur
Serge Castan Examinateur
Francois Chaumette Examinateur
Didier Juvin Examinateur

Roger Mohr Examinateur






Remerciements

Je tiens a remercier Monsieur Jean-Jacques FUCHS, Professeur a I’Université de
Rennes 1, d’avoir accepté la présidence de mon jury de these.

Je remercie également :

Messieurs Michel DHOME, Chargé de Recherche au C.N.R.S Clermont Fer-
rand et Patrick RIVES, Chargé de Recherche a 'l.N.R.I.A. Sophia Antipolis,

qui ont bien voulu assurer la charge de rapporteurs de ces travaux,
Monsieur Serge CASTAN, Professeur a I’Université Paul Sabatier de Toulouse,
Monsieur Roger MOHR, Professeur a I'l.N.P.G. de Grenoble

pour l'intérét qu’ils portent a ce travail en acceptant de le juger.

Je remercie aussi tres vivement

Francois CHAUMETTE, Chargé de Recherche a I'I.N.R.I.A. Rennes,
Patrick BOUTHEMY, Directeur de Recherche a I'l.N.R.I.A. Rennes et
Didier JUVIN, Docteur-Ingénieur au CEA Saclay

pour leur nombreux conseils et suggestions constructives.



Mes remerciements vont également a tous ceux qui, a des titres divers, ont contri-
bué a I’aboutissement de ce mémoire, et en particulier a Jean-Pierre Guérin et a Marc

Viala du CEA Saclay.

Un petit mot particulier pour Farabi et pour Lila et toute mon amitié. Ma
sympathie aussi a tous les membres de 1’équipe TEMIS pour ’ambiance agréable
qu’ils ont créée autour de moi, sans oublier les membres de 1’équipe GAAP du

DEIN-SLA CEA Saclay.



Table des Matieres

Introduction 7
1 La vision tridimensionnelle 11
1.1 Introduction . . . . . . .. .. 11
1.2 Acquisition de données tridimensionnelles. . . . . . .. .. ... ... 12
1.2.1 Les capteurs actifs . . . .. . ... .. ... .. .. ... ... 13
1.2.2 Les capteurs passifs . . . . . . ... .. ... ... ... ... 13

1.3 Les approches mono-image . . . . . .. . . ... ... ... ... .. 14
1.3.1 La reconstruction 3D a partir de I'intensité lumineuse . . . . . 14

1.3.2 La reconstruction 3D a partir de la texture . . . . . .. .. .. 15

1.3.3 La reconstruction 3D a partir du contour . . . . . ... .. .. 15
1.34 Conclusion . . . .. ... L Lo 17

1.4 Les approches multi-images . . . . .. .. .. .. ... ... ..... 18
1.4.1 La reconstruction 3D par stéréovision . . . . .. .. ... ... 18
1.4.2  Combinaison de la stéréovision et du mouvement . . . . . .. 21

1.4.3 Discussion . . . . . . ..o 23
1.4.4 Reconstruction 3D a partir du mouvement . . . . . .. .. .. 24
1.4.4.1 Les techniques discretes . . . . . ... ... ... .. 24

1.4.4.2  Les techniques continues . . . . . ... ... ... .. 33

1.5 Que peut-on reconstruire sans calibrage? . . . ... .. .. .. .. .. 36
1.6 Conclusion . . . . . . . .. 37



Table des Matieres

2 Reconstruction 3D par vision dynamique

2.1 Introduction . . . . . . .. ..
2.2 Modélisation . . . . . . . L
2.3 Reconstruction 3D de primitives géométriques . . . . . .. ... ...
2.3.1 Lespoints . . . . . . .. ...
232 Lesdroites. . . . . . ..
233 Lescercles . . . . . ..
2.34 Lesspheres . . . . . . ...
235 Lescylindres . ... .. ... ... ... ..
2.3.5.1 Modélisation . . . ... ...

2.3.5.2  Estimation des parametres du cylindre a partir de
deux limbes . . . . . ..o

2.3.5.3  Estimation des parametres du cylindre a partir d’un

seul limbe . . . ..o oo

2.3.6 Résultats de simulation . . . . . . ... ...
2.3.6.1 Exemplel :lepoint . .. .. ... ... .......

2.3.6.2 Exemple?2 :lasphere . ... ... ... .......

2.3.6.3 Exemple3 :lecylindre . . . . ... .. ... .....

24 Conclusion . . . . . ...

3 Reconstruction 3D par vision active

3.1 Introduction . . . . . . . ...
3.2 Etatdelart . . .. .. . . .. . .
3.2.1 Controle des parametres oculaires . . . . . . .. .. ... ...
3.2.1.1 Le controle du focus . . . .. ... ... L.

3.2.1.2 Le controle du diaphragme . . . . . . . .. .. ...

3.2.1.3 La perception a champs variables . . . . . ... ...

3.2.2 Téte binoculaire active . . . . . . ... oL

3.2.2.1 Le point de fixation . . ... ... .. ... .....



Table des Matieres 3

3.3
3.4

3.2.2.2 Le controle de la vergence . . . . . .. ... ... .. 78
3.2.3 Estimation du mouvement 2D par vision active . . .. . . .. 79
3.2.4 Estimation du mouvement 3D par vision active . . .. . . .. 80
3.2.4.1 Cas d’un observateur monoculaire . . . . . .. .. .. 81
3.2.4.2 Cas d’un observateur binoculaire . . . .. .. .. .. 81
3.24.3 Discussion . . . . . ... 82
3.2.5  Reconstruction 3D par vision active . . . . . . . .. ... ... 82
Conclusion . . . . . . . . .. L 86
Reconstruction 3D de primitives géométriques par vision active . . . 87
3.4.1 Suppression des erreurs de discrétisation . . . . .. ... ... 88
3.4.2 Résultats de simulation . . . . . . ... ... 90
3.4.2.1 Exemplel :lepoint . .. ... ... ... ...... 90
3.4.2.2 Exemple?2 :lasphere . ... ... .. ........ 90
3.4.2.3 Exemple3 :lecylindre. . . ... ... ... ..... 92
3.4.3 Minimisation des effets des erreurs de mesure . . . . .. . .. 92
3.4.3.1 Casdupoint .. ... ... ... ... ..., 95
3.4.3.2  Autres primitives . . . . ... ..o L. 96
3.4.4 Résultats de simulation . . . . . . .. ... 98
3.44.1 Exemplel :lepoint . .. ... ... ... ...... 98
3.4.4.2 Exemple?2 :lasphere .. .. ... ... ... .... 99
3.44.3 Exemple3 :lecylindre. . .. ... ... ... .... 101
3.4.5 La commande référencée vision . . . . . .. .. .. ... ... 103

3.4.5.1 Construction de la fonction de tache correspondant
a la reconstruction d’un point . . . .. .. ... L. 105

3.4.5.2 Construction de la fonction de tache correspondant
a la reconstruction d’une droite . . . . . ... .. .. 106

3.4.5.3 Construction de la fonction de tache correspondant

a la reconstruction d’un cylindre en utilisant un seul
limbe . . ... 108



4 Table des Matiéres
3.5 Conclusion . . . . . ... L 110
4 Appariement d’indices bidimensionnels 111
4.1 Introduction . . . . . . ... 111
4.2 Focalisation sur un segment de la scene . . . . . . . .. ... L. 112
4.2.1 Introduction . . . . . . ..o 112
4.2.2 Détection des points de contraste . . . . ... ... .. .. .. 113
4.2.3 Transformée de Hough . . . . ... ... ... ... ... ... 113
4.2.3.1 Définition . . . . . . ..o 113

4.2.3.2 Miseen ceuvredela TH . . . . .. ... ... .. .. 114

4.2.4 Extraction des chaines de points de contraste . . . .. .. .. 115

4.3 Mise en correspondance de segments dans une séquence d’images . . . 116
4.3.1 Introduction . . . . . . ..o o 116
4.3.2 Choix des primitives . . . . .. . . ... ... 116
4.3.3 Méthodes de mise en correspondance . . . . ... ... .. .. 117
4.3.3.1 Lacorrélation . . . . . .. .. ... .. 117

4.3.3.2 La programmation dynamique . . . . . . . .. .. .. 118

4.3.3.3 Larelaxation . . . .. .. ... ... ... L. 118

4.3.3.4  Méthodes de prédiction-vérification d’hypotheses . . 119

4.3.3.5 Méthodes récursives . . . . . ... ... 119

434 Conclusion . . . . . ..o 120

4.3.5 Détermination des appariements locaux de points de contour . 121

4.3.5.1 Modélisation d’un élément de contour en mouvement

(ECM) . .o o 121
4.3.5.2  Test de vraisemblance pour la détermination des ECM :123
4.3.5.3  Dérivation du critere sous forme d’une convolution : 124
4.3.5.4  Discussion . . . . . . ... 125

4.3.6  Application au suivi d’un seul segment . . . . ... ... .. 126

4.3.6.1 Calculdes ECM . . ... .. ... .. .. ...... 126



Table des Matieres 5

4.3.6.2 Estimation des parametres de la droite support des

ECM . ... 129

4.3.6.3 Rappel de l'algorithme . . . . . .. .. ... ... .. 130

4.4 Présentation des résultats . . . . .. ... L 130
4.4.1 Séquence “table” . . . ... .. ... 131
4.4.2  Séquence “tuyaux” . . ... ... e 133
4.4.3 Séquence “mire” . ... L. L 133
4.4.4 Implémentation temps-réel . . . . . .. ... ... ... 137

4.5 Conclusion . . . . . . . L 138
Résultats expérimentaux 141
5.1 Description du banc expérimental . . . . . .. ... ... ... .. .. 141
5.2 Reconstruction 3D d’un point . . . .. .. ... L. 143
5.2.1 Reconstruction 3D d’un point par vision dynamique . . . . . . 144
5.2.2 Reconstruction 3D d’un point par vision active. . . . . . . .. 146
5.2.2.1  Suppression de 'erreur de discrétisation . . . . . .. 146

5.2.2.2  Minimisation des effets des erreurs de mesure . . . . 148

5.3 Reconstruction 3D d’une droite . . . . . ... 151
5.3.1 Reconstruction 3D d’une droite par vision dynamique . . . . . 151
5.3.2 Reconstruction 3D d’une droite par vision active . . . . . . .. 153

5.4 Reconstruction 3D d’un cylindre . . . . . . .. ... ... L. 158
5.4.1 Méthode de reconstruction 3D basée sur un seul limbe . . . . 158
5.4.1.1 Reconstruction d’un cylindre par vision dynamique . 158

5.4.1.2 Reconstruction d'un cylindre par vision active . . . . 159

5.4.2 Méthode de reconstruction 3D basée sur deux limbes . . . . . 168

Conclusion

5.4.2.1 Reconstruction 3D d’un cylindre par vision dynamique168

5.4.2.2 Reconstruction 3D d’un cylindre par vision active . . 168

177



Table des Matieres

A Les transformations géométriques

B Le calibrage

B.1 Introduction . . . . . . . . ... ... ... ...
B.2 Modelede caméra . . . . . . . . .. .. .. ...
B.3 Distorsion de la lentille . . . . . . . .. .. ...

B.4 Estimation des parametres de la caméra . . . .

C Le systeme multiprocesseurs Sympati2

C.1 Introduction . . . . .. .. ... ... ......
C.2 Architecture de Sympati2 . .. ... ... ...

C.2.1 Arrangement hélicoidal des données

C.2.2 Interconnexion entre les PEs . . . . . . .

C.3 Environnement de programmation . . . . . . . .

C.3.1 Application au traitement d’images

Bibliographie



Introduction 7

Introduction

La perception visuelle est certainement le sens le plus puissant parmi ceux dont
I’homme est doté. Elle joue un role privilégié dans I’analyse du monde qui nous
entoure. En effet, elle permet une interaction intelligente avec notre environnement
ce qui explique le grand intérét qui est porté aujourd’hui a la vision par ordinateur.

Depuis quelques années, de nombreux travaux menés en vision par ordinateur
se sont fixés pour objectif la réalisation de systemes capables d’accéder a la géomé-
trie spatiale d’une scene a partir de son observation par une ou plusieurs caméras
mobiles. Par exemple, pour maintenir I’autonomie des robots mobiles et leur per-
mettre de réaliser des taches de plus en plus complexes, il faut les doter d’outils de
perception performants. En particulier, un module de reconstruction 3D robuste et
fiable est souvent un maillon indispensable au systeme de perception du robot pour
pouvoir explorer I'environnement dans lequel il évolue. Un tel module a pour but
de fournir une description géométrique claire et complete de la scene a partir des
images acquises.

Une telle compréhension du monde tridimensionnel, triviale pour I’homme, pose
cependant de sérieuses difficultés en vision par ordinateur : les informations visuelles
sont souvent bruitées, incompletes voire instables et par conséquent difficilement
exploitables.

De ce fait, il n’existe pas de systemes réellement opérationels en univers bruité et
inconnu. Les études proposées aujourd’hui tentent d’apporter leur contribution au
probléeme de la reconstruction d’environnements assez restreints (objets polyédriques
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statiques, information a priori sur la scene, mouvements particuliers...) avec comme
ambition la reconstruction de scenes de plus en plus complexes.

Les méthodes mises en ceuvre sont généralement la stéréovision et la vision dy-
namique. Dans la premiere approche, un systeme de deux caméras, voire plus, est
utilisé afin de remonter a une représentation tridimensionnelle de I’environnement
percu. La seconde approche utilise une caméra mobile qui, dans certains cas, est en
plus commandable. On parle alors plus spécifiquement de vision active.

Comme son nom l’'indique, la vision active ne se contente pas comme la vision
dynamique d’observer ’environnement mais aussi de 'explorer et de s’adapter aux
différentes situations qui se présentent en fonction de ce qu’elle pergoit. De maniere
générale, le but de la vision active est de manipuler les contraintes sous-jacentes aux
phénomenes observés afin d’améliorer la qualité des résultats de perception [ALOS7]

[BAJ8S] [SAN90] [BANSE].

Ce paradigme tres récent a déja montré a travers les quelques investigations
qui sont apparues dans la littérature, qu’il régissait mieux les problemes qui pré-
occuppaient la communauté de la vision. Beaucoup d’algorithmes se sont montrés,
a travers des études théoriques notamment [BAJ8S], [ALOS8T], [BANS6], [XIES9],
[BAL91], [BRO92|, plus stables et plus robustes en utilisant la vision active. Ces
travaux ont tous mis en valeur I'avenir tres prometteur de la vision active dans tous
les aspects de la vision et en particulier en reconstruction 3D, domaine dans lequel
beaucoup de chercheurs s’acharnent encore a trouver des moyens qui permettent
d’améliorer la robustesse des solutions.

Dans ce travail, nous proposons une contribution a la reconstruction de primitives
géométriques paramétrables par vision active. Dans notre démarche, contrairement
a la plupart des travaux en vision active qui se sont penchés sur la question, nous
ne nous sommes pas arrétés a une étude théorique souvent peu convaincante. Nous
avons poussé l'investigation jusqu’a la validation finale en environnement réel.

Il est clair que I'étape la plus problématique dans la validation d’un travail, en
robotique notamment, est incontestablement sa confrontation a une expérimentation
réelle. En effet, toute application liée a la vision s’avere tres capricieuse vis-a-vis
des conditions d’éclairage, des distorsions du systeme de vision qu’on n’arrive que
partiellement & modéliser (calibrage de caméras), de la complexité de la scene a
interpréter, etc. Il ne faut bien str pas oublier, puisque c’est de vision dynamique
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dont il s’agit avant tout, les imprécisions de la mesure des mouvements de la caméra
7

qui sont les principales sources d’erreurs qui perturbent tres notablement le processus

de reconstruction 3D.

L’objectif principal de notre travail est de mettre en valeur "apport tres net de la
vision active par rapport a la vision dynamique dans le domaine de la reconstruction
3D. Pour cela, nous avons examiné les deux points suivants :

e la modélisation, qui consiste a établir des méthodes de reconstruction 3D de
primitives géométriques par vision dynamique, notamment pour des primitives
non polyédriques.

e l'optimisation, qui consiste a améliorer par vision active la performance des
méthodes mises en ceuvre.

Par ailleurs, "application qui nous intéresse tout particulierement est la naviga-
tion et 'inspection a l'intérieur des batiments auxiliaires d’une centrale nucléaire.
Les scenes réelles que nous devons donc interpréter sont essentiellement constituées
de tuyaux que nous modélisons bien évidemment par des cylindres.

Pour que notre méthode puisse opérer en environnement réel, un algorithme de
suivi des limbes des cylindres dans la séquence d’images pergue est indispensable.
Nous proposons donc, pour compléter notre investigation dans la reconstruction
d’objets cylindriques ou polyédriques, une méthode robuste a ce probleme connu
pour sa grande complexité.

Ce travail est structuré de la maniere suivante :

e Dans le premier chapitre, nous présentons un panorama des différentes ap-
proches rencontrées dans la littérature en reconstruction 3D.

e Dans le second chapitre, nous présentons une méthode générale d’estimation
des primitives géométriques paramétrables par vision dynamique. Nous 1’il-
lustrons ensuite par quelques exemples de primitives les plus représentatives :
point, droite, cercle, sphere et cylindre. Des résultats de simulation completent
ce chapitre.

e Le chapitre suivant est consacré a la reconstruction 3D par vision active. Nous
montrons que par des mouvements adéquats de la caméra, nous arrivons a
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minimiser les effets des erreurs de mesure pouvant intervenir dans le processus
d’estimation. Puis, nous décrivons un schéma de commande en boucle fermée
qui permet de générer automatiquement ces mouvements particuliers de la
caméra. Nous présentons dans ce chapitre aussi des résultats de simulation qui
montrent 'apport de notre stratégie active de reconstruction 3D par rapport
au cas précédent (vision dynamique).

o Le chapitre 4 est dédié aux aspects de traitements d’images concernant plus
spécifiquement les objets cylindriques ou polyédriques. Une méthode de mise
en correspondance de segments dans une séquence d’images est présentée.
Cette méthode integre un algorithme de calcul d’éléments de contours en mou-
vement. Nous présentons ensuite sa validation sur plusieurs séquences d’images
ainsi que les performances obtenues lors de son implantation sur une machine
parallele. Notre approche de reconstruction 3D par vision active impose en
effet des contraintes fortes en temps de calculs.

e Dans le dernier chapitre, nous présentons la validation de notre systeme de
reconstruction 3D sur une scene similaire a une zone a l'intérieur d’une centrale
nucléaire. Les résultats obtenus montrent les performances de notre approche.

Enfin, quelques perspectives sont tracées en guise de conclusion.



Chapitre Premier

La vision tridimensionnelle

Dans ce chapitre, nous décrivons les différentes méthodes existantes en matiere de
reconstruction 3D, tout en essayant de relever les avantages ainsi que les limitations
de chacune d’elles. Nous insisterons tout particulierement sur les méthodes basées
sur I'utilisation d’une caméra en mouvement sur laquelle s’est porté notre choix.

1.1 Introduction

Les données tridimensionnelles d’une scene sont acquises en pratique soit directe-
ment, avec des capteurs mesurant la profondeur, soit indirectement, en exploitant
par exemple les informations 2D issues d’une ou plusieurs caméras.

Il existe diverses méthodes en vision par ordinateur permettant de remonter a
une représentation 3D de I’environnement percu. On distingue principalement deux
grandes classes d’approches qui sont elles-méme partitionnées en plusieurs sous-
classes différentes :

(1) les approches mono-images : comme l'indique le nom qui leur est attribué,
ces approches n’utilisent qu’une seule image pour remonter a l'information 3D
d’une scene. Ces approches sont classées, suivant le type de primitives utilisées,
en trois catégories distinctes [ALOS8S] :

e la reconstruction 3D a partir de I'intensité lumineuse [MARS2], [PEN84],
[FRAST], [HORS9D];

e la reconstruction 3D a partir de la texture [OHT81], [KEN81], [WIT81],
[ALOSS]:
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e la reconstruction 3D a partir du contour [BRA84], [HARSS], [DHO89],
[HORS9a).

(2) les approches multi-images : contrairement aux approches précédentes, ces
approches font appel a au moins deux images pour déterminer la structure 3D
d’une scene. On distingue deux catégories d’approches qui different de par la
structure méme du systeme de vision utilisé :

e la reconstruction 3D par stéréovision qui utilise un systeme de deux, voire

de trois caméras, [LUS87], [WEN92a], [ZHA92], [AYA89a].

e la reconstruction 3D a partir du mouvement qui utilise une seule caméra
mobile [AGGS88], [HUA91], [VIA92], [CRO92], [WEL89], [ADI89]. Cette
approche est aussi communément appelée la vision dynamique. Dans cer-
tains cas, la caméra est en plus commandable [BANS6], [XTES89], [SAN90].
On parle alors plus spécifiquement de vision active.

Enfin, notons que des contributions récentes combinant la stéréovision avec le
mouvement ont été proposées [AYA89b], [ZHA90], [WEN92a], [OKU91]. Comme la
plupart des approches miztes, ces méthodes se sont avérées tres intéressantes comme
on pourra le voir au paragraphe qui leur sera consacré.

1.2 Acquisition de données tridimensionnelles

Deux types de capteurs sont utilisés en pratique pour acquérir des informations
tridimensionnelles d’une scene :

e les capteurs actifs;

e les capteurs passifs.

Pour une application donnée, le choix du capteur adéquat dépendra du type
méme de la tache a réaliser (navigation, inspection, etc), de la précision requise et
bien évidemment du type d’environnement a explorer (scénes d’intérieur, environ-
nement hostile, etc.).
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1.2.1 Les capteurs actifs

Les capteurs actifs balayent la scene a observer par un faisceau énergétique et détec-
tent en retour le faisceau réfléchi par les obstacles. Les exemples les plus répandus de
tels systemes sont le télémetre laser et la sonde a ultrasons qui sont utilisés surtout
pour la navigation des robots mobiles.

Il convient de souligner ici la distinction a faire entre les termes “vision active”
et “capteurs actifs”. En effet, la vision active désigne les systemes de perception
capables de manipuler les contraintes sous-jacentes aux phénomenes observés afin
d’opérer dans des conditions optimales. Quant au capteur, il est dit actif lorsque
celui-ci transmet de I’énergie. Il faut donc noter que la vision active comme la vision
passive peuvent introduire aussi bien des capteurs actifs que passifs. Dans le cadre
de notre travail, une méthode de reconstruction 3D par vision active en utilisant un
capteur passif sera développée.

1.2.2 Les capteurs passifs

A la différence des capteurs précédents, ces capteurs ne transmettent aucune éner-
gie. On distingue principalement les capteurs odométriques et, bien entendu, les
systemes de caméra. Les capteurs odométriques permettent d’obtenir directement
une mesure approximative du mouvement qui peut ensuite étre intégrée dans un
processus de reconstruction 3D de I’environnement percu. Les systemes de caméras,
fort utilisés dans de nombreuses applications en robotique, permettent de remonter
a une représentation 3D de la scene percue en utilisant le plus souvent des algo-
rithmes de stéréovision ou de reconstruction 3D par vision dynamique. Deux images
au moins sont en principe nécessaires pour contribuer a la compréhension du monde
tridimensionnel en utilisant la vision. Cependant, si des informations supplémen-
taires sur la scene sont connues, on peut alors extraire des données 3D a partir
d’une seule image.

Parmi les capteurs qui viennent d’étre cités, le plus intéressant est sans nul doute
la caméra vidéo. En effet, les télémetres laser sont cotiteux et leur mise en ceuvre est
assez lourde. Quant aux capteurs a ultrasons, malgré leur faible cout, ils souffrent de
leur faible précision. Par contre, la caméra est un capteur non seulement économe,
peu encombrant et facile a mettre en ceuvre sur un robot mobile mais il permet aussi
d’aboutir, en faisant appel a des algorithmes appropriés de traitement d’images, a
une description 3D tres riche de I'environnement. Cette description est d’une grande
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utilité dans de nombreuses applications en robotique telles que la reconnaissance et
la localisation d’objets 3D, ou la navigation des robots mobiles.

En ce qui nous concerne, I'outil de perception 3D qui sera utilisé est une caméra
embarquée sur un robot a six degrés de liberté. La commande des mouvements de
la caméra permettra en outre de se focaliser facilement sur n’importe quelle région
d’intérét de ’environnement.

1.3 Les approches mono-image

1.3.1 La reconstruction 3D a partir de l'intensité lumi-
neuse

La structure 3D d’un objet peut étre déterminée en s’appuyant sur les variations
de luminosité de I'image de cet objet. Ces variations dépendent non seulement de
I’éclairement de la surface 3D mais aussi de la forme et de la nature de cette surface.
Si les positions des sources lumineuses ainsi que les propriétés réflectives de la surface
observée sont connues, on peut alors extraire des informations tridimensionnelles
sur I'objet observé [MARS2], [FRA87], [PENS84]. Plus précisément, le but est de
retrouver la profondeur des points et/ou les normales en ces points a la surface
de l'objet considéré. En principe, la carte des profondeurs suffit pour déterminer
directement les normales a la surface. Mais, en pratique, ces profondeurs ne pouvant
étre estimées avec suffisamment de précision, il est souvent souhaitable de calculer
les normales directement a partir de 1'image. Les contraintes que 1’on impose sur
I’environnement sont principalement :

e la surface est lisse;

e les propriétés de réflectance sont uniformes sur toute la surface de I'objet, la
surface étant souvent supposée Lambertienne!;

e les sources lumineuses sont ponctuelles.

En se basant sur ces hypotheses, une fonctionnelle des parametres de la surface est
définie. En général, c’est une fonction non linéaire d’un grand nombre d’inconnues
(profondeur et normale en chaque point) et il est souvent tres difficile d’assurer

1Une surface Lambertienne est une surface idéale qui diffuse parfaitement, elle rayonne avec la
meéme luminosité dans toutes les directions.
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la convergence du processus d’optimisation vers un extremum global. Pour établir
cette fonctionnelle, on s’appuie sur une équation de contrainte liant la luminosité
de I'image a l'orientation de la surface [HOR89b], [FRAS8T7], [PEN84], la réflectivité
étant connue pour toutes les orientations possibles d’une surface et 1'observateur
(caméra) étant supposé suffisamment éloigné de la scene.

Ces approches sont malheureusement tres sensibles au bruit et leur mise en ceuvre
est délicate. De plus, les contraintes qu’elles introduisent pour assurer une solution
unique sont rarement vérifiées dans le cas de scenes réelles.

1.3.2 La reconstruction 3D a partir de la texture

L’orientation des surfaces texturées peut étre évaluée a partir d’un gradient de
texture issu des variations de densité et de taille d’éléments de texture appelés
tezels [MARS2], [ALOS8S|, [KENS81], [WIT81]. Les méthodes existantes imposent des
contraintes sur la nature de la texture. On suppose en général que la géométrie du
texel est connue. La forme peut alors étre déduite a partir de la distorsion des objets
percus due a la transformation perspective. D’autres travaux considerent que la tex-
ture est réguliere, autrement dit, que les texels sont uniformément répartis sur les
surfaces planes de la scéne (un mur de briques par exemple). Cette régularité de la
texture permet d’extraire des lignes paralleles qui sont exploitées afin de déterminer
Porientation des surfaces texturées [OHT81].

Le champ d’application de ce type d’algorithmes est tres restreint. Les algo-
rithmes existants sont souvent mis en échec devant des images réelles. D’autre part,
il n’existe pas de moyen pour tester préalablement si une des hypotheses habituel-
lement prises en compte pour résoudre le probleme de la reconstruction 3D a partir
de la texture (régularité, géométrie du texel,..) est valide pour la surface observée
de la scene.

1.3.3 La reconstruction 3D a partir du contour

Un contour percu peut correspondre a divers phénomenes physiques apparaissant
dans la scene : les discontinuités de réflectivité (marque, ombre), d’orientation de
surface (aréte), de profondeur (occultation), de mouvement, etc (voir figure 1.1).
Cependant, malgré la pertinence et la richesse de I'information relative a l'origine
physique d’un contour d’une image, elle est souvent omise dans les processus d’ana-
lyse et d’interprétation d’'images. En effet, on préfere généralement une analyse plus
succincte du probleme a une analyse qui serait pourtant plus élaborée avec 'intégra-
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tion de 'information “type de contour” mais qui est en contre-partie plus complexe
a obtenir.

o
N
Marque
\'
Arete
Occultation
Ombre

Figure 1.1 : Différents types de contour

Les approches qui déterminent la structure des objets a 1’aide de leurs contours
dans une image, [BRA84], [HARS88], [HOR89a], [DHOB89], sont basées sur les pro-
priétés géométriques de la projection perspective et aboutissent en général a des
solutions analytiques complexes. Par exemple, la méthode proposée par [DHO89]
est basée sur l'interprétation d’un triplet de droites 2D comme la projection pers-
pective d’un triplet d’arétes d’un modele de 'objet considéré :

Pour localiser un objet dans le monde tridimensionnel, la mise en correspondance
de trois droites de I'image de cet objet avec trois droites d’'un modele de cet objet
s'impose. La méthode permet de calculer la transformation géométrique a appliquer
au modele de I'objet afin d’avoir une localisation consistante avec les trois droites
choisies dans I'image. La détermination de cette transformation s’effectue en deux
étapes : d’abord la rotation puis la translation. Un choix judicieux des deux reperes
image et objet permet de simplifier de maniere tres significative les équations a
résoudre pour déterminer les parametres de la rotation.

Les solutions (différentes localisations compatibles avec 'interprétation des trois
droites) sont alors obtenues par la résolution d’une équation du 8eme degré. Lorsque
les droites sont coplanaires ou concourantes le nombre de solutions est divisé par
deux. Dans tous les cas, la bonne solution est toujours obtenue en considérant
quelques regles simples. Notons que cette approche est étendue a certains types
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de cylindres généralisés dont le contour image correspondant présente au moins un
point d’inflexion [RICI1].

Le principal inconvénient de cette approche est qu’elle requiert un modele précis
de l'objet a localiser. De plus, cette méthode est sensible au bruit du fait du degré
élevé des non linéarités qu’elle induit.

1.3.4 Conclusion

Toutes ces techniques de vision monoculaire font appel a des contraintes strictes
d’éclairage ou de géométrie. Par ailleurs, ces techniques sont assez instables. De ce
fait, elles ne peuvent constituer un systeme de vision 3D robuste et fiable pour un
robot mobile. Cependant, elles pourraient étre intégrées comme estimées initiales
dans un systeme de vision dynamique par exemple.

Notons que ces trois approches distinctes de reconstruction 3D ont été reprises
par Aloimonos et al. mais en utilisant la vision dynamique [ALOS87]. Les auteurs
ont montré que la redondance d’informations issues de plusieurs vues acquises par
un observateur en mouvement permettait d’utiliser des contraintes plus générales et
d’augmenter la robustesse et la stabilité des solutions :

e Dans le cas d’un observateur passif, le probleme de la reconstruction 3D a par-
tir de I'intensité lumineuse a une infinité de solutions et des contraintes sup-
plémentaires sont indispensables pour garantir une solution unique. De plus,
les algorithmes développés dans cette direction sont pour la plupart instables.
Par contre, avec un observateur en mouvement (dynamique) le probleme n’a
plus qu’une solution qui se déduit a partir d’équations linéaires. La contrainte
tres couramment utilisée : “la surface de I'objet est lisse” devient inutile. En
outre, cette solution est stable.

e Le probleme de la reconstruction 3D a partir de la texture requiert, comme
nous ’avons déja souligné, des hypotheses sur la texture pour étre résolu par
un observateur passif. Par contre, un observateur dynamique est capable de
recouvrer la structure sans hypothese aucune et en utilisant des équations
linéaires.

e Le probleme de la reconstruction 3D a partir du contour est aussi un probleme
difficile. Dans le cas d’un observateur passif, des hypotheses doivent étre po-
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sées pour assurer une solution unique. Avec un observateur en mouvement, le
probleme a une solution unique obtenue en résolvant un systeme linéaire.

Nous allons a présent décrire les approches multi-images en commencant par la
plus couramment utilisée : la stéréovision.

1.4 Les approches multi-images

1.4.1 La reconstruction 3D par stéréovision

La vision stéréoscopique permet de reconstruire la structure 3D d’une scene en
I’'observant depuis plusieurs points de vue différents avec un systeme de plusieurs
caméras (en général deux ou trois). Cette technique a suscité depuis de nombreuses
années un grand nombre de travaux de recherche, [LUS87], [ZHA90], [WEN92a],
[ZHA92], [OKU91]. Pour une bonne revue des méthodes existantes le lecteur pourra
se reférer a 'ouvrage de Ayache [AYA89a].

La motivation initiale de cette classe de techniques était de simuler un mécanisme
de perception utilisé par la plupart des étres vivants : la triangulation, qui permet
d’obtenir des coordonnées 3D a l'issue de la mise en correspondance des images de
I’oeil droit et de 1'oeil gauche.

La stéréovision présente trois principales caractéristiques :

e la notion d’appariement de primitives : pour reconstruire un objet a partir
de ses projections, une mise en correspondance des primitives d’intérét de
cet objet dans les différentes images s’impose. La principale contrainte qui
intervient dans ce processus est la contrainte épipolaire.

e la contrainte épipolaire : c’est la contrainte géométrique de base. Etant donné
un point m; = (X1,Y;)? dans I'image 1, son correspondant m, = (X5, Y3)T
dans l'image suivante se trouve nécessairement sur une droite Diy, appelée
épipolaire du point m; (voir la figure 1.2). Le probleme d’appariement se ra-
mene alors a un probleme monodimensionnel de recherche le long de la droite
épipolaire. L’écart de position d entre les deux points image m; et my cor-
respondant & un méme point m = (z,y,z)T de la scene est appelé disparité.
Cette disparité s’exprime par :

d= /(X = Xo)* + (Vi - V2)?
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e la triangulation : les disparités étant connues, on peut alors déterminer la
profondeur des points 3D par triangulation apres calibration du systeme sté-
réoscopique. Par exemple, si les deux caméras ont des axes optiques paralleles,
les lignes épipolaires sont alors horizontales. Par conséquent, la disparité est
définie par :

D
d:X1—X2:—f—
z

D étant la distance entre les deux centres optiques et f la distance focale. La
disparité varie donc de maniere inversement proportionnelle a la profondeur.

M

Figure 1.2 : Géométrie épipolaire

En plus de la contrainte épipolaire, les algorithmes de mise en correspondance
existants s’appuient en général sur plusieurs autres contraintes afin de robustifier
davantage le critere d’appariement retenu. Les plus utilisées sont les suivantes :

e la contrainte d’unicité qui spécifie qu'une primitive de la premiere image pos-
sede au plus un appariement dans la seconde image. Néanmoins, en pratique,
des ambiguités sont souvent rencontrées.

e la contrainte de continuité qui, elle, spécifie qu’il n’y a pas de variation brutale
de la profondeur des objets dans la scene, c.a.d qu’il n’y a pas de discontinuités
importantes dans les surfaces observées. On peut alors utiliser comme critere
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d’appariement le fait que les disparités de deux couples voisins dans les images
doivent étre proches.

La mise en correspondance de primitives bidimensionnelles est le probleme ma-
jeur rencontré par les approches stéréoscopiques. De plus, intervient le probleme
d’occlusion qui est souvent source d’erreurs dans le processus d’appariement. Pour
réduire ces effets, on peut toutefois réduire la distance entre les deux caméras mais
en contre partie, ’erreur de localisation du point est augmentée.

La détermination de la structure d’une scene a partir de la stéréovision requiert
bien évidemment la connaissance de la géométrie du capteur stéréoscopique. Les
parametres géométriques du capteur sont déterminés par une procédure de calibrage
[TSAS86], [TOS8T], [CHA89] (voir I'annexe B pour un bref rappel sur la notion de
calibrage ou d’étalonnage de caméras). Ces parametres doivent étre estimés avec une
tres bonne précision pour aboutir a des informations 3D exploitables en robotique.

Il faut noter cependant que méme doté de deux “yeux” un systeme de vision
stéréoscopique sera inévitablement confronté a des ambiguités dans un monde réel.
On ne regarde pas seulement avec nos deux yeux mais aussi avec des mouvements
permanents de ceux-ci et de la téte afin de lever les ambiguités.

Une maniere de pallier cette absence de mouvement est d’utiliser une troisieme
caméra afin de permettre le renforcement de la contrainte épipolaire, ce qui permet de
lever en partie ces ambiguités. En effet, on peut étendre de maniere naturelle la mé-
thodologie utilisée en stéréovision binoculaire au cas trinoculaire [LUS87], [AYA89a],
[ZHA92]. L’apport d’une troisieme caméra est tres bénéfique dans la mesure ou il
simplifie les algorithmes de mise en correspondance et améliore la fiabilité du sys-
teme. Cependant, le champ de vision commun devient encore plus restreint que
dans le cas de deux caméras, c’est I'une des principales raisons qui peut dissuader
d’adopter ce type de systeme malgré ses avantages.

La stéréovision telle que nous 'avons abordée jusqu’ici est connue sous le nom
de stéréovision passive. On parle de stéréovision active lorsqu’un suréclairement
de la scene est utilisé [GUI92|, [WANST]. Une des caméras est remplacée par une
source de lumiere structurée (par exemple un ensemble de points lumineux, une
grille lumineuse,..). Ce dispositif permet de pallier les difficultés engendrées par
I’étape fondamentale de mise en correspondance de primitives 2D. Le calcul de la
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profondeur repose alors sur 1’étude de la déformation de la structure de la lumiere
structurée pergue par la caméra.

1.4.2 Combinaison de la stéréovision et du mouvement

[’association ultérieure de la stéréovision avec d’autres systemes d’acquisition d’in-
formations tridimensionnelles permet d’obtenir des résultats tres intéressants. En
particulier, I'utilisation d’un systeme stéréoscopique dynamique s’avere plus efficace
que les systemes rigides précédents quant a la détermination de la structure et du
mouvement 3D. En effet, le mouvement du capteur contribue de maniere tres si-
gnificative a lever les ambiguités d’appariement qui apparaissent dans la scene. En
outre, il permet, grace a la redondance d’informations qu’il induit, d’améliorer la
robustesse de I'estimation.

Quelques systemes allant dans ce sens sont décrits ci-dessous. Tous combinent la
stéréovision avec le mouvement. On passe ainsi d’une perception statique a une per-
ception dynamique de I’environnement d’un robot [AYA89b], [WEN92a], [ZHA90],
[OKU91].

Weng et al., [WEN92a], proposent une approche stéréoscopique pour déterminer
le mouvement et la structure 3D. Les primitives de base sont des points 3D. Une
longue séquence stéréoscopique est utilisée et une approche récursive est adoptée
pour fusionner les multiples vues stéréoscopiques. Les problemes de perception 3D
sont en effet souvent formulés en terme de filtrage récursif. Le filtre de Kalman s’est
révélé un outil puissant et général pour la résolution de ce probleme. En effet, il
permet de tenir compte de maniere explicite de I'incertitude des données, d’exploiter
leur redondance (beaucoup de systemes fusionnant des informations fournies par
des capteurs de types différents,...) et d’obtenir une représentation cohérente de
I’environnement. La mise en ceuvre du filtre de Kalman requiert néanmoins la donnée
d’une estimée initiale du vecteur des parametres a estimer ainsi que sa matrice de
covariance.

Ayache et Faugeras dans [AYA89b], proposent une stratégie pour reconstruire de
fagon incrémentale ’environnement (statique) d’un robot mobile. Ils ne s’intéressent
qu’a des scenes d’intérieur et les primitives de base sont des droites. Une paramétri-
sation minimale est utilisée pour chacune des deux entités (primitives et mouvement
du capteur). Un systeme de vision trinoculaire [AYA89a]| permet de reconstruire les
droites 3D de I'environnement. Les descriptions locales sont alors fusionnées en des
descriptions cohérentes et plus globales. Le modeéle de 'environnement (incluant les
parametres de mouvement du robot) est alors mis a jour en utilisant un schéma
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récursif de prédiction-vérification intégrant un filtre de Kalman étendu.

Initialement, une estimée grossiere du mouvement du robot entre les deux vues
est connue. Pour chaque vue (triplet d’images) un ensemble de droites 3D est dé-
terminé a l'aide de I'algorithme de stéréovision trinoculaire. L’estimée grossiere du
mouvement est appliquée a chaque droite 3D de la premiere vue puis la distance
de Mahalanobis a toutes les droites de la seconde vue est calculée. La distance de
Mahalanobis est la principale distance utilisée dans les processus d’estimation inté-
grant un filtre de Kalman. Elle utilise en effet toute les informations fournies par
le filtre a savoir, les parametres estimés ainsi que leur incertitudes. Cette distance
s’exprime par :

de = (pL = )" (A + 45)7 (2 = ) (1.1)

ou p', p’ sont respectivement ’ensemble des parametres caractérisant la premiere et
la seconde primitives (des droites ici) et A;, A; les matrices de covariance associées.

Un test du y? permet alors de décider de la validité de chaque appariement. Une
fois la phase d’appariement effectuée, le filtre de Kalman étendu permet de calculer
une nouvelle meilleure estimée du mouvement. Le processus est répété jusqu’a ce
qu’il n’y ait plus de nouvel appariement enregistré.

Des résultats de bonne qualité obtenus sur des scenes réelles illustrent cette
approche. Néanmoins, elle n’a pas été testée sur des scenes autres que des scenes
d’intérieur qui paraissent relativement simples a analyser. En outre, elle suppose
qu’une approximation du mouvement du robot est connue des le départ.

Une autre étude, proche de celle qui vient d’étre présentée sur ’analyse du mou-
vement a partir de vues stéréoscopiques, a été réalisée par Zhang [ZHA90]. Les
primitives de base sont aussi des segments 3D reconstruits par stéréovision. L.’au-
teur a mis au point deux algorithmes complémentaires d’estimation de la structure
et du mouvement 3D de la scene pergue qui, contrairement aux deux cas précédents,
est susceptible d’inclure plusieurs objets rigides en mouvement :

e un algorithme exploitant uniquement deux vues stéréoscopiques et correspon-
dant a la phase initiale, ou aucune information ni sur la structure ni sur le
mouvement de la scene n’est connue. Cet algorithme est basé sur un schéma de
prédiction-vérification d’hypotheses pour réaliser I'appariement des segments
3D et déterminer leur mouvement initial. La phase de génération d’hypotheses
s’appuie essentiellement sur la contrainte de rigidité. Pour chaque hypothese,
une estimation du mouvement est obtenue puis propagée sur toute la scene.
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L’hypothese entrainant le maximum d’appariements est choisie comme le mou-
vement rigide entre les deux vues.

e un algorithme exploitant une longue séquence de vues stéréoscopiques. Dans
cette seconde approche, chaque segment 3D est suivi d’'une vue a 'autre et ses
parametres cinématiques sont estimés en utilisant un filtre de Kalman étendu.
Les segments ayant des parametres cinématiques similaires sont alors regroupés
en objets rigides. La mesure de similarité utilisée est la distance de Mahalano-
bis qui est d’ailleurs aussi utilisée dans le processus de suivi des segments 3D.
Cette approche permet ainsi de différencier les mouvements provenant d’objets
multiples. Bien entendu, des objets différents ayant des mouvements proches
ne pourront pas étre différenciés et seront regroupés en un méme objet.

L’avantage d’une telle approche est que la reconstruction des segments 3D devient
plus fiable et plus précise grace a I'intégration de vues stéréoscopiques multiples. En
outre, elle a le mérite de n’utiliser aucune information a priori sur le mouvement ni
sur la structure de la scene.

1.4.3 Discussion

La stéréovision semble étre tres bien adaptée a la perception globale de I’environ-
nement. Cependant, elle n’a plus les mémes performances lorsqu’il s’agit d’analyser
une zone bien précise de I'environnement en vue d’une reconnaissance ou d’une ma-
nipulation en robotique. Cela est du essentiellement a la structure rigide du systeme
de stéréovision.

Par contre, 'utilisation d’une caméra mobile est beaucoup plus souple d’emploi et
ne présente aucune limitation dans le mouvement. Par ailleurs, le traitement n’étant
effectué que sur une seule image contrairement a un systeme de stéréovision, on
peut donc accéder a des cadences de traitement plus élevées pour une configuration
matérielle donnée.

Soulignons cependant que, comme nous l'avons vu au paragraphe précédent,
les limitations de la stéréovision pouvaient étre atténuées de maniere notable en
associant cette derniere a un autre procédé de perception, la vision dynamique en
I’occurence.

Nous allons maintenant présenter I’approche utilisant une caméra en mouvement
que nous décrirons plus en détails que les méthodes précédentes puisque c’est celle
que nous avons adoptée.
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1.4.4 Reconstruction 3D a partir du mouvement

L’objectif de cette classe de techniques est de réaliser la reconstruction d’une scene
a partir d’un certain nombre d’images acquises par une caméra embarquée sur un
robot mobile parcourant un environnement statique ou éventuellement contenant
des objets en mouvement.

On peut classer les approches traitant de ce probleme en deux catégories princi-
pales :

e les techniques continues qui utilisent le champ dense 2D de vitesses apparentes

[ADI85], [NEGS7], [WAXS87], [VER90], [ADI8Y];

o les techniques discretes qui utilisent le déplacement dans les images de primi-
tives particulieres [AGGS87],[CHI89], [BOU89al, [VIA92]|, [CRO92]|, [WEN92b],
[WELS9|, [WU 88], [MIT89], [THO93|,

chacune d’elles étant elle-méme divisée en deux sous-classes distinctes selon que
le mouvement de la caméra est connu ou non. Dans ce dernier cas, la précision
de la reconstruction est bien évidemment tres étroitement liée a 1’estimation du
mouvement.

Dans ce qui suit, les travaux de reconstruction 3D qui seront présentés se res-
treindront pour la plupart, comme dans notre cas, a un environnement statique.

1.4.4.1 Les techniques discretes

Ces approches sont dites discrétes car on raisonne en termes de déplacement discret
(rotation R, translation T') et non pas en termes de vitesse (continue). Un mouve-
ment relativement important est permis entre deux images successives.

Les techniques discretes de reconstruction 3D par vision dynamique reposent sur
trois étapes fondamentales :

e la premiere étape consiste a extraire dans la séquence d’images un ensemble
de primitives 2D suffisamment pertinentes. Ces primitives sont en général des
points caractéristiques, des segments de contour, des régions, des portions de
courbe, des contours d’occultation, etc.

e l’étape suivante consiste a apparier les primitives sélectionnées d’image en
image. On retrouve ainsi le méme probleme que celui de la stéréovision. Ce
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probleme extremement difficile fait encore I'objet de nombreux travaux au sein
de la communauté scientifique. Des techniques diverses telles que la corrélation,
la relaxation, la prédiction-vérification d’hypotheses,.. ont été étudiées. On
reviendra de facon plus détaillée sur ce probleme fondamental au chapitre 4.

e la derniere étape consiste, une fois la mise en correspondance des primitives
2D établie, a estimer le mouvement relatif caméra-scene? et la structure 3D
de la scene. Des contraintes sont alors formulées sur la scene.

La prise en compte de déplacements importants entraine naturellement une es-
timation plus robuste sur les parametres de la structure 3D et du mouvement. Par
contre, plus le mouvement sera important et plus la tache de mise en correspondance
des primitives 2D considérées sera délicate.

La principale contrainte prise en compte dans ce type d’approches est, comme
dans le cas des approches stéréoscopiques, la contrainte de rigidité. Cette contrainte
est utilisée soit de maniere implicite : tous les points observables d’'un méme objet
rigide subissent le méme mouvement; soit de maniere explicite : par exemple, la
distance 3D entre deux primitives d’'un méme corps rigide est préservée durant le
mouvement de la caméra. De telles contraintes engendrent en général un systeme
d’équations non linéaires qui est résolu en exploitant entre autres les déplacements
observés sur les primitives 2D sélectionnées.

Les techniques discretes avec connaissance du mouvement

Crowley et al.,[CRO92|, proposent une réponse au probleme de la reconstruction
3D a partir du mouvement en supposant le déplacement de la caméra parfaitement
connu. Leur primitives de base sont des droites. Une reconstruction incrémentale de
I’environnement est réalisée en s’appuyant sur un schéma comprenant trois étapes
essentielles : une étape de prédiction, une étape d’appariement et enfin la mise a
jour du modele du monde par un filtre de Kalman.

Les auteurs utilisent un processus de suivi de segments 2D? pergus par la caméra
au cours de son mouvement. Cette procédure qui s’appuie également sur un filtre
de Kalman assure la maintenance d’une liste de segments de contour dynamiques.
Ces derniers sont définis par un vecteur de parametres 2D, les dérivées temporelles
(vitesses apparentes) de ces parametres ainsi que la matrice de covariance qui leur
est associée.

2Cette estimation n’est pas toujours nécessaire, le mouvement de ’observateur pouvant étre
connu avec suffisamment de précision.
3Nous reviendrons plus en détails sur les problémes de suivi de primitives 2D au chapitre 4.
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Connaissant le déplacement de la caméra entre chaque image, les droites 3D
sont alors reconstruites par triangulation. Plus précisément, les points extrémités
des droites 3D sont reconstruits en utilisant les points 2D correspondants dans deux
images de la séquence. Ces images sont choisies suffisamment espacées (5 images ici)
afin d’obtenir une bonne précision de reconstruction. Ainsi, les segments 3D sont
définis par une paire de points 3D ainsi que les incertitudes associées.

Une fois les segments 3D reconstruits, ils doivent étre intégrés dans le modele
du monde. Pour cela, une mise en correspondance entre les segments 3D obtenus et
ceux déja existant dans le modele s’impose. Cette procédure utilise la distance de
Mahalanobis*. Les segments 3D se correspondant sont alors fusionnés pour mettre
a jour les parametres et les incertitudes des segments du modele du monde.

Le probleme de la reconstruction d’objets polyédriques a été relativement bien
cerné ou du moins il a été largement abordé [FAU8T], [XIE89], [BOU89al, [CRO92],
[WEL89|, [WEN92b], [AGGS8T]...Peu de travaux se sont penchés sur le probleme plus
général d’objets non polyédriques. Ces objets posent de nouveaux problemes : les
surfaces observées n’étant plus planes, les contours observés ne sont pas nécessaire-
ment rectilignes. Il se pose un probleme de représentation : le choix de points ou de
droites comme primitives, largement utilisés dans les méthodes précédentes, n’est
plus envisageable. En outre, les objets non polyédriques (tridimensionnels) imposent
une autre limitation plus fondamentale : les contours correspondant a différentes
images de I'objet dépendent du point de vue. Ce sont des contours d’occultation qui
sont caractérisés par le fait que les lignes de vue des points leur appartenant sont
tangentes a la surface de I'objet considéré.

Dans [SAF92], les auteurs présentent une approche discrete pour la localisation
de primitives telles que les cercles ou les ellipses, tres fréquentes en robotique manu-
facturiere (assemblage automatique de pieces mécaniques). La reconstruction de ces
primitives non polyédriques s’avere évidemment plus complexe que celle concernant
les primitives points ou droites.

Les auteurs présentent une méthode analytique qui consiste a décomposer le
probleme d’estimation en deux étapes. Ils déterminent d’abord l’'orientation de la
primitive; ensuite, ils en déduisent sa position. Connaissant le mouvement de la
caméra entre deux images successives, le probleme revient a déterminer 'intersec-

4Notons que pour cette procédure d’appariement les auteurs utilisent des paramétres redondants
des segments 3D autres que les points extrémités qui s’avérent évidemment peu fiables pour cette
procédure.
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tion entre deux cones (un pour chaque position de la caméra) définis par leur base
(projection perspective de la primitive dans le plan image) et leur sommet (centre
optique correspondant a chaque vue). L’orientation de la primitive est déterminée
en résolvant un systeme relativement complexe (du 4eme degré). Ayant déterminé
le plan sur lequel se trouve la primitive, sa position est alors déterminée en calculant
I'intersection du cone correspondant a la premiere vue avec le plan trouvé.

Nous montrerons dans le chapitre suivant qu’il est possible, notamment dans le
cas de primitives circulaires et méme sphériques ou cylindriques, de déterminer leur
orientation simplement en résolvant un systeme linéaire. Notre approche est donc
potentiellement plus robuste que celle de Safaee et al. En outre, notre formulation
mathématique est beaucoup plus simple.

Les techniques discretes sans connaissance du mouvement

Contrairement aux méthodes précédentes, ces approches, ne disposant pas d’in-
formations suffisamment fiables sur le déplacement de la caméra, s’appuient sur un
schéma d’estimation relativement plus complexe. Ce schéma consiste en effet a dé-
terminer non seulement la structure 3D de la scene pergue mais aussi le mouvement
de la caméra, ces deux problemes étant intimement liés.

Pour illustrer ce probleme, considérons le schéma classique suivant qui consiste
a utiliser implicitement la contrainte de rigidité. Ce schéma conduit a 1’équation de
contrainte coplanaire qui lie les six parametres du mouvement relatif caméra-scene
décomposé en une translation 7' et une rotation R (voir 'annexe A qui traite de
la représentation des mouvements rigides) et les projections d’un point de la scene
dans deux images successives.

Soit un point p = (z,y, z)T de la scéne qui se projette par projection perspective
en un point P = (X,Y)T dans le plan image. Supposons que ce point se déplace
dans la scéne en un point p’ = (2/,y’, 2')T qui se projette en un point P’ = (X', Y")T
dans 'image. Si on suppose que le point p subit d’abord une translation 7' puis une
rotation R alors on a [ALO90] :

P=Rp+T)e Ry =p+T & TANR"Y)=Tnrp<ep(TA(RY)) =0.
En divisant la derniere équation par zz’ on obtient I’équation suivante :
P(TAN(RTP)) =0 (1.2)

appelée équation de contrainte coplanaire.
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Le probleme de la reconstruction a partir du mouvement est cependant limité a
une ambiguité échelle/vitesse : le mouvement rapide d’un observateur éloigné de la
scene est indiscernable du mouvement lent d’un observateur proche de la scene. On
peut doubler par exemple la valeur de la profondeur du point et 'amplitude de la
vitesse de translation de la caméra tout en observant aucune différence dans I'image.
Cette ambiguité n’affecte que la translation, la rotation peut, elle, étre entierement
déterminée. Ainsi, contrairement a la stéréovision, le probleme de la reconstruction
3D par vision dynamique sans connaissance du mouvement de la caméra n’est résolu
qu’a un facteur d’échelle pres, le module de la translation ne pouvant étre estimé. Le
nombre de parametres a déterminer est alors réduit a cing. Il faut donc un minimum
de cing points pour déterminer le mouvement de la caméra a partir de la relation
(1.2) si 'on n’a pas d’information sur le mouvement.

Parmi ces approches, il en existe qui utilisent deux ou trois images uniquement
pour estimer la structure et le mouvement de la caméra [LIU86], [FAUST], [WENS89],
[WEN92b], [WU 88], [MIT89], [THO93] d’autres exploitent une longue séquence
d’images afin d’améliorer la robustesse de I’estimation [BOU89a|, [VIA92].

Les observations introduites dans la formulation du probleme sont en général
des points 3D et leurs projections [FAU87], [WEN89], [BOU89a], [WU 88], [THO93]
ou des droites 3D et leurs projections [LIU86], [FAU8T|, [WEN92b], [MIT89]. Dans
ce dernier cas, deux images sont insuffisantes pour déterminer le mouvement de la
caméra. Un minimum de trois images est en effet requis. Cela provient du fait que
les droites 3D possedent un degré de liberté supplémentaire par rapport aux points

3D.

L’utilisation de droites comme observations semble plus avantageuse que 1'uti-
lisation de points. En effet, 'extraction des droites est plus robuste au bruit. En
outre, il est plus aisé de mettre en correspondance des droites que des points.

Parmi les algorithmes qui ont été développés pour déterminer la structure et le
mouvement de la caméra, on peut discerner deux catégories :

o les algorithmes non linéaires qui exploitent directement les équations non li-
néaires liant le mouvement de la caméra au mouvement apparent 2D. Ces
algorithmes sont couteux en temps de calcul. En outre, ils peuvent aboutir a
des solutions fausses (minima locaux). Il convient donc de posséder une bonne
approximation de la solution recherchée pour initialiser le processus d’optimi-
sation.
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o les algorithmes linéaires qui calculent dans un premier temps un ensemble de
parametres intermédiaires en résolvant des équations linéaires. Ensuite, les pa-
rametres de mouvement sont déduits de ces parametres intermédiaires. L.’avan-
tage de ces algorithmes par rapport aux précédents réside dans le fait qu’ils
sont rapides et garantissent généralement une solution unique. Néanmoins, des
cas dégénérés existent et mettent en échec ces approches. En général, la so-
lution d’un algorithme linéaire est sous-optimale. Cela est principalement da
aux différentes approximations qui sont faites. Par contre, elle peut constituer
une excellente solution initiale pour un algorithme d’optimisation non linéaire.

Nous présentons ci-dessous une liste non exhaustive de travaux qui ont été déve-
loppés dans les deux directions. Le lecteur intéressé pourra se reférer a la synthese
bibliographique (peu récente certes) réalisée a ce sujet par Aggarwal [AGGSS|.

Weng et al. dans [WENS89] proposent une méthode linéaire de calcul du mou-
vement et de la structure 3D d’une scéne a partir de la mise en correspondance de
points sur deux images. I’algorithme requiert un minimum de huit points mais il
en exploite un nombre plus important afin d’améliorer la robustesse au bruit. La
structure 3D des points est alors estimée par moindres carrés.

La structure 3D étant reconstruite directement a partir des points observés, elle
est sujette a des bruits de mesure. Une correction est alors effectuée en s’appuyant
sur la contrainte de rigidité. Les auteurs tentent aussi d’estimer l’erreur commise
sur les parametres du mouvement de la caméra. Leur modélisation est applicable
a toute méthode faisant appel a une technique de moindres carrés. Par ailleurs,
une bonne analyse est présentée concernant les effets des perturbations sur, d’une
part, les parametres de mouvement et, d’autre part, la structure de la scene. Pour
un méme niveau de bruit, les erreurs ne sont pas toujours du méme ordre pour
différentes configurations spatiales de points et différents mouvements de la caméra.
Les auteurs montrent entre autres que :

o le champ de vue de la caméra doit étre large pour obtenir de meilleures esti-
mées.

e 'amplitude de la translation doit étre importante pour permettre une estima-
tion stable de la direction de la translation et de la structure.

e une translation parallele au plan image assure une estimation plus stable.

e la scene doit étre proche de la caméra.
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o les parametres de rotation n’ont pas d’influence significative sur la fiabilité des
solutions.

Liu et Huang, [LIU86], ont développé un algorithme pour 'estimation du mouve-
ment de la caméra a partir de la mise en correspondance de droites 3D d’une scene
rigide. Les principes de base sont les mémes que les algorithmes linéaires basés sur
les points 3D.

Les auteurs décomposent le mouvement de la caméra en une rotation suivie
d’une translation. Ils montrent que dans le cas d’une rotation pure, la mise en
correspondance de deux droites sur deux images est suffisante pour déterminer la
rotation. Le systeme non linéaire obtenu est résolu par une méthode itérative. Dans
le cas d’une translation pure, la mise en correspondance de cing droites sur trois
images conduit a un systeme linéaire donnant directement les parametres de la
translation. Dans le cas général, ils utilisent six droites sur trois images. Le principal
inconvénient de cette méthode réside dans le fait que les parametres de la translation
sont fortement dépendants de la qualité de I’estimation des parametres de la rotation.

Une approche plus robuste qui integre de maniere explicite les incertitudes sur les
mesures est celle présentée dans [FAU8T]. Cette méthode utilise un filtre de Kalman
étendu afin d’obtenir une “meilleure” estimation des parametres du mouvement de
la caméra. La structure des droites 3D est alors déterminée en utilisant soit une
technique de moindres carrés, soit un filtre de Kalman.

Une approche similaire a été développée par Boukkari [BOU89a] mais en utilisant
des primitives points correspondant a des jonctions dans la scene percue. Le dépla-
cement de la caméra est supposé imparfaitement connu et la profondeur moyenne
de la scene a la caméra est initialement connue.

Dans [WEN92b], les auteurs proposent aussi une méthode linéaire pour 'esti-
mation du mouvement et de la structure 3D basée sur 1'utilisation de droites. Trois
images sont utilisées et un minimum de treize droites est requis dans cette formula-
tion. Cette approche garantit une solution unique pour les parametres de mouvement
en dehors de certains cas dégénérés. Les auteurs présentent quelques conditions né-
cessaires et suffisantes sur les configurations de droites conduisant a une matrice de
coefficients dégénérée. En présence de bruit, cette méthode linéaire n’est pas sufhi-
samment robuste. Ils proposent donc une optimisation non linéaire initialisée par
leur algorithme linéaire. Cette approche consiste a minimiser les erreurs observées
dans les images par rétro-projection. Plus précisément, on minimise I’écart entre les
valeurs estimées des parametres des droites (calculés par moindres carrés) et les va-
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leurs induites par les parametres de mouvement 3D estimés. Cette fonction integre
les matrices de covariance associées aux droites considérées et peut étre facilement
étendue a d’autres primitives que les droites. La minimisation d’une telle fonction
non linéaire est réalisée par un processus itératif.

Cet algorithme a le mérite d’exploiter la redondance des données afin d’améliorer
la robustesse au bruit. Néanmoins, il parait difficile a mettre en ceuvre en pratique
vu le nombre important d’appariements de droites qu’il requiert. En effet, apparier
de maniere fiable treize triplets de droites est loin d’étre une tache aisée. Encore
faudrait-il que treize droites suffisamment significatives (longueurs supérieures a un
seuil) puissent étre détectées dans la scene.

Enfin, notons qu’il existe des approches qui combinent les deux types de primi-
tives (points et droites). Dans ce cas, quatre points et une droite sur deux images
sont suffisantes pour calculer la structure et le mouvement 3D [AGGST].

Cas d’objets non polyédriques

Une contribution récente concernant la reconstruction 3D de surfaces gauches
a été réalisée par Arbogast dans son travail de these [ARB91]. L’auteur propose
tout d’abord une méthode robuste de segmentation des contours d’occultation cor-
respondant a ces surfaces gauches par des B_splines. L’observation continue de ces
contours d’occultation sur une longue séquence d’images permet d’engendrer des
surfaces spatio-temporelles en supposant bien entendu qu’une mise en correspon-
dance entre contours soit établie®. Cette surface spatio-temporelle est paramétrée
en faisant appel a la géométrie épipolaire.

[’auteur utilise un modele de projection sphérique de la caméra qui permet
d’aborder le probleme de maniere plus souple. Il propose alors une méthode de
reconstruction de surfaces gauches en s’appuyant sur des propriétés différentielles
des surfaces et des contours. Une solution est présentée concernant ’estimation
du mouvement de la caméra a partir de 'observation de contours d’occultation
des objets. Les courbes gauches observées sont supposées étre rigides et fixes. Les
parametres de mouvement de la caméra sont déterminés a 1’aide d’une méthode
simple de résolution d’équations différentielles.

Des expérimentations réelles montrent la faisabilité de ’approche. Bien que cette
méthode soit attrayante du point de vue théorique, elle présente I'inconvénient d’étre

5L’auteur n’a pas approfondi cette question, cette phase de mise en correspondance étant faite
manuellement.



32 La vision tridimensionnelle

tres sensible au bruit du fait de son aspect différentiel. Par ailleurs, cette méthode
ne permet pas de reconstruire les surfaces ne présentant aucun contour d’occultation
(les surfaces planes par exemple). Notons qu’une approche similaire a été développée

par Vaillant [VAI90].

Viala dans [VIA92] propose une méthode discrete pour la reconstruction 3D
d’une scene cylindrique (contenant plusieurs cylindres). La méthode consiste a re-
construire de maniere récursive les cylindres de la scene tout en effectuant un re-
calage de la caméra. Elle est mise en ceuvre par un filtre de Kalman qui dispose
bien sur d’une connaissance grossiere du déplacement de la caméra. Ainsi, le filtre
estime simultanément les parametres des différents cylindres présents dans la scene
ainsi que les parametres de position-orientation de la caméra. Néanmoins, pour que
cette estimation soit possible, au minimum quatre cylindres (en supposant qu’un
seul limbe des cylindres est observé) et sept images sont nécessaires compte tenu du
nombre important de parametres a estimer.

La reconstruction d’un cylindre s’appuie sur 'observation d’un seul de ses lim-
bes®. Cependant, pour améliorer les performances du filtre, un appariement des
limbes gauche et droit a été introduit dans la boucle d’estimation. Cet apparie-
ment repose sur l'utilisation de la distance de Mahalanobis. Cette distance utilise
toute I'information fournie par le filtre de Kalman sur les parametres des cylindres :
les valeurs estimées et leur incertitudes. Ce module d’appariement n’est déclenché
qu’apres un certain nombre d’itérations afin de s’assurer que le filtre est en cours de
convergence.

Cette méthode a été validée avec succes sur une scene contenant cing cylindres.
La principale limitation de cette approche réside dans le fait qu’elle impose que
la scene percue contienne au moins quatre cylindres ce qui n’est pas toujours pos-
sible dans un environnement réel. Notons cependant que la présence de seulement
deux cylindres est indispensable lorsque les deux limbes de chaque cylindre sont
observables et ont été correctement appariés.

Nous proposons nous aussi une contribution a la reconstruction de primitives
cylindriques au chapitre suivant. Notre approche se distinguera de ces méthodes
classiques, comme on le verra, par le fait que les informations sur les primitives
d’intérét de la scene ne sont pas acquises en aveugle mais de maniere tres sélective.

Sles spécificités relatives aux primitives cylindriques sont décrites dans le chapitre suivant ot
nous abordons également la reconstruction de ce type de primitives.
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Nous allons a présent brievement évoquer les techniques continues. Ces méthodes,
bien que moins utilisées que les précédentes, ne manquent pas d’intérét. En parti-
culier, elles ne requierent pas de phase de mise en correspondance, souvent problé-
matique, comme le cas des approches précédentes.

1.4.4.2 Les techniques continues

Ces techniques s’appuient sur une notion fondamentale : le mouvement apparent
2D. Pour déterminer ce champ de vitesses, une approximation au premier ordre,
[WAXS7], [BOUS8T], [BOU89b], [SCHR9|, [SUB8Y], est introduite, conduisant a 1’é-
dX
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Notons que cette équation suppose que l'intensité des points dont on cherche

la vitesse apparente est invariante dans I'intervalle de temps considéré (entre deux
images successives).

XVf= (1.3)

Contrairement aux approches discretes, ces méthodes ne conviennent que pour de
faibles déplacements de la caméra. Il est important donc de souligner ici la différence
fondamentale entre ces deux classes d’approches :

e les approches discretes s’appuient sur une formulation en termes de déplace-
ments :
piy1 = Rp + T
R et T étant respectivement la matrice de rotation et le vecteur de translation
de la caméra entre 'instant ¢ et 'instant ¢+ 1.

e les approches continues s’appuient, elles, sur une formulation en termes de
vitesses :

Vip)=2=-T-QANz

ou et T sont respectivement la composante de rotation et la composante de
translation du torseur cinématique de la caméra et V' la vitesse d’un point 3D
p de coordonnées z = (z,y,z)" dans le repere caméra.
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Les premieres approches s’appuient, comme nous ’avons déja vu, sur la mise
en correspondance de primitives éparses extraites de chaque image. Les secondes
se basent, elles, sur la détermination d’'un champ dense 2D de vitesses apparentes.
Tout comme le probleme de la mise en correspondance de primitives 2D dans deux
images, la détermination de ce champ reste un probleme ouvert a ce jour, compte
tenu des difficultés, notamment en présence de perturbations, qu’ont les approches
existantes pour I'estimer convenablement.

Notons qu’il existe des approches hybrides, [ESP8T], [XIE89], qui s’appuient sur
une formulation en termes de vitesses dans le processus de reconstruction 3D tout
en utilisant une mise en correspondance “discrete” de primitives éparses (pas de
recours donc au gradient spatio-temporel de 'intensité).

Une fois que le mouvement apparent a été déterminé, des contraintes supplémen-
taires (contrainte de rigidité) concernant la scene sont considérées afin de pouvoir
calculer la structure et le mouvement 3D. Une formulation mathématique a ce pro-
bleme peut étre trouvée dans [AGGS88], [SUBS8T].

Comme les approches discretes, les approches continues peuvent étre aussi clas-
sées en deux catégories distinctes :

e les techniques continues sans connaissance du mouvement de la caméra;

e les techniques continues avec connaissance du mouvement de la caméra.

Les techniques continues avec connaissance du mouvement de la caméra

Dans [VER90], est proposée une approche pour la détermination de la struc-
ture a partir du mouvement intégrant une information clet : la trajectoire de la
caméra est prédéfinie. Deux types de trajectoires sont considérés : une constituée
d’une translation le long de I’axe optique, 'autre est une rotation autour d’un point
fixe. Le mouvement de la caméra ainsi contraint simplifie énormément le calcul du
mouvement apparent.

Une fois le mouvement apparent déterminé, la carte des profondeurs est calculée
en utilisant les parametres de la trajectoire de la caméra. L’application visée par ce
travail concerne la saisie d’objets en vrac par un bras manipulateur. Des expérimen-
tations réelles ont confirmé la faisabilité de ce systeme quant a une manipulation
effective dans 'industrie.
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Xie, [XTE89], utilise une caméra dont le mouvement est controlable et supposé
connu. Il montre qu’il existe un mouvement 2D apparent optimal qui permet de
minimiser I’erreur de reconstruction 3D et l'obtention du maximum d’informations
sur la scene. Ce mouvement est tel que le champ de déplacements percu dans le
plan image soit dans une direction perpendiculaire a un sous-ensemble le plus grand
possible des segments 2D estimés. Le mouvement local de la caméra assurant ce
mouvement 2D optimal est généré par une boucle de controle rudimentaire intégrée
dans le systeme de vision.

Cette approche se limite au cas d’objets polyédriques, les primitives de base
étant des segments. La méthode consiste d’abord a mettre en correspondance les
segments 2D dynamiques en s’appuyant sur un algorithme de calcul d’éléments de
contours en mouvement [BOU89Db|. Une formulation simple et générale permet alors
de reconstruire les segments 3D. Enfin, une technique de moindres carrés fusionnant
les segments 3D estimés en différents instants permet d’améliorer la précision de la
reconstruction.

Cette approche est ainsi a cheval sur les deux techniques continue et discrete.
Elle est continue dans la phase de reconstruction 3D mais, par contre, discrete quant
a ’étape d’appariement de primitives 2D. Une approche similaire mais travaillant
sur les points est décrite dans [ESP8T7].

Les techniques continues sans connaissance du mouvement de la caméra

Comme dans le cas des approches discretes (sans connaissance du mouvement),
I’estimation du mouvement de l’observateur, quand il ne peut étre mesuré préci-
sément, est une étape indispensable pour déterminer la structure 3D de la scene
pergue.

Dans [NEGS8T], est présentée une méthode permettant de déterminer ’orientation
d’une surface plane et le mouvement 3D de la caméra. Cette méthode n’utilise pas
explicitement le mouvement apparent mais les dérivées spatiales et temporelles de
I'intensité lumineuse. Un schéma itératif est introduit pour résoudre le systeme non
linéaire qui découle d’une formulation du probleme par moindre carrés. Des résultats,
obtenus sur des images synthétiques, montrent que cet algorithme converge assez
rapidement vers la bonne solution.

Adiv, [ADI85], traite le cas relativement plus complexe d’une caméra en mouve-
ment dans un environnement contenant plusieurs objets mobiles. L’approche consiste
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en deux étapes fondamentales :

Dans la premiere phase, le mouvement apparent est segmenté en régions élé-
mentaires; chaque région étant cohérente avec le mouvement rigide d’une surface
plane. Ce regroupement est réalisé a I’aide d’une transformée de Hough généralisée’.
L’ensemble des vitesses apparentes appartenant a une méme région est alors utili-
sé pour calculer les parametres de mouvement correspondants, optimaux au sens
des moindres carrés. La prochaine phase consiste a regrouper les régions dont les
mouvements 3D correspondants sont proches. On suppose encore, en s’appuyant sur
la contrainte de rigidité, que de tels groupes de régions correspondent au mouve-
ment d’'un méme objet rigide. Il persiste bien évidemment une ambiguité quant a
la décomposition de la scene en objets mobiles indépendants. En effet, deux objets
évoluant indépendamment peuvent induire, dans certains cas, des mouvements 2D
affines pouvant étre interprétés comme résultant du mouvement d’'un méme objet
rigide.

Une fois que le champ des vitesses apparentes a été segmenté, le but est de
déterminer les parametres du mouvement 3D relatif caméra-objet et les profondeurs
relatives des points correspondants dans chaque région. Pour cela, une technique de
moindre carrés est utilisée. Elle consiste a minimiser I’écart entre les valeurs mesurées
du mouvement 2D et celles prédites a partir de la structure et du mouvement 3D
estimés.

1.5 Que peut-on reconstruire sans calibrage?

Les systemes de vision 3D que nous venons de présenter requierent tous une phase
préliminaire indispensable : le calibrage. Mohr et al., [MOH91], [MOR93], [FAU92|,
montrent que ’on peut apporter des solutions aux problemes rencontrés par la vision
3D en s’affranchissant d’une phase de calibrage directe. Pour cela, ils s’appuient sur
des constructions géométriques simples issues de propriétés de la géométrie projec-
tive. Ils considerent en effet les propriétés invariantes par projection perspective.

Le principal outil mathématique utilisé est le birapport qui a la propriété d’étre
invariant par projection perspective. En se basant sur cet outil, ils montrent que :

e on peut reconstruire a partir d’une seule vue perspective la ligne de vue associée
a un point de I'image et ce, sans connaitre la position de la caméra dans la
scene. Il est aussi possible de reconstruire la position du centre optique a partir
d’une seule vue.

7On trouvera un rappel des principes de la transformée de Hough dans le chapitre 4.
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e en stéréovision, on peut déterminer la droite épipolaire associée a un point m de
I’une des deux images. On apporte ainsi une réponse au probleme fondamental
de la stéréovision.

Ces deux problemes sont résolus a 1’aide de deux groupes de quatre points de ré-
férence coplanaires. La méme technique est applicable en utilisant six points de ré-
férence non coplanaires. Les auteurs montrent aussi comment localiser, en utilisant
cette approche, des objets relativement les uns aux autres.

Cette méthode tres simple a mettre en ceuvre peut étre tres avantageuse dans
certaines situations. Si la scene contient des balises dont la position 3D est connue
(points de référence), I’étape fastidieuse de calibrage de la caméra peut étre totale-
ment ignorée et les parametres nécessaires a une manipulation en vision tridimen-
sionnelle peuvent étre directement obtenus par la méthode qui vient d’étre décrite.
D’autre part, si la position de ces balises n’est pas connue, un positionnement relatif
a ces balises est possible. Il suffit tout simplement de leur affecter des positions 3D
arbitraires.

Malgré I'apport nouveau de ce types d’approches aux problemes de vision tridi-
mensionnelle, elles restent quand méme difficilement envisageables dans des condi-
tions réelles de manipulation (environnement inconnu, hostile,..). De plus, ces mé-
thodes nécessitent une tres grande précision sur les mesures dans 'image.

1.6 Conclusion

Nous venons de présenter dans ce chapitre les principales approches permettant de
déterminer le mouvement et la structure 3D d’une scene. Les approches utilisant
une seule image de la scene se sont avérées peu fiables et sensibles au bruit. Leur
champ d’application est restreint. Néanmoins, elles peuvent constituer une bonne
solution initiale dans un processus de reconstruction 3D faisant appel a une séquence
d’images. Les approches stéréoscopiques quant a elles se sont avérées beaucoup plus
prometteuses tant en précision qu’en fiabilité. Cependant, leur utilisation en en-
vironnement réel est relativement lourde, en particulier quand il s’agit d’inspecter
une zone bien précise de I'environnement. La vision dynamique nous parait beau-
coup plus souple d’utilisation tout en ayant des performances similaires a celles des
approches stéréoscopiques.

Nous avons déja mis I"accent sur les principaux inconvénients de chacune des
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deux classes de techniques (discrete et continue) de vision dynamique. Nous les
rappelons encore ici :

e La principale difficulté rencontrée par les approches discretes est la phase de
mise en correspondance d’indices bidimensionnels entre deux images succes-
sives. Cette mise en correspondance est souvent délicate et implique 'emploi
d’algorithmes complexes et coliteux en temps de calcul. En outre, aucune stra-
tégie de déplacement de la caméra n’est utilisée. Le robot agit en aveugle et
n’exploite pas toutes les informations qu’il pourrait acquérir au cours de son
déplacement.

e L’inconvénient majeur des approches continues est leur sensibilité au bruit due
au fait qu’elles imposent 'utilisation de faibles déplacements entre les images
successives. En outre, des discontinuités peuvent apparaitre dans les champs
de vitesses et perturber notablement I'estimation si elles ne sont pas détectées
de maniere fiable.

Nous avons opté pour une approche hybride combinant les deux méthodes pré-
cédentes. Notre approche, comme les approches continues, s’appuie sur une formu-
lation en termes de vitesses dans la phase de reconstruction 3D. Par contre, elle
utilise, comme les approches discretes, la mise en correspondance dans les images de
primitives éparses. On s’affranchit ainsi de 1’étape problématique de détermination
du champ 2D de vitesses apparentes. En outre, du fait de son aspect continu, la mise
en correspondance des primitives 2D est largement simplifiée. Il est tres important
d’assurer de maniere fiable le suivi des primitives dans la séquence d’images. La mise
en échec du suivi, qui n’est pas a négliger vu le nombre d’ambiguités qui peuvent
étre rencontrées dans un monde réel, peut engendrer des résultats de reconstruction
catastrophiques.

D’un autre coté, la prise en compte de faibles déplacements de la caméra conduit
a une reconstruction 3D de la structure moins robuste que celle obtenue par les
approches discretes classiques. Pour pallier cet inconvénient, nous proposons une
approche en boucle fermée qui va permettre justement de compenser toutes les
erreurs de mesure qui perturbent le processus de reconstruction. Nous verrons qu’il
sera méme possible, malgré ’aspect continu de notre approche, de prendre en compte
des déplacements importants entre les deux (ou plus) images prises en compte dans
I’estimation de la structure 3D.
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Dans la suite de ce travail, nous présenterons d’abord un formalisme élégant per-
mettant de reconstruire toute primitive géométrique paramétrable. Ensuite, nous
utiliserons une loi de commande en boucle fermée intégrant directement les informa-
tions visuelles pour générer de maniere automatique les mouvements de la caméra.
Ces mouvements sont particuliers : ils permettent une reconstruction 3D optimale.
Ce processus de reconstruction adaptatif permet d’améliorer constamment [’esti-
mation de la structure 3D au cours du temps. C’est une approche de type vision
active.



40

La vision tridimensionnelle




Chapitre 2

Reconstruction 3D par vision
dynamique

Dans ce chapitre, nous proposons une méthode générale de reconstruction 3D des
primitives géométriques paramétrables par vision dynamique. Cette méthode est
basée sur un concept fondamental : le torseur d’interaction associé aux primitives
de ’environnement qui caractérise entierement les interactions entre les mouvements
de la caméra et la primitive considérée. Cette méthode est appliquée aux primitives
les plus représentatives : point, droite, cercle, sphere et cylindre.

2.1 Introduction

Comme nous venons de le voir dans le chapitre précédent, le probleme de la structure
a partir du mouvement est un probleme tres complexe qui reste ouvert, notamment
dans le domaine des techniques continues.

En ce qui nous concerne, nous désirons construire une représentation géométrique
de l'environnement a partir des images obtenues par une caméra embarquée sur
I’effecteur d’un robot. Pour cela, nous supposons que le mouvement du robot est
parfaitement connu. Nous n’aurons donc pas a estimer les parametres du mouvement
de la caméra. Le probleme reste quand méme tres difficile comme en témoignent
les travaux que nous avons présentés au chapitre précédent et qui reposaient sur
la méme hypothese [XIE89], [CRO92], [SAF92], [VER90]. Par ailleurs, nous avons
déja souligné le fait que l'estimation de la structure était intimement liée a celle du
mouvement et que le principal souci des deux approches (avec ou sans connaissance
du mouvement) était de faire face au bruit qui perturbe notablement les estimations.
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Comme la quasi-totalité des travaux développés dans le domaine de la structure
a partir du mouvement, nous restreindrons notre étude a des scenes statiques. Déter-
miner correctement la structure d’objets statiques mémes les plus simples tels que les
objets polyédriques reste encore une tache tres problématique [XIE89], [BOU89a],
[CRO92|, [WELS89], [WEN92b]. Il est relativement aisé de trouver des méthodes
analytiques permettant de remonter a la structure 3D des objets. Cependant, en dé-
pit de toutes les restrictions que I'on impose sur I’environnement (éclairage, objets
opaques, bien contrastés, entierement visibles,..) les résultats en pratique restent tres
en dessous des exigences des applications industrielles. Par ailleurs, ces méthodes
manquent de généralité et ne sont dédiées souvent qu’a une catégorie tres restreinte

de primitives de I’environnement [BOU89a], [XIE89], [CR0O92], [SAF92], [VIA92].

Notre contribution consiste justement en une tentative d’aborder le probleme de
la reconstruction 3D de primitives de maniere plus générale [BOU92b]. Contraire-
ment donc a la plupart des travaux qui se sont consacrés uniquement a des primitives
point [BOUS89al, droite [XIE89], [CRO92|, [WELS9], [WEN92b], droite et cylindre
[VIA92], cercle [SAF92],.. nous présentons une méthode générale adaptable & n’im-
porte quelle primitive géométrique paramétrable et en particulier a chacune des
primitives qui viennent d’étre citées pour lesquelles nous proposons une solution

explicite [BOU92b], [CHA92], [BOU93c].

Ainsi, on pourra reconstruire un champ relativement vaste de scenes constituées
d’objets dont la structure spatiale peut étre approximée par des ensembles de pri-
mitives géométriques paramétrables (droites, cylindres...).

2.2 Modélisation

Signalons tout d’abord que le repere de la caméra (O, Z,y,Z) donné Figure 2.1
sera par défaut celui dans lequel seront exprimées par la suite toutes les grandeurs
nécessaires, par exemple, le torseur cinématique, les coordonnées des points, les
torseurs d’interaction, etc.

La caméra est modélisée par son centre optique O et son plan image P; (voir
figure 2.1). Sans la moindre perte de généralité, la distance focale est fixée égale a 1
de telle sorte que tout point m ayant pour coordonnées z = (zy z)! se projette par
projection perspective sur le plan image en M de coordonnées X = (X Y 1)1 avec :

X=-2 (2.1)

1
z
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(SIS

Figure 2.1 : Modéle de la caméra

Considérons a présent une primitive géométrique paramétrable P, de la scene.
Celle-ci est décrite par une équation du type :

h(z,p) =0, Ve eP, (2.2)

ou h définit la nature de la primitive et p sa configuration.

Notre objectif est d’estimer la valeur des parametres p afin de reconstruire et
localiser la primitive P, décrite par h (le type de la primitive & reconstruire est
donc supposé connu a priori). Pour ce faire, la représentation de Ps par I’ensemble
des parametres p est choisie complete et unique (quitte a rajouter si nécessaire des
contraintes liant certains parametres p entre eux). Ainsi, quelle que soit la confi-
guration de la primitive, il n’existera toujours qu’un seul jeu unique de valeurs de
p correspondant a cette configuration. Nous noterons par ailleurs n le nombre de
paramétres indépendants de P

En divisant ’équation (2.2) par z (> 0) et en utilisant (2.1), ’équation (2.2)
devient :

(X, 1/z,p) =0 (2.3)

Le théoreme des fonctions implicites assure, sous la condition % # 0, satisfaite

pour tous les cas non dégénérés (un cas dégénéré se produit par exemple quand une
droite se projette dans 'image en un point ou un cercle en un segment), qu’il existe
une fonction unique g autour d’une solution de (2.3) telle que :
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ou les parametres p , fonction des parametres p, sont choisis pour les mémes raisons
que précédemment de telle sorte que la dimension ng de p soit minimale (ng < n).

Soit P; la projection de P sur le plan image. En utilisant (2.4) dans (2.3), on
peut caractériser P; par une équation de la forme :

W(X,p)=0, VX€EP (2.5)
qui, apres reparamétrisation, peut se réécrire :

ou P, fonction des parametres p, est choisi de telle sorte que sa dimension m soit
minimale (m < n) [CHA90].

e Remarque : Pour une primitive plane, la fonction u représente le plan conte-
nant la primitive. Pour une primitive tridimensionnelle (sphere, cylindre, to-
re,...), la fonction g(X, P) représente I’équation des limbes et définit le contour
dans l'image de la projection de la primitive. La relation entre ces points
contour et les points 3D correspondants s’exprime par la fonction p(X, Bo) qui
représente alors la surface des limbes.

Soit T' = (V(0),9) le torseur cinématique de la caméra ou V(0) = (V. V, V})

représente sa vitesse de translation et Q = (02, Q, QZ)T sa vitesse de rotation.

La variation de P qui permet de lier le mouvement apparent de la primitive dans
I'image au mouvement de la caméra peut alors s’exprimer par 1’équation fondamen-
tale [CHA90] [ESP92] : .

P= L3P T (27)

ot LL, appelée matrice d’interaction associée a P, caractérise entierement les in-
teractions entre la caméra et la primitive considérée. Dans [CHA90] et [ESP92] est
décrite une méthode de calcul de la matrice d’interaction associée aux primitives géo-
métriques paramétrables. Les résultats explicites y sont donnés pour les primitives
les plus usuelles : point, segment, droite, cercle, sphere et cylindre.

2.3 Reconstruction 3D de primitives géométri-
ques

La méthode de reconstruction 3D que nous allons présenter est directement liée au
formalisme qui vient d’étre rappelé, a savoir la matrice d’interaction associée a une
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primitive.

Soit H(P, P, po, T') la fonctionnelle suivante définie a partir de (2.7) :

H(P,P,po,T) =P — LE(P,po) T =0 (2.8)

... OH : : . .
Sous la condition — (de dimension m * ng) de rang plein ng, le théoreme des
Po
fonctions implicites nous permet d’exprimer py en fonction des autres variables de

la fonctionnelle (2.8) :
po=po (T, P, P) (2.9)

Généralement, comme nous le verrons dans les exemples décrits par la suite, les
parametres py s’obtiennent simplement par résolution d’un systeme linéaire.

Il est par ailleurs intéressant de noter que la condition d’utilisation du théoreme
des fonctions implicites permet de détecter, lorsqu’elle n’est pas vérifiée, les confi-
gurations de la primitive et les mouvements de la caméra qui ne permettent pas de
remonter a une information tridimensionnelle sur cette primitive.

Connaissant donc la structure du torseur d’interaction associé a la primitive a
reconstruire et ayant mesuré le long d’une séquence de deux images la vitesse de
la caméra T, ’ensemble des parametres 2D P associés a la primitive P; et leur
variation B, on peut déterminer les parametres py qui représentent la fonction p
donnée par (2.4). La profondeur de tous les points de la primitive dont la projection
dans 'image vérifie g(X,P) = 0 est alors connue. On peut ensuite calculer les
parametres p qui définissent completement la configuration de la primitive :

e Cas des primitives planes : La fonction u représente dans ce cas le plan
contenant la primitive. Les parametres p sont obtenus en effectuant ’'intersec-
tion de ce plan avec le cone généralisé défini par son sommet au centre optique
de la caméra O et la fonction ¢g( X, P).

e Cas des primitives tri-dimensionnelles : L’intersection du cone défini par
O et g avec la surface des limbes définie par p permet la reconstruction 3D
des limbes (voir figure 2.2). Des propriétés spécifiques a celles-ci telles que la
tangence (voir par exemple le cas du cylindre présenté au paragraphe 2.3.5)
permettent ensuite de déterminer I’ensemble des parametres p.
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Plan des limbes

O

Plan image Cone

Figure 2.2 : Vue de dessus d’un cylindre : approche continue

e Remarque : L’approche discrete, similaire a celle de la reconstruction 3D par
stéréovision, est basée sur la triangulation. Elle consiste a calculer I'intersection
de deux cones généralisés (un pour chaque position de la caméra), soit l'inter-
section de deux volumes (voir figure 2.3). L’approche continue consiste, elle, a
effectuer I'intersection d’un volume et d’une surface (un plan ou la surface des
limbes selon les cas) et s’avere donc de complexité moindre.

O,

Plan image 1

Plan image 2

Figure 2.3 : Vue de dessus d’un cylindre : approche discréte

Nous allons maintenant nous attacher a reconstruire par la méthode que nous
venons de décrire les primitives géométriques qui nous ont paru les plus significa-
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tives a savoir le point, la droite, le cercle, la sphere et le cylindre. Signalons que la
reconstruction des primitives de type point et segment par la méme approche a déja
fait ’'objet de quelques travaux [ESP87] [XTES9].

2.3.1 Les points

Considérons un point de coordonnées (zg, yo, 20)” dans le repére de la caméra. Dans
ce cas tres simple, on a :

T—x9 = 0
X—-—Xy = 0
h(£7£) Y—Y% = 0 9 g(&,ﬂ)i{ Y—%O = 0 ) M(K,m)21/221/20
z—2zp = 0

(2.10)
avec p = (o, Y0, 20), P = (Xo, Y0) = (z0/20,y0/20) et po = 1/2.

Les variations des coordonnées d’un point dans I'image en fonction du torseur
cinématique de la caméra (appelées également équations d’“optic flow”) sont écrites

( )Yio ) =Lp T (2.11)

ici sous la forme :

avec [WAXS8T7], [CHA90] :

LT _ —1/20 0 Xo/ZO Xol/o —(1—|—Xg) )/0
L 0 —1/20 %/20 1 + }/02 —X0% _XO

(2.12)

L’équation (2.11) permet de calculer la profondeur zg du point. En effet, on peut
la réécrire sous la forme :

Al/z=RB (2.13)

avec :
Ao (Ve XV} (an ) XoYoQe — (14 X3)Q, + Yo — X
AV =N ) T T Ley ) T (YD) - XoYoR, - Xof — Y

La solution aux moindres carrés est alors donnée par 1/zy = (AT A)"* AT B sous
réserve que AT A soit inversible et on obtient :

ax(XoV: = Vo) + o (YoV, = V)

1 —
[0 = XV, SVt (V. — V)2

(2.14)
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e Remarque : La condition o de rang plein est ici équivalente & AT A inver-
Po

sible. On en déduit les mouvements bien connus de la caméra qui ne permet-

tent pas d’estimer la profondeur zg d’un point par vision dynamique et qui

consistent a avancer dans la direction du point : V;, = XV, et V, = Y{V,.

2.3.2 Les droites

Nous représentons une droite par un vecteur p = (ay, by, ¢1, ag, by, ca, da) tel que les
points de coordonées (z,y, z) appartenant a la droite vérifient :

p (2.15)

arx + by +cz2=0
h(z,p) = by d, —
asx + byy + 2z +dy =0
Une droite est ainsi représentée comme l’'intersection de deux plans P; et Py, I'un
deux passant par le centre de projection. Cette représentation n’est pas minimale
mais elle a 'avantage d’étre complete. Elle permet en effet de décrire n’importe
quelle droite de ’espace 3D.

Pour que la représentation soit unique et non ambigué, le choix de trois contrain-
tes s'impose (quatre parametres sont suffisants pour représenter une droite). On
choisit bien évidemment les contraintes d’orthonormalité suivantes :

a? 4+ b2 +c} =
a%—l—bg—l—cg

araz 4 biby + e =

(2.16)

Notons qu’on ne s’intéresse pas au cas dégénéré ou la droite passe par le centre
de projection (dy = 0) et qui donne un point pour image de la droite.

La fonction g définie par (2.4) s’obtient facilement en utilisant ’équation de
projection perspective (2.1) dans (2.15) :
M(X,@) s 1/z=aX +bY +¢ (2.17)

avec po = (a,b,¢) = (—az/da, —by/dy, —c3/dy).

Par ailleurs, la projection dans I'image de la droite s’exprime par 1’équation :

CL1X + bly + Ccp = 0 (218)
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qui peut se réécrire en utilisant la représentation minimale P = (p,80) (voir fi-
gure 2.4) :

g(X,P)=Xcos+Ysinf—p=0 (2.19)
avec :

cos) = ay/\/a?+ b}
sin = by/\/a}+ b3 (2.20)
P = —a/y/ai+ b

Y

—

X

Figure 2.4 : Représentation (p,0) des droites 2D

e Remarque : Les ambiguités liées a cette représentation (les jeux de para-
metres (p,0 + 2kx) et (—p,0 + (2k 4+ 1)x) ,Vk, représentent tous la méme
droite) sont facilement levées en choisissant pour # I'orientation modulée & 27
entre l'axe X du plan image et la normale de la droite, orientée par convention
dans le sens de la diminution du gradient de I'intensité lumineuse.

Les parametres aq, by et ¢; du plan Py passant par le centre de projection se calculent
immédiatement & partir des valeurs de p et §. On obtient, puisque a? + b} + ¢? a été

a; = cosf/\/1+ p?
by = sinf/\/1+ p? (2.21)
1 —p/V1+p?

Pour calculer les parametres du second plan caractérisant la droite a recons-

fixé égal a 1 :

truire, nous devons, comme évoqué précédemment, utiliser la matrice d’interaction
L} associé a P = (p,0). Celle-ci s’écrit [CHA90] :

1T Aycosf A,sinf —X,p (14 p?)sinf —(1+ p*)cosf 0
7\ Xcosh Ngsin@ —)gp —pcosb —psinf —1

) (2.22)
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avec

{)\p = —(apcosf+ bpsinb + c) (2.23)

A = —asinf 4+ bcosb

Les parametres pg = (a, b, ¢) sont obtenus en résolvant le systeme linéaire suivant
construit a partir de (2.23) et de la contrainte d’orthogonalité entre les plans P4

et Py :
—apcos —bpsinf) —c = A

p
—asind + bcosh = N (2.24)
acosf + bsinf — cp =0

On en déduit :

a = —((14 p*)Agsinb + pA,cos8)/(1 + p?)
b = ((14 p*)rgcosf —pA,sinf)/(1+ p?) (2.25)
e = A4 )

ol A, et Ay sont obtenus a partir de I’équation (2.7) et de la matrice d’interaction

associée aux droites (2.22) :

p+ (1+p*)(Q,cosb —Q,sin )
Vycos + Vysinf — pV,

A, =

' (2.26)
0 + p(Qy cos O+ Qy,sinf) + Q,
Vicos + V,sinf — pV,

Enfin, on obtient dy = 1/vVa? +b*+¢% |, ay = —ady , by = —bdy et ¢ = —cds.

L’ensemble des coefficients représentant la droite est ainsi completement caractérisé.

Ag

e Remarque : On peut facilement montrer en étudiant le rang de la matrice

oH

o définie a partir de (2.8) que les mouvements de la caméra ne permettant
Po

pas de reconstruire une droite sont tels que V, cos 0 + V, sinf — pV, = 0, soit
des mouvements appartenant au plan P; passant par le centre optique et la

droite.

2.3.3 Les cercles

Un cercle peut étre représenté comme I’'intersection d’une sphere et d’un plan cou-
pant la sphere en son centre. On a alors :

S k=20 + (y —yo)* + (2 — 20)* —r? =0
hlz,p) = { hy = oz — o) + B(y — yo) +v(2 — 20) =0 (2.27)
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Un cercle est ainsi caractérisé par un vecteur p = (o, yo, 20,7, @, ,7) de dimen-
sion 7 ou r est le rayon du cercle, xg, yo et zg sont les coordonnées de son centre et
a, 3 et v sont les composantes de la normale au cercle. Cette représentation est com-
pléete mais non minimale (six parametres sont suffisants pour représenter un cercle).

On rajoute donc la contrainte suivante :

A+ B+ =1 (2.28)

La fonction g définie par (2.4) est obtenue en substituant (2.1) dans hs :
,u(&,@) s 1/z=aX +bY +¢ (2.29)
avec :
a = of(are+ Byo+ v20)

b = B/(azo+ Byo+ v20) (2.30)
¢ = v/(azo+ Byo + v20)

L’image d’un cercle est généralement une ellipse (parfois un cercle) et est définie
par une équation du type [CHA90] :

g(X,P) = Ko X* + K1 Y? + 2K XY 4+ 2K3X + 2K,Y + K5 =0 (2.31)
avec :
Ko = a*(@2+yd+ 22—+ 1 — 2azg
Ki = b(al+ys+z3—1")+1—2byo
Ky = ab(ad+yd+ 23 —1r?)—brg— ayo
- 2 2. .2 .2 (2.32)
Ks = ac(af+ys+ 25 —1°) —cro—az
Ky = be(ag+y2+ 23 —r*) —cyo — bz
Ks = Aal+ys+28—1r*)+1—2cz

e Remarque : Pour le cercle, les cas dégénérés sont tels que le plan contenant
le cercle passe par le centre optique (axg+ Byo+ 720 = 0) : 'image d’un cercle
est alors un segment.

Un paramétrage minimal d’une ellipse £ est obtenu a partir des moments m;; =
Y xee vee X'Y? d’ordre inférieur & 3 (i + j < 2). On choisit les moments centrés,
facilement mesurables dans I'image, P = (X, Yz, f20, f11, fto2) €t on peut établir les
relations suivantes :

X, = mio/moo = (K\Ks;— K,Ky)/A

Y, = moi/moo = (KoK4— K,K3)/A

fao = A(mag — meeX2)/mey = —K{K/A (2.33)
H11 = 4(m11—m00XcYc)/moo = K2K/.A

Ho2 = 4(m02—m00Y62)/m00 = _[(0[(/A
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avec A = K2 — KoK, et K = KoX? +2K,X.Y. + Ki1Y? — K.

La matrice d’interaction associée a cette représentation s’écrit [CHA90] :

—1/z, 0 Xe/ze + apao + bpay
XY + pan —1— X2 — p Y.
0 —1/z. Y./z. + apa1 + bpoz
1+ Y2+ poa — XY, — puny - X,
T — —2(apz0 + bpir) 0 20(1/ze + aXe)pao + bXcp11]

£ 2(Yepro0 + Xepian) —4pa0Xe 2411
—ajfi1y — bpigg —ajftzo — by aYopao + (3/2e — ¢)par + bXcpoz
3Yepir + Xepoz —Yopoo — 3Xcpnn o2 — pao
0 —2(ap11 + bpoz)  2[(1/zc + bY.)po2 + aYeopiaq]
4Y. proz —2(Y.oprn + Xepoz) —2p11

(2.34)
ou z. = 1/(aX. + bY. + ¢).

Les parametres py = (a,b, ¢) sont déterminés directement par la résolution aux
moindres carrés du systeme linéaire défini a partir de (2.34). On en déduit en uti-
lisant (2.30) et (2.28) les parametres «, 3 et 7, composantes de la normale au plan
du cercle. On obtient :

a = Zfa/Va®+ b+ 2
3 +b/Va? + b? + ¢? (2.35)

{

N

e Remarque : [’ambiguité logiquement observée sur le sens de la normale au
plan du cercle peut facilement étre levée en se fixant une contrainte choisie
par convention (par exemple axg + Byo + vz0 > 0).

Considérons a présent le systeme linéaire suivant construit a partir de (2.30)
t(2.32) :

aro + byo + czo =1

(acKo — a*K3)A — (cKo — 2aK3)xg — aKozg = Kj

(beKo — a*K4)A + 2aK 20 — cKoyo — bKozg = Ky (2.36)
(*Ko — a*K35)A 4 2a K5z — 2¢K 20 = K;— Ky '
(0*Ko — a*K1)A 4 2aK 20 — 2bKoyo = K;— Ky

(abKo — a*K3)A — (bKo — 2aK3)xg — aKoyo = Ko
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avec A = x% + y2 + z2 — r%. Comme la représentation d’une ellipse par les six
parametres K; n’est pas mmlmale, leur valeur est impossible a déterminer de maniere
unique a partir des valeurs mesurées dans I'image des moments centrés. Par contre,
si on pose A; = K;/Ky, (¢ = 1,5) sachant que Ky est toujours différent de 0 pour
les cas non dégénérés, ce systeme se réécrit :

arg + byo + czo =1

(ac — a*A3)A — (¢ — 2aA3)xg —azg = As

(be — a?Ag)A 4 2aAgzo — cyo — bzg = Ay (2.37)
(c* —a?A5)A + 2aAsxg — 2¢29 = A;—1 '
(b* — a? A1) A + 2a A 20 — 2by, = A -1

(ab—a*A2)A — (b—2aAy)zg —ayy = Ay

ou les parametres A; sont calculés a partir du changement de variable suivant :

A = Mzo/MOQ

Ay = —,Mn/,um
Az = (p11Ye — po2Xe)/ po2 (2.38)
Ay = (Man - /L20Yc)//ﬁ02

As = (,MOQXC2 + MoYC2 — 2p11 XY + M% — f20ftoz)/ foz

On peut ainsi calculer A et les expressions des coordonnées g, yo et zg du centre
du cercle par résolution aux moindres carrés du systeme linéaire (2.37). On en déduit
ensuite la valeur du rayon du cercle :

rz\/;c?)—l-yg—l-zg—/l (2.39)

Notre méthode se démarque ainsi des approches discretes classiques par sa sim-
plicité. Les parametres du cercle sont déterminés en résolvant deux systemes linéaires
alors que la méthode discrete présentée dans [SAF92| repose sur une résolution non
linéaire complexe (voir chapitre 1).

2.3.4 Les spheres

L’équation paramétrique d’une sphere de centre mq de coordonnées (zg, yo, 20) et de
rayon r s’écrit :

bz, p) = (& — 20)* + (y — yo)? + (2 — 20) — 12 = 0 (2.10)
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Comme pour le cas du cercle, I'image d’une sphere est caractérisée par 1’équation

d’une ellipse [CHA90] :

KoX?+ K1 Y24+ 2K, XY 4+ 2K X + 2K, Y + K5 =0 (2.41)
Ko = r*—y;—z
K = r*— x% — 23
Ky = zoyo
avec Ko = 2oz (2.42)
Ky = yozo
Ks = r*—al—yk

La fonction g représentant la surface des limbes peut étre déterminée par une
démarche similaire a celle décrite plus loin dans le cas du cylindre (voir para-
graphe 2.3.5). On obtient [CHA90] :

/L(X,]_)O) :1/z=aX +bY 4+ ¢ (2.43)
a = wof(x§+ys+25—1r%)

avec { b = yof(xd+y2 + 22 —1r?) (2.44)
¢ = zof(zg+uys+z5—1?)

ou py = (a,b, c) représente ici encore la normale au plan des limbes de la sphere.

Comme pour le cas du cercle, on choisit une représentation de ’ellipse par les
moments et les parametres py sont obtenus par la résolution aux moindres carrés du
systeme linéaire défini a partir de (2.34).

Les relations entre les parametres p = (o, Yo, 20,7) et P = (X., Ye, pa1, fi20, to2)
vont nous permettre, connaissant pg, de déterminer p. Ces relations sont données

par :
X. = zozo/(22 —1r?)
Y. = wyozo/(25 —1?)
pin = woyor?®/(zg —r?)” (2.45)

r?[X2) 25+ 1/ (25 —r?)]
por = rHYZ2[25+1/(25 —1r?)]

=
)
[en}

Il

En additionnant deux a deux les deux dernieres équations de (2.45), on obtient
un polynéme du quatrieme degré en zj :

Zg(/ho + poz) + 237“2(#20 + to2 + XCQ + Yc2 +2) + r4(Xc2 + Yc2) =0 (2.46)
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dont le discriminant A peut s’écrire, apres quelques développements, sous la forme :

A =7r*A"avec A" = (g0 + proa — X2 — Y2)? + 4(pa0 + poz + X2+ Y2) +4 (2.47)

Le discriminant A est strictement positif, (2.46) admet donc toujours deux so-

lutions réelles qui sont :
2o = \r? (2.48)

avec !

\ = poo + poz + X2+ Y242+ VA
2( 20 + oz)

On peut vérifier que 'une des deux valeurs possibles de A est inférieure a 1 quelle
que soit la configuration de la sphere, I’autre étant par contre supérieure a 1. Nous
rejetons bien évidemment la premiere solution puisque physiquement irréalisable (le
centre de la sphere doit étre devant le plan image = A > 1).

On peut a présent calculer les parametres p = (o, yo, 20,7) en utilisant les équa-
tions (2.44). On obtient :

Tg = azp/c
Yo = bzo/c (2.49)
20 = [(a* + b* + *)z3 — *r?]/c

D’ou, en utilisant (2.48) dans cette derniere équation :

r=cA/[A(a* + b* + ¢*) — 7]
Zo = Ar
T = alr/c

yo = bAr/c

(2.50)

2.3.5 Les cylindres
2.3.5.1 Modélisation
L’équation paramétrique d’un cylindre s’écrit [CHA90] :
h(z,p) = (z —20)? + (y —y0)* + (2 — 20)* — (ax + by + c2)* —r* =0 (2.51)

ou r est lerayon du cylindre, a, b et ¢ les composantes du vecteur directeur de I’axe du
cylindre et xg, yg et zg les coordonnées d’un point mgq de cet axe. Un cylindre est donc
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représenté par le vecteur p = (o, Yo, 20,7, @, b, ¢). C’est un paramétrage complet mais
non minimal. En effet, cinq parametres sont suffisants pour représenter un cylindre.
On rajoute donc les deux contraintes suivantes :

A+ 0+ =
arg+byo+czg = 0 (2.53)

qui fixe notamment le point my comme étant le point de I'axe du cylindre le plus
proche du centre optique (voir figure 2.5).

Figure 2.5 : Point le plus proche du centre optique
En appliquant 1’équation de projection perspective (2.1) sur ’équation (2.51),
on obtient un polynéme du second degré en 1/z :
Al1/z2—~2B1/z4+C=0 (2.54)
Amalbyi4d—r
avec B = 20X 4+ yoY + 2o
C=X*4+Y* 41— (aX +bY +¢)?

Ce polynome signifie que pour un point quelconque (X, Y') du plan image, il peut
exister :

e soit aucun point d’intersection entre la ligne de vue associée a (X,Y) et le
cylindre ;

e soit un point d’intersection ;

e soit deux points d’intersection.
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Le cas qui nous intéresse est celui ou il n’existe qu’un seul point d’intersection entre
les lignes de vue des points du plan image et le cylindre. Ces points appartiennent aux
contours (ou limbes) du cylindre. Dans le cas présent, cette propriété est équivalente
au fait que le discriminant A de (2.54) soit nul.

Apres quelques développements décrits dans [CHA90], on peut factoriser A sous
la forme :

A =[rB/VA—(aX + Y +)|[rB/VA+ (aX + 8Y +7)] =0 (2.55)

a = cyg — bz
avec ¢ [ = azg— cxg
v = bxo — ayo
qui donne I’équation de deux droites (une seule si le rayon du cylindre est nul). En
utilisant la représentation (p,#) des droites, on obtient :

Dy : Xcosly+Ysinf, —p =0

Dy : Xcosby+Ysinfy —py; =0 (2.56)
9 —= TIO/\/Z—Q 9 _ Tl’o/\/z-}—og
o V(oo /VA=a)>+(rvo [VA-B)? | cos T V(o /At a)2+(ryo [N ALS)?
nf, — ryo /N A—3 nh, — N
avec sin 04 \/(Tmo/\/z—a)Q—I—(Tyo/\/Z—ﬁ)g , SInvy \/(Tzo/ﬂ+a)2+(ry0/\/z+mz
P1 = 0 /\/Z_'V P2 = TZO/\/Z‘}"Y
\/(mo/\/z—oz)2+(ryo/\/2—ﬁ)2 ’ \/(TIO/\/Z+0)2+(ryO/\/Z+ﬁ)2

Par ailleurs, la fonction p définie par (2.4) est facilement obtenue a partir de la
racine double de (2.54) correspondant a A = 0 et on obtient :

M(X,BO) c1/z=n1 X +ny Y +ns (2.57)

ou p, = (n1,n9,m3) = (zo/A,yo/A, 20/A) sont les composantes de la normale au

plan des limbes.

La matrice d’interaction LE avec P = (p1,01, p2, 03) s’écrit comme suit [CHA9O] :

Apycosby A, sinfy —X, p1 (14 p})sinfy —(1+ p?)cosf; 0

1T _ Ag, cosly g sinfy  —Ag p1 —p1 cos 0y —py sin by —1
P77 M,cos0y A,sinfy —X,py (14 p2)sinfy —(1+4 p2)cosby, 0
Ag, cos Oy Ag, sinfly  — g, po — pg cos By —pasin by —1

(2.58)
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Ay = —(nyp1cosby + napysinby + ns)

Avec Ao, = mngcosby —nysinb,y . (2.59)
Ay = —(n1pacos by + napssinby + ns)
Ao, = mngcosby —nysinby

2.3.5.2 Estimation des parametres du cylindre a partir de deux limbes

Nous présentons ci-dessous une méthode d’estimation des parametres du cylindre
qui s’appuie sur l'observation de ses deux limbes sur deux images successives.

En résolvant le systeme linéaire (2.59), on peut facilement déterminer les para-
metres p, = (rn1,n2,n3). On obtient :

(p1siny — pasinby)(Ag, — Ag,) — (cos by — cos 01)(A,, — Apy)
(p1 cos Oy — pzcos Bz)(cos By — cos br) — (p1sin by — pasinBz)(sin by — sin 6;)

n1=

(sin @y —sinby)(A,, — Ay,) — (p1cos Oy — pacosby)(Ag, — Ag,)
(p1 cos By — pycos Bz)(cos By — cos br) — (p1sin by — pysinfy)(sin by — sin 6;)

To=—

p1P2(As, — Ag, ) sin(b1 — 02) 4 (1 — cos(b1 — 02))(pa),, + p1As,)
(p1 cos Oy — pzcos B3)(cos By — cosbr) — (p1sin by — pasinfy)(sin by — sin 6;)
(2.60)
ou A, et Ag, (i = 1,2) sont obtenus, comme pour le cas de la droite, a partir de

3=

I’équation (2.7) apres y avoir substitué (2.58) :

Pt (14 pP)(Qy cosb; — Q, sin by)

' - Vicost; + V,sinb; — p;V,
04 pi(Qpcos 0; + Qsinb;) + Q,

L Vicosl; + V,sin; — p;V,

(2.61)

¢ Remarque : Dans le paragraphe suivant, nous décrirons une extension de
cette méthode au cas plus restreint ou un seul limbe du cylindre est observable.
Dans ce cas, nous verrons qu’'une image supplémentaire du cylindre s’impose
pour compenser 1’absence d’informations sur le second limbe. En effet, il est
alors impossible de déterminer de maniere unique les trois parametres du plan
des limbes puisque seules les deux premieres équations du systeme (2.59) sont
disponibles.

Connaissant les parametres pg, on peut alors déterminer I'ensemble des para-
metres p en se basant sur des contraintes géométriques liées au cylindre. Considérons
en effet une vue de dessus du cylindre (voir figure 2.6) avec :



Reconstruction 3D de primitives géométriques 59

e P le plan image, P le plan des limbes, P;; et Py, les plans tangents au cylindre
contenant respectivement les droites Dy et Dy, P, (respectivement P,) le
plan orthogonal a Pj; (respectivement Pjy) passant par 'intersection de Py
(respectivement Pjy) et P ;

o V = (a,b,c) le vecteur directeur de I’axe du cylindre, N = (n1,nz,n3) la nor-
male au plan des limbes P, n,, = (cos 61, sin 6, —p1) et n,y = (cos O, sin by, —p3)
les normales a Py et Pi, n,, = (ug,v1,w1) et n,, = (uz, vy, ws) les normales
aP,et Po.

Figure 2.6 : Vue de dessus d’un cylindre

a) Estimation du vecteur directeur de ’axe du cylindre
Les coordonnées (a,b,c) de V représentant la direction du cylindre se calculent

en considérant le produit vectoriel suivant (voir figure 2.6) :

N A (ng — nw)
[N A (41— ns)|

V= (2.62)
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On en déduit :

a = [n2p2 — p1) —ns(sinby —sinby)] /D
= [ns(cos Oy — cosby) —ni(p2 — p1)] /D (2.63)
¢ = [ni(sinfy —sinfy) — ny(cos by — cosby)] /D

avec !

D = | NA (n — 1) |

b) Estimation de la position du cylindre et de son rayon

Les coordonnées (g, Yo, z0) de mg, point de I'axe de révolution du cylindre le
plus proche du centre optique, sont déterminées en utilisant la contrainte (2.53) et
le fait que mg appartienne a l'intersection des deux plans P,; et P,; normaux aux
cylindre. On obtient une fois de plus un systeme linéaire :

U1to + niyo + wrzo = —h
U2 + V2Yo + WoZyg = —12 (264)
aro + byo + czo =0

ou les parametres (u;, v;, w;, ;) représentant le plan P,;,7 = 1,2 sont obtenus de la
maniere suivante :

e les coordonnées (u;,v;,w;) de n,; en considérant le produit vectoriel suivant
(voir figure 2.6) :

u; = bp;+ csind;
Ny =ng ANV =>¢ v, = —ccosl; —ap; (2.65)
w; = bcosh; —asinb,;

e [; en calculant les coordonnées (z;,v;,z;) du point particulier m, appartenant
a P, tel que m; € {P,; N P} et vérifiant en outre, comme le point myg, la
contrainte azx; 4+ by; + cz; = 0. D’ou :

cosb,x; +sinby; — p;z; =
n1x; + ngyi + N3z
az; + by; + cz; =

(2.66)

S = O
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dont la résolution donne :

csinf; + bp;

Ti= cos 0;(bns — cnz) + sinb;(cny — ans) — pi(ang — bny)

— 0; ;
v = (ccos 0; + api) (2.67)
cos 0;(bns — cnz) + sinb;(cny — ans) — pi(ang — bny)

bcosl;, —asinb;

s cos 0;(bns — cnz) + sinb;(cny — ans) — pi(ang — bny)

On en déduit :

i = —(wz; + vy + w;z;)

(csinb; + bp;)* + (ccos b; + ap;)* + (bcosB; — asinb;)?

cos 0;(bns — cnz) + sinb;(cny — ans) — pi(ang — bny)

La valeur de g, yo et zg est alors donnée par :

lg(C’Ul — bwl) + Zl(b’LUQ — C‘UQ)

u1(bwy — cvz) 4+ vi(cuy — awq) + wi(avy — buy)

g = —

Is(cuy — a Li(awy; — ¢
o = o(cur — awy) + Li(awy — cug) (2.70)
u1(bwy — cvy) + vi(cuy — aws) + wi(avy — buy)

12(6'u1 — G’Ul) + ll(a’l)g — bUQ)

u1(bwy — cvz) 4+ vi(cuy — aws) + wi(avy — bws)

20 = —

Finalement, la reconstruction du cylindre se complete par la détermination de
son rayon r qui est donné par la distance entre les points mg et my (ou my) :

r= /(o — 1) + (o — y1)? + (20 — 21)? (2.71)

2.3.5.3 Estimation des parametres du cylindre a partir d’un seul limbe

Dans certaines situations, les deux limbes du cylindre ne sont pas tous les deux
observables. Cela peut provenir par exemple de 'occlusion d’un des deux limbes ou
éventuellement de contraintes de temps de calcul qui ne permettent le suivi que d’un
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seul limbe dans les images successives'. Dans ce cas, comme nous ’avons déja vu, les
parametres du plan des limbes ne peuvent pas étre déterminés de maniere unique.
L’utilisation du torseur d’interaction associé a 'unique limbe observé dans 1'image
nous permet cependant d’aboutir.

a) Estimation du vecteur directeur de ’axe du cylindre

On a a présent (voir figure 2.7) :

V=NAng (2.72)
soit :
a = —ngp; —nzsinb,
b = nszcosty +nip (2.73)
¢ = nysinf; —nycosb,

Les valeurs ny,ny et ns représentant le plan des limbes sont dans le cas présent
inconnues. On sait cependant d’apres (2.59) que :

{ niprcosth +naprsinth +nz = —A, (2.74)

ng cos ; — nysin by = Ay

ol Ag, et A, sont obtenues avec (2.61).

On en déduit, en combinant les deux premieres équations de (2.73) :

{ bcosth —asinthy = —X, (2.75)

C = —)\91

On sait par ailleurs que la normale n;, du plan tangent passant par le limbe ob-
servé Dy est par définition perpendiculaire au vecteur directeur de ’axe du cylindre.
Ainsi, 'expression suivante doit étre vérifiée :

ny.V =0 (2.76)

On obtient finalement avec (2.75) et (2.76) un systeme linéaire a 3 équations et 3
inconnues dont la résolution donne :

a = —piAg costy + A, sinby
b = —pihg sinby + A, cosby (2.77)
c = —)\91

Ces valeurs sont ensuite normalisées de telle sorte que a* + b* + ¢* = 1.

!Nous reviendrons plus en détails sur les problémes de traitement d’images dans le chapitre 4.
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Figure 2.7 : Vue de dessus d’un limbe d’un cylindre avant et aprés déplacement de
lobservateur

b) Estimation de la position du cylindre et de son rayon

Dans le cas précédent des deux limbes, la méthode proposée pour estimer les
parametres g, Yo, 2o €t  nécessite la connaissance des parametres ny, ny et ng. Ceux-
ci sont en effet utilisés pour calculer les parametres [; des plans P,; normaux au
cylindre et passant par les deux limbes. Il se pose donc ici le méme probleme que
celui rencontré pour l'estimation des parametres du vecteur directeur de ’axe du
cylindre.

Ici encore, toujours en s’appuyant sur les équations du torseur d’interaction lié au
seul limbe considéré (voir (2.59)), il est possible de réécrire les parametres [;(¢ = 1, 2)
sous la forme suivante :

(csin@; + bp;)* + (ccos B; + ap;)?* + (bcos b; — asin b;)?

[, = — - - 2.78
a(Ap, sin@; — pidg, cos 0;) — b(A,, cos0; + Ag, p;sinb;) — chy, ( )

L’utilisation d’un seul limbe ne nous permet cependant que de calculer I’équation
d’un seul plan P,;. Pour obtenir I’équation d’un second plan P,,, on utilise une
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troiseme image : la premiere et la deuxieme images fournissent 1’équation du plan
P.1, la deuxieme et la troiseme images fournissent 1’équation du plan P,,. Il faut en
outre transformer les parametres du plan P,; exprimés dans le repere caméra lié au
deuxieme point de vue dans le repere caméra lié au premier point de vue (voir figure
2.7). Cette transformation est bien évidemment déterminée directement a partir du
torseur cinématique de la caméra (voir I'annexe A qui traite des transformations
homogenes).

L’utilisation de P,; avec Pz, plus la prise en compte de la contrainte (2.53)
permet, comme pour le cas de deux limbes, de calculer zq, yo, 2o et r.

2.3.6 Résultats de simulation
La méthode de reconstruction 3D décrite dans le paragraphe 2.3 a été testée en
simulation sur toutes les primitives qui ont été évoquées précédemment : point,

droite, cercle, sphere et cylindre. Nous ne présentons ici que les résultats portant
sur la reconstruction d’un point, d’une sphere et d’un cylindre.

2.3.6.1 Exemple 1 : le point

La figure 2.8 illustre dans sa partie gauche la position initiale de la caméra par
rapport au point. A droite est représentée I'image correspondante.

Figure 2.8 : Position entre la caméra et le point

A partir de cette position, on applique un mouvement quelconque a la caméra



Reconstruction 3D de primitives géométriques 65

(en l'occurrence V, =V, =V, = 0.5 cm/s, 2, = Q, = Q, = 3 dg/s) et, a chaque
nouvelle acquisition d’image, on mesure les parametres P = (X, Y’) du point observé
dans I'image, leur déplacement dans I'image A P par rapport a leur valeur précédente
ainsi que le déplacement de la caméra. On est alors en mesure d’estimer a chaque
itération les coordonnées (o, yo, z0) du point 3D. Les résultats obtenus sont illustrés
sur la figure 2.9 : & gauche, les différentes valeurs de (zo, yo, z0) en cm calculées a
chaque itération et exprimées dans un repere de référence fixe (les valeurs devraient
donc étre constantes puisque le point est fixe) et, a droite, I’erreur entre ces valeurs
estimées et les valeurs réelles.
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Figure 2.9 : Reconstruction 3D d’un point par vision dynamique : (a) valeurs estimées
a chaque itération des coordonnées 3D du point. (b) erreurs entre les valeurs estimées
de ces parameétres et leur valeurs réelles.

Les erreurs obtenues sont relativement importantes pour ’ensemble des para-
metres du point. Ces erreurs sont dues, comme on le verra par la suite, au phénomene
de discrétisation qui apparait lorsque le mouvement de la caméra est quelconque.

2.3.6.2 Exemple 2 : la sphere

Comme dans le cas précédent, la figure 2.10 illustre dans sa partie gauche la position
initiale de la caméra par rapport a une sphere et dans sa partie gauche 'image
correspondante.

En partant de cette position, on applique un mouvement quelconque a la ca-
méra (le méme que dans le cas du point). Les résultats obtenus sont décrits sur la
figure 2.11, configurée comme la figure 2.9. On estime ici, a chaque itération, les
coordonnées xg, Yo, 2o du centre de la sphere et son rayon r. Comme le cas du point,
les estimations obtenues sur les parametres de la sphere sont biaisées.
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Figure 2.10 :

Position entre la caméra et la sphére
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Figure 2.11 : Reconstruction 3D d’une sphére par vision dynamique : (a) valeurs
estimées a chaque itération des coordonnées xg, Yo, zo du centre de la sphere et de
son rayon r. (b) erreurs entre les valeurs estimées de ces paramétres et leur valeurs
réelles.

(b)
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2.3.6.3 Exemple 3 : le cylindre

Nous montrons sur la figure 2.12, configurée comme la figure 2.8, la position initiale
choisie entre la caméra et le cylindre.

ditool - 38 - vue_exteriesure

ditool - 28 - camera_embar:

Figure 2.12 : Position entre la caméra et le cylindre

Comme pour les deux cas prédédents, la caméra est ensuite animée d’un mouve-
ment quelconque. Les parametres que nous estimons ici sont les composantes (a, b, ¢)
du vecteur directeur de 1’axe du cylindre, son rayon r et les coordonnées (g, yo, 20)
du point de son axe le plus proche du centre optique (voir paragraphe 2.3.5). Les
résultats obtenus sont illustrés sur la figure 2.13 : a gauche, les différentes valeurs de
a,b,c (en haut) et g, yo, z0, 7 (en bas) et, a droite, ’erreur entre ces valeurs estimées
et les valeurs réelles. Notons que ces résultats ont été obtenus en utilisant la méthode
basée sur les deux limbes. Des résultats similaires ont été obtenus en utilisant I’autre
méthode (basée sur un seul limbe).

On observe ici encore les mémes erreurs que dans les deux cas précédents. Notons
que ce phénomene a été aussi observé pour les primitives droite et cercle.
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(b)

(d)

Figure 2.13 : Reconstruction 3D d’un cylindre par vision dynamique : (a) valeurs
estimées a chaque itération des paramétres a,b et ¢ définissant Uorientation du cy-
lindre. (b) erreurs entre les valeurs estimées de ces paramétres et leur valeurs réelles.
(¢c) valeurs estimées a chaque itération des parameétres xg,yo, zo définissant la posi-
tion du cylindre et de son rayon r. (d) erreurs entre les valeurs estimées de ces
paramétres et leur valeurs réelles.
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2.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode générale de reconstruction des
primitives géométriques paramétrables par vision dynamique. Dans notre démarche,
nous avons généralisé les résultats déja acquis concernant les primitives de type
point et segment a des primitives plus complexes. Plus précisément, I'utilisation du
torseur d’interaction associé aux primitives de ’environnement a permis d’établir
une méthode s’appliquant aisément aux primitives telles que cylindres, spheres, etc.

Néanmoins, malgré son élégance mathématique, notre approche s’avere inefficace
pour reconstruire précisément les primitives de la scene. En effet, du fait de son as-
pect continu, elle est inévitablement confrontée aux erreurs de discrétisation comme
en témoignent les résultats de simulation qui viennent d’étre présentés. Elle souffre
en outre, comme nous le verrons par la suite, de sa sensibilité au bruit. Pour amélio-
rer la robustesse des solutions, des processus d’optimisation non linéaire [WEN92b],
[VIA92] ou encore des processus de filtrage récursif [BOU89a|, [VIA92], [CRO92]
ont été introduits dans la littérature (voir le chapitre 1) aboutissant alors a des
méthodes assez lourdes.

En ce qui nous concerne, nous adopterons une toute autre procédure pour faire
face aux perturbations. Nous nous focaliserons sur le mouvement de la caméra.
A notre sens, le mouvement de la caméra qui est a la base méme de toutes les
approches de reconstruction 3D par vision dynamique ne doit pas étre quelconque.
Il est clair que, comme en témoignent les résultats que nous venons de montrer, sans
stratégies relatives au mouvement de la caméra la qualité des estimations est loin
d’étre satisfaisante.

Dans le chapitre suivant, le but sera donc de trouver des mouvements adé-
quats de la caméra qui permettront d’améliorer les résultats que nous avons obtenus
[BOU92b], [CHA92], [BOU93c|. Ainsi, nous ne nous contenterons plus d’utiliser la
vision dynamique qui nous parait impuissante devant la complexité du probleme
de la structure a partir du mouvement. Nous lui préférerons la vision active qui,
elle, permet une interaction intelligente avec I’environnement afin d’opérer dans des
conditions optimales.
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Chapitre 3

Reconstruction 3D par vision
active

Dans ce chapitre, nous faisons appel a la vision active pour améliorer la performance
des méthodes présentées dans le chapitre précédent. Apres avoir parcouru les princi-
paux aspects de la vision active a travers une étude bibliographique, nous présentons
son application a la reconstruction 3D de primitives géométriques. En effet, nous
montrons que des mouvements adéquats de la caméra, engendrés par des lois de
commande en boucle fermée sur les informations visuelles, permettent d’affiner de
maniere tres significative la reconstruction 3D des primitives. Divers résultats de
simulation completent ce chapitre.

3.1 Introduction

La vision active est un concept récent défini comme un processus de perception in-
telligente de données. Plus précisément, la vision active consiste a élaborer des stra-
tégies de controle et de modélisation de perception afin d’améliorer la connaissance
de I’environnement. Les stratégies de controle consistent a rechercher des séquences
de taches qui minimiseraient une fonction de cotit en recherchant le maximum d’in-
formations pertinentes dans la scene a analyser.

Notons que Ballard préfere désigner la “vision active” par le terme “vision ani-
mée”, le terme précédent étant susceptible d’étre confondu avec I'activité des cap-
teurs qui est une notion complétement différente (voir chapitre 1).
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La vision active se veut exploratoire tentant ainsi de simuler “tant bien que mal”
la perception humaine. On ne regarde pas uniquement mais on observe, on cherche,
on interroge. Pour cela, nos pupilles s’adaptent au niveau de I’illumination, nos yeux
convergent ou divergent, nos tétes bougent pour avoir une meilleure vue de la zone
d’intérét. Cette faculté d’adaptation est cruciale pour mener a bien nos nombreuses
taches quotidiennes.

De nombreuses capacités tres avantageuses caractérisent un systeme de vision
actif par rapport a un systeme passif, par exemple, la possibilité de s’approcher des
zones d’intérét, de se focaliser sur une cible de la scene, d’aller observer une partie
occultée du champ visuel, de lever ’ambiguité sur certains aspects du monde percu,
etc. Ce type d’exploration est souvent plus efficace et en plus moins couteux qu’une
recherche algorithmique exhaustive sur une seule image dans laquelle on n’est méme
pas sur qu’elle contienne l'objet d’intérét.

Un exemple typique d’observateur actif est un systeme binoculaire dont les
“yeux” peuvent effectuer des mouvements de rotation [BAL91], [DU 91], [VIE92],
[MIL93]. Cette faculté le distingue ainsi des systemes stéréoscopiques classiques sou-
vent critiqués pour leur rigidité et leur manque d’adaptabilité (voir chapitre 1).

La principale motivation qui a entrainé I’émergence de premiers travaux en vision
active est le fait que la vision passive s’est montrée tres problématique. La plupart
des problemes de base de la vision passive sont tres difficiles a résoudre parce que
mal posés. Comme il n’existe souvent pas une solution unique au probleme, celui-ci
doit étre régularisé en imposant des contraintes physiques supplémentaires. En ef-
fet, la plupart des problemes mal posés sont non suffisamment contraints. L.’idée de
base des méthodes de régularisation est de restreindre ’espace des solutions admis-
sibles en choisissant la fonction minimisant une fonctionnelle appropriée [POGS85].
La régularisation est un paradigme tres attrayant par son élégance mathématique.
Cependant, son champ d’application est tres restreint et s’avere incapable de cou-
vrir toute la complexité de la vision. Cela est da essentiellement au fait que cette
approche prend en compte des contraintes beaucoup trop éloignées de la réalité. Par
exemple, 'interpolation d’une surface est réalisée en lissant de facon trop prononcée
les discontinuités de profondeur. Par ailleurs, il ne suffit pas de contraindre le pro-
bleme pour qu’il n’ait qu’une solution unique. Cette solution peut étre instable dans
le sens ou une petite erreur de mesure peut engendrer des résultats catastrophiques.

La vision active permet non seulement de passer des problemes mal posés aux
problemes bien posés mais aussi des problemes instables a des problemes stables.
Une étude particulierement intéressante sur ce nouveau paradigme qu’est la vision
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active et a laquelle se réferent quasiment la totalité des travaux dans ce domaine est
proposée par Aloimonos et al, [ALO87]. D’autres travaux présentés par Aloimonos et
ses étudiants [HUA91], [HER92] se focalisent aussi essentiellement sur la formulation
mathématique des problemes de stabilité, de linéarité et d’unicité des solutions.

A la différence de Aloimonos et al [ALOST| qui définissent et abordent la vision
active d’un point de vue mathématique, Bajcsy [BAJ88] la définit comme une étude
de stratégies de modélisation et de controle de la perception incluant la modélisa-
tion de capteurs, des objets, de I’environnement et des interactions entre eux pour
la réalisation d’une tache donnée. Des parametres ainsi que les incertitudes asso-
ciées doivent étre définis. Ces parametres peuvent alors étre utilisés comme retour
d’information afin de controler le systeme d’acquisition. Ce probleme est loin d’étre
simple car la plupart de ces parametres sont dépendants de la scene. Les incertitudes
associées quant a elles dépendent de différents parametres dont les parametres de la
caméra, les parametres d’illumination, de réflectance, des algorithmes de traitement
d’images (détection de contour, reconstruction 3D, etc) ainsi que de la tache elle
meéme.

Selon Bajcsy, un systeme de vision actif est un processus appelé modele global
supervisant le controle et l'interaction de plusieurs processus ou modeles locaux.
Ces modeles sont par exemple un module de calibrage, un algorithme de suivi de
contours, etc. Ces différents processus individuels produisent des parametres in-
ternes qui doivent varier dans une plage bien définie de valeurs possibles ainsi que
les incertitudes associées. Cela permet au modele global d’émettre des prédictions,
notamment sur les interactions mutuelles des modeles locaux, et de combiner leurs
différents résultats intermédiaires afin de guider le processus. La structure modulaire
de ce systeme permet de simplifier relativement la complexité des taches a réaliser.
Enfin, ce systeme doit gérer aussi I’acquisition des informations. Un supplément d’in-
formations n’est acquis qu’en cas de nécessité et en quantité strictement suffisante,
I'optique étant non seulement d’opérer dans des conditions optimales, mais aussi en
utilisant une quantité de ressources limitée.

Enfin, Bajcsy est 'une des premiers chercheurs a avoir défini la vision active et
a avoir attiré 'attention de la communauté scientifique sur ce nouveau paradigme.
Cependant, ses travaux restent tres vagues et a notre connaissance aucune expéri-
mentation effective n’a été rapportée dans la littérature a ce jour.

D’autres auteurs tels que Brown définissent un observateur actif comme un sys-
teme capable de décider quel type d’information serait pertinent pour réaliser une
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tache donnée, quels types d’opérateurs utiliser, a quelle résolution et ou les appliquer
[BRO92]. Pour Tistarelli et Sandini, le terme “vision active” traduit le role fonda-
mental du mouvement ou, de maniere plus précise, 'interaction entre 'observateur
avec I'environnement [T1S92]. Ce concept souligne l'intérét de déterminer les pro-
priétés de la scene a partir de I’évolution temporelle des caractéristiques de I'image.
Le tableau 3.1 résume les différences fondamentales entre la vision passive standard
ou paradigme de Marr [MARS2] et la vision active [BRO92].

Vision passive Vision active
utilise tous les modules utilise certains modules
traite toute I'image traite certaines régions de I'image
maximum de détails suffisamment de détails
construit une représentation d’abord interroge d’abord
réponse a partir de la représentation réponse a partir de la scene
ressources illimitées ressources limitées

Tableau 3.1 : Comparaison des approches active et passive.

Enfin, la vision active permet également de réduire le temps de calcul pour
extraire des informations pertinentes de I'image, voire opérer en temps réel [BALI1],
par exemple la recherche se focalise sur des zones d’intérét ou petites fenétres (voir
le chapitre 4 pour une bonne illustration de ce type de recherche).

3.2 Etat de ’art

Dans ce paragraphe, nous allons rapporter les contributions qui nous ont parues le
plus significatives dans le domaine de la vision active, notamment celles qui touchent
de pres le probleme qui nous intéresse tout particulierement, a savoir la reconstruc-
tion 3D d’une scene. Vu l'apparition tres récente du paradigme de la vision active,
peu de travaux ont émergé dans la littérature. Combien méme des investigations ont
été faites dans ce domaine, les expérimentations en environnement réel restent tres
rares.

Dans ce qui suit nous allons aborder les aspects suivants de la vision active :
e le controle des parametres oculaires;
e la téte binoculaire active;

e l'estimation du mouvement 2D par vision active;
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e l'estimation du mouvement 3D par vision active;

e la reconstruction 3D par vision active.

Chaque point sera développé de maniere relativement succinte. Le lecteur inté-
ressé pourra consulter les références que nous proposons pour chaque point. Enfin,
nous nous attarderons sur le dernier aspect qui constitue I’objectif principal de cette
these.

3.2.1 Controle des parametres oculaires

Comme le systeme humain de vision, un systeme de vision actif peut étre doté d’un
mécanisme de réflexes lui permettant d’avoir ’acuité visuelle la plus forte possible
afin d’avoir une meilleure perception de ’environnement. Ces réflexes sont acquis en
controlant les parametres oculaires du diaphragme (ouverture, fermeture), du focus,
de la vergence (convergence ou divergence des yeux d’un observateur binoculaire).

Ce mécanisme permet a ’observateur :

e d’accommoder l'ceil (ou les yeux) pour maintenir une qualité satisfaisante de
I'image en dépit des dégradations qui peuvent survenir au cours du processus
d’acquisition.

o d’ajuster avec précision le regard de l'observateur sur une zone d’intérét de
I’environnement.

e de fournir une meilleure estimée de la position des objets de la scene.

Toujours dans 'optique d’avoir une acuité visuelle performante, le systeme peut
aussi étre doté d’un mécanisme lui permettant d’explorer la région d’intérét (fovéa)
avec une haute résolution tout en limitant la quantité d’informations acquises. C’est
ce qu’on appelle la perception a champs variables.

Nous allons donc successivement aborder ces différentes facultés d’adaptation
d’un observateur actif, a savoir le controle du focus, le controle du diaphragme et la
perception a champs variables. Le controle de la vergence qui concerne uniquement
I’observateur binoculaire sera abordé dans le paragraphe suivant.
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3.2.1.1 Le controle du focus

Il est bien connu que le focus peut étre controlé en utilisant le degré de netteté ou
d’acuité du contraste de I'image acquise. Tout le probleme réside dans le choix de la
mesure de cette netteté. Crowley et al. controlent le focus de leur téte binoculaire
active en utilisant comme mesure de netteté la somme des extrémas locaux des
amplitudes du gradient de l'intensité lumineuse des pixels situés a l'intérieur de la
région d’intérét [CRO93]. Cette région est située par défaut au centre de I'image
(fovéa). Ils recherchent alors la valeur qui maximise cette somme en jouant sur les
parametres oculaires du focus. Il faut assurer par la suite le maintien du focus sur
un maximum local. Notons que cette mesure induit un plateau autour de la bonne
valeur. Autrement dit, elle ne conduit pas a un pic franc, unique. Ce plateau sera
d’autant plus large que le champ de vue sera large. Enfin, cette mesure présente
I’avantage d’étre simple et peu couteuse.

3.2.1.2 Le controle du diaphragme

Comme le focus, le diaphragme d’un systeme de vision peut aussi étre controlé afin
d’ajuster le contraste de 1'image. Une procédure tres simple consiste a utiliser le
niveau d’intensité lumineuse d’un seul pixel de I'image. Malheureusement, si le pixel
considéré tombe sur une région sombre de la scene, cela peut conduire le systeme a
ouvrir completement le diaphragme saturant ainsi le reste de 1'image.

Le contraste optimum est obtenu lorsque la dynamique du signal est plus im-
portante. Crowley et al considerent chaque pixel de la région d’intérét comme une
variable aléatoire [CRO93|. Deux estimateurs sont définis : la variance du signal et
I’amplitude du signal qui varie d’une valeur minimale de I'intensité lumineuse a une
valeur maximale. I[ls montrent alors que I’estimateur le plus robuste est celui qui
maximise la variance des pixels dans la région d’intérét. Cet estimateur a ’avantage
de conduire a un pic unique et par conséquent a un résultat précis. Il fournit une
compensation automatique entre le contraste et le focus. Enfin, il est stable pour
différentes images de la méme scene dans les mémes conditions de luminosité et avec
les mémes parametres oculaires.

3.2.1.3 La perception a champs variables

Dans le systeme humain de perception, les récepteurs de la rétine sont distribués
avec une densité croissante en allant vers le centre du champ visuel. Cette petite
région située aux alentours de 1’axe optique est appelée fovéa. Cette distribution
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non uniforme des récepteurs de la rétine explique la caractéristique de 1’ceil humain
d’avoir une forte acuité visuelle locale tout en ayant un large champ visuel.

La perception a champs variables (échantillonnage non uniforme) tente de simuler
ce phénomene. Le but est d’explorer 'environnement & haute résolution (avec le
fovéa) sans encombrer le champ visuel avec des informations ou détails inutiles. En
effet, la partie périphérique du champ visuel est percue a basse résolution. On parle
alors de vision fovéale (champ faible, haute résolution) et de vision périphérique
(champ large, basse résolution). Ces deux possibilités de perception doivent étre
coordonnées et controlées par un processus capable de diriger le fovéa sur le point
désiré de la scene (point de fixation) [TIS92].

La perception a champs variables, méme si elle parait plus difficile a gérer compa-
rée a la perception classique, présente des avantages incontestables. Rien d’étonnant
puisqu’on fait un pas de plus vers la perception humaine. Certes, on est encore bien
loin du systeme de perception d’un simple insecte! Toujours est-il que bon nombre
de taches visuelles gagneraient aussi bien en précision qu’en fiabilité avec un tel sys-
teme. En particulier, le suivi d’une cible mobile serait plus efficace en utilisant un
systeme de ce type. En effet, cette tache implique le calcul de petits déplacements
aux alentours du centre de I'image (erreurs de poursuite). En utilisant la perception
a champs variables, ’estimation des erreurs de poursuite sera effectuée avec le maxi-
mum de précision puisqu’elle se fera pres du fovéa qui a la particularité de bénéficier
de la plus haute résolution.

Enfin, il est clair que le développement de processus tels que ceux que nous
venons de décrire (controle du focus, etc) s’avere indispensable pour la construction
d’un systeme temps-réel de vision active.

3.2.2 Teéte binoculaire active

3.2.2.1 Le point de fixation

Plusieurs travaux ont montré récemment que les problemes devenaient plus simples
lorsque I'observateur (monoculaire ou binoculaire) était capable de fixer un point
choisi de I'environnement [ALOS8T], [BANS6], [SANS86], [SAN90], [LI 91], [PAH92]
au cours de son déplacement. Le mouvement de 1’observateur doit étre controlé de
maniere a ce que le point de ’environnement apparaisse en permanence immobile
centré dans I'image, autrement dit que le point soit constamment sur 1’axe optique.
Ce point est communément appelé point de fization. Dans le cas d’un observateur
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binoculaire, les axes optiques des deux caméras doivent étre constamment dirigés
vers le point choisi de I’environnement.

Dans [BAL91], Ballard met I’accent sur I'importance du choix d’un repere lié a la
scene (repere objet) dans lequel doivent étre exprimés les calculs, avis complétement
divergent avec la théorie de Marr qui argumente que les calculs doivent étre exprimés
dans un repere lié a 'observateur [MARS2]. En effet, la capacité de controler le
regard de la caméra et particulierement de fixer des cibles dans I’environnement au
cours du mouvement du robot, permet a celui-ci de choisir un repere de référence
lié a I’environnement (repere objet). Un choix judicieux consiste en un repere centré
au point de fixation, ses axes étant paralleles a ceux du repere lié a 'observateur
(repere caméra). Les calculs sont alors largement simplifiés. En outre, ce repere
présente "avantage d’étre invariant par rapport au mouvement de 'observateur.

Un autre avantage du point de fixation en plus des simplifications qu’il apporte
dans les les différents problemes abordés (poursuite de cible, navigation, reconstruc-
tion 3D, etc) réside dans le fait que les mesures sont acquises pres de ’axe optique,
a I’endroit ou les distorsions optiques sont le moins ressenties.

En ce qui nous concerne, nous montrerons que la reconstruction 3D d’un point
de la scene est optimale quand justement celui-ci apparait constamment centré dans
I'image [BOU92b]. Cela confirme les propriétés du point de fixation qui s’est avé-
ré tres avantageux dans différentes applications notamment la reconstruction 3D
[SANS86], [SAN90], la détermination du mouvement 3D [ALOS87], [BANS86] ou la
manipulation d’objets [ZHE91], [LI 91].

3.2.2.2 Le controle de la vergence

Dans [BAL91], [VIE92], [DU 91], [PAH92|, [CRO93], [MIL93] les auteurs insistent
sur I'importance de la binocularité dans un systeme de vision active. Cette capacité
doit étre appuyée par un processus puissant de controle du regard. C’est ce qu’on
appelle la vergence active (convergence ou divergence des deux “yeux”). Quand le
point 3D d’intérét est spécifié, le systeme détermine les angles de vergence 64,0,
(voir figure 3.1) des deux caméras qui permettent d’amener les deux axes optiques
a s’intersecter au point de fixation spécifié. Une mesure de convergence robuste
utilisant un filtre bien spécifique est décrite dans [CRO93].

Sans la vergence, de tres larges disparités peuvent étre obtenues. D’un autre
coté, si la vergence peut étre controlée, ces disparités peuvent étre maintenues a
une grandeur satisfaisante autrement dit, assez petites pour permettre une mise en
correspondance aisée mais aussi assez grandes pour obtenir des résultats suffisam-
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P
Figure 3.1 : Observateur binoculaire actif.

ment précis. Le controle du regard est donc un moyen puissant pour contourner
(du moins en partie) les problemes de la mise en correspondance des primitives
bidimensionnelles.

3.2.3 Estimation du mouvement 2D par vision active

Un travail allant dans ce sens a été réalisé par Xie dans son travail de these [XIE89].
Rappelons que son objectif principal était de recouvrer la structure 3D d’objets
polyédriques a 1’aide d’une caméra mobile commandable. Il s’est donc penché sur
la question de trouver des trajectoires optimales de la caméra en vue de mieux re-
construire, question tout a fait légitime compte tenu du mal qu’ont en général les
approches de reconstruction 3D a atteindre une précision acceptable. Nous nous
poserons nous-meéme la méme question dans le cadre de notre travail en ’approfon-
dissant grandement et pour une catégorie moins restreinte d’objets que la classe des
objets polyédriques.

Xie utilise une loi de commande qui permet de générer une trajectoire optimale
de la caméra le long de laquelle la reconstruction 3D sera la plus précise. L’idée est de
controler localement le mouvement de la caméra qui permet d’assurer ’observation
d’un mouvement 2D apparent optimal. Nous verrons que nous aussi ferons appel a
un schéma de commande en boucle fermée pour assurer la génération automatique
des mouvements optimaux de la caméra.

Pour un segment 2D, I’estimation de son mouvement apparent sera optimal si le
champ de déplacements pergu dans le plan image est perpendiculaire a la direction
du segment. Caractériser de maniere globale le champ de déplacements correspon-
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dant a un ensemble de segments parait beaucoup moins évident. Le mouvement
apparent est globalement optimal si le champ de déplacements percu est dans une
direction perpendiculaire a un sous-ensemble le plus grand possible des segments
2D estimés. Ce champ étant impossible a caractériser théoriquement, le choix de
I"auteur a porté sur la projection du déplacement du centre de gravité de la scene
3D. Ce vecteur de déplacements doit étre perpendiculaire a la direction moyenne
pondérée de I'ensemble des segments 2D et sa norme doit étre égale a la moyenne
pondérée des normes souhaitées des vecteurs de déplacement pour 1’ensemble des
segments 2D.

Ayant défini le mouvement apparent optimal pour la reconstruction 3D d’une
scene polyédrique, il est alors toujours possible de trouver un mouvement 3D qui
assure |'observation de celui-ci, ce mouvement local étant généré par une loi de
commande en boucle fermée. Cette approche a été validée sur des scenes synthétiques
relativement simples. Les résultats obtenus sont intéressants. Il reste que ces résultats
ne peuvent pas vraiment refléter le comportement du systeme en environnement réel
dans lequel interviennent énormément de facteurs qu’il est impossible de simuler.

Enfin, ce travail a mis en évidence 'intérét d’obtenir des lignes épipolaires adap-
tatives en utilisant une caméra mobile commandable. Il démontre ainsi 1’efficacité
et la souplesse de cette approche monoculaire par rapport a la stéréovision dans la-
quelle les lignes épipolaires sont fixes ce qui constitue une limitation de cette derniere
approche. En effet, une partie non négligeable des segments de la scene peut étre
pénalisée par ce manque d’adaptabilité (segments paralleles aux lignes épipolaires).

3.2.4 Estimation du mouvement 3D par vision active

Le probleme de la structure a partir du mouvement est bien connu pour son insta-
bilité (voir chapitre 1). Aloimonos, Bandopadhay et al., [ALO8T], [BANS6], abor-
dent ce probleme crucial en adoptant une approche continue. Plus exactement, leur
but consiste a recouvrer le mouvement 3D d’un observateur se déplacant dans un
environnement statique. Dans leur formulation du probleme, ils supposent que le
mouvement apparent 2D est la projection dans 1'image du mouvement 3D de la
scene. Ils montrent alors qu’un observateur actif résoud le probleme de la structure
a partir du mouvement de maniere plus efficace :

e un observateur monoculaire actif ramene la dimension de 'espace des incon-
nues (parametres du mouvement de 'observateur) de 5 a 4 sans toutefois
s’affranchir des non linéarités.
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e un observateur binoculaire actif simplifie énormément les contraintes liées au
mouvement et permet d’aboutir a une solution simple en s’affranchissant de
calculs itératifs prohibitifs et souvent peu fiables.

Nous allons a présent décrire plus en détails ces deux méthodes.

3.2.4.1 Cas d’un observateur monoculaire

Si 'observateur monoculaire peut discerner et effectuer la poursuite d’une carac-
téristique pertinente de la surface observée (un point ici), le probleme est alors
simplifié. En supposant que la vitesse apparente du point caractéristique choisi est
connue avec précision, alors la dimension des inconnues des équations du champ 2D
de vitesses apparentes est réduite de 1 sans augmenter la complexité des équations.
Un résultat similaire est obtenu lorsque 1’'observateur est capable de suivre le point
caractéristique tel qu’il apparaisse immobile centré dans I'image (point de fixation).

Il existe deux types de mouvement de poursuite : un mouvement par saccades
et un mouvement continu. C’est ce dernier qui est utilisé ici. Deux degrés de liberté
(rotations Q, et Q, appelées aussi lacet ( “pan”) et tangage ( “tilt”) de 'observateur
sont utilisés pour réaliser cette tache de poursuite. Ainsi, le champ de vitesses appa-
rentes va présenter une singularité a 'origine de I'image ou sa valeur est proche de
zéro. L’orientation de la caméra est constamment ajustée en fonction du mouvement
apparent 2D observé. C’est un systeme en boucle fermée.

3.2.4.2 Cas d’un observateur binoculaire

La méme stratégie est aussi utilisée dans le cas d’un observateur binoculaire afin de
simplifier le probleme de I’estimation du mouvement 3D. Les axes optiques des deux
caméras du systeme binoculaire sont constamment dirigés vers le point de fixation
choisi.

Le mouvement de ’observateur binoculaire est supposé rectiligne uniforme et son
mouvement de poursuite consiste en trois rotations indépendantes : une rotation
autour de la ligne de base reliant les deux caméras, les deux autres étant liées
respectivement a la caméra gauche et a la caméra droite. L’orientation des deux
caméras est ainsi constamment ajustée afin de maintenir la convergence des deux
axes sur le point de fixation. Cette capacité de I’observateur simplifie de maniere tres
significative les contraintes liées au mouvement et permet d’aboutir a une solution
simple.



82 Reconstruction 3D par vision active

La résolution du systeme d’équations obtenu ne requiert pas la mise en ceuvre
d’une procédure itérative. En effet, une seule itération suffit pour aboutir a au plus 4
solutions possibles pour les parametres de mouvement. Les seules observations sont
(04,0,, 0., ég) (voir figure 3.1), la mesure du mouvement apparent 2D ne s’averant pas
nécessaire. C’est une propriété qui ne manque pas d’intéréts vu les difficultés pour
estimer correctement le champ 2D de vitesses apparentes. En fait, le mouvement
apparent est quand méme sollicité mais juste pour lever les ambiguités sur les diffé-
rentes interprétations du module de suivi. Il n’a donc effectivement pas d’influence
quantitative directe sur les résultats de cette approche.

Les auteurs n’ayant pas illustré leur approche par une expérimentation réelle, la
précision des mesures sur les quantités (6,4,6,,64,0,) et surtout son influence sur le
calcul des parametres du mouvement 3D restent a évaluer.

3.2.4.3 Discussion

Les travaux d’Aloimonos, Bandopadhay et al [ALOS87], [BANS86] qui viennent d’étre
présentés mettent ’accent sur les potentialités tres prometteuses de la vision active
en abordant un des problemes critiques de la vision. Il aurait tout de méme été
souhaitable que leurs théories soient appuyées par des expérimentations réelles. Et
I’on sait bien combien la vision ou la robotique en général se montrent tres pro-
blématiques en pratique! La précision et la stabilité de ces solutions théoriques ne
peuvent notamment convaincre qu’en faisant leur preuves dans le cadre d’une tache
réelle.

nfin, les auteurs ne se sont pas penchés sur la question de savoir s’il existe des
Enfin, 1 t t h | t d 1l te d
trajectoires de 'observateur qui soient plus bénéfiques que d’autres.

3.2.5 Reconstruction 3D par vision active

Sandini et Tistarelli dans [SAN90] proposent une approche active pour déterminer
la carte des profondeurs d’un environnement statique percu par une caméra en
mouvement. La stratégie de déplacement de la caméra qu’ils ont adoptée est similaire
a celle d’Aloimonos, Bandopadhay et al. [ALO8T], [BANS86], autrement dit, la caméra
est controlée de maniere a stabiliser le point de fixation au cours de son déplacement.
Le mouvement ainsi contraint permet comme on 1’a vu précédemment de déterminer
de maniere plus aisée les parametres du mouvement de la caméra.
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La détermination de la carte des profondeurs se fait en deux étapes :

(1) la mise en correspondance de primitives points entre les images successives
pour le calcul du mouvement 2D de ces points.

(2) la détermination de la profondeur des points de la scéne en utilisant le mouve-
ment 2D ainsi que les parametres du mouvement de la caméra précédemment
calculés.

Le champ de vitesses apparentes est déterminé en utilisant une approche muxte
qui optimise d’une part, la mise en correspondance des points d’image en image et
d’autre part, la détermination des parametres de mouvement ainsi que la profondeur
des points. En effet, une procédure locale permet d’apparier les points avec effica-
cité en considérant des déplacements faibles entre les images successives. Une fois
qu'un segment de trajectoire suffisamment long a été engendré par 1’observateur,
une procédure globale consiste alors a déterminer les parametres du mouvement de
la caméra en ne considérant que la premiere et la derniere image du segment. Enfin,
la profondeur des points de la scene est déterminée en effectuant une triangulation
sur les points de la premiere et de la derniere image de la séquence.

Cette approche a été validée sur des images réelles. Il reste que 1’évaluation de
ces résultats comparés a d’autres stratégies passives n’est pas évidente. Une étude
comparative entre une approche passive et une approche active destinées a la méme
tache et opérant dans des conditions similaires serait intéressante pour mettre effec-
tivement en valeur ’apport de la vision active. C’est justement la démarche que nous
avons suivie pour montrer les améliorations tres significatives apportées par une ap-
proche de type vision active par rapport a une approche passive dans le domaine de
la reconstruction 3D.

Un autre algorithme robuste d’estimation de la carte des profondeurs est aussi
proposé par Sandini et Tistarelli dans [SANS86]. Cet algorithme integre les infor-
mations visuelles issues de la stéréovision et du mouvement en se basant sur une
stratégie de déplacement des caméras pouvant apporter des informations fiables dans
les conditions ou I’analyse stéréoscopique est mise en échec et vice versa. En effet, la
géométrie du systeme stéréoscopique ne permet pas d’acquérir des informations de
profondeur fiables pour les contours dont I'orientation dans le plan image est proche
de celle des épipolaires. D’un autre c6té le méme probleme se pose dans le cas de la
vision dynamique pour les contours dont l'orientation dans le plan image est proche
de la projection dans 'image de 'axe de la translation (mouvement de glissement
du segment de contour sur lui méme).
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Pour optimiser la contribution mutuelle des deux systemes, la stratégie adoptée
consiste a contréler le mouvement de la caméra tel que le point de fixation reste
immobile (stabilisation) le long de la séquence d’images, la trajectoire du mouvement
étant elle méme contrainte sur un plan vertical (la paire stéréoscopique se trouvant
sur un plan horizontal).

Pour déterminer completement le champ de vitesses apparentes issu d’une des
deux caméras, les contraintes imposées sur le mouvement de la caméra sont utilisées.
La composante de vitesse en rotation de la caméra est obtenue en mesurant 1’angle
de rotation de la caméra autour de I’axe z . En utilisant, sur deux images successives,
cet angle et la distance de la caméra au point de fixation, distance obtenue par sté-
réovision, la direction de la translation peut étre déterminée. En combinant celles-ci
avec la composante de vitesse perpendiculaire au contour, un systeme linéaire est
obtenu et conduit a l'interprétation complete du champ de vitesses apparentes. Le
champ de vitesses apparentes étant déterminé, la carte des profondeurs est alors
obtenue. Une seconde estimation de cette carte est obtenue parallelement par sté-
réovision.

La procédure d’intégration consiste tout simplement a faire un moyennage sur
les deux cartes de profondeur obtenues. Des résultats sur des images réelles illustrent
cette approche originale. Malheureusement il est relativement difficile encore une fois
d’évaluer visuellement I’amélioration obtenue par cette stratégie active par rapport
aux méthodes classiques.

Malgré ses atouts incontestables, la vision active n’est pas en mesure a ce jour
d’affronter les problemes du monde réel dans toute leur complexité. D’un autre
coté, si la vision active est intimement liée a la tache bien spécifique a accomplir,
le probleme peut étre largement simplifié. Il est inutile de s’acharner a calculer
avec précision la structure 3D d’un chemin si le but est juste de le traverser ou d’en
éviter les obstacles. Dans ce cas la, des mesures grossieres, voire quelques parametres
qualitatifs, suffisent amplement.

Dans beaucoup d’applications, en robotique notamment, on ne maitrise pas en-
core assez quel type de mesure répond le mieux a une application donnée. Aloimonos,
[ALO90], s’est penché de pres a cette question en soulignant les avantages de la vi-
sion qualitative active liée a un but bien précis. Le principe de base de cette approche
consiste a dégager des solutions générales a des problémes spécifiques se distinguant
ainsi de la démarche classique qui consiste a trouver des solutions a des problemes
générauz. Cette derniere est critiquée pour son manque d’efficacité flagrant lors de
ses confrontations a des problemes réels.
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Aloimonos propose donc de bien poser le probleme et de trouver une solution
adaptée uniquement a ce probleme. C’est cette démarche qui est suivie dans le travail
qu’il présente avec Huang dans lequel ils appréhendent le probleme de I’estimation
de la structure a partir du mouvement [HUA91]. Leur approche est non seulement
active mais aussi intentionnelle (“purposive vision”) dans le sens ou ils recherchent
une solution destinée juste a ce probleme bien précis.

Ils montrent que ce probleme peut étre résolu en évitant I’étape intermédiaire
de 'estimation du mouvement 3D et celle du mouvement apparent 2D. Seules les
dérivées spatiales et temporelles de la fonction intensité lumineuse sont nécessaires.
Celles-ci définissent les composantes perpendiculaires au contour des vitesses ap-
parentes. Il est clair que 'estimation de ces dernieres s’avere beaucoup plus aisée
que celle du champ dense 2D de vitesses apparentes. Naturellement, il ne faut pas
s’attendre, sans un champ dense de vitesses apparentes, a déterminer une carte de
profondeur complete. Ce manque d’informations est compensé en partie par 1’utili-
sation d’un observateur actif. Par ailleurs, une carte de profondeur complete n’est
pas toujours requise, en particulier dans ce qui suit ou le but est juste de localiser
les objets de la scene les uns par rapport aux autres.

Les auteurs abordent le probleme en commencant par le cas le plus simple d’un
objet statique jusqu’au cas le plus complexe d’un objet animé d’un mouvement
quelconque. Dans tous les cas, le mouvement de I’'observateur est une translation le
long de I'axe optique. Cela simplifie largement les équations mais on verra que ce
n’est pas un mouvement optimal pour recouvrer la structure des points de la scene.

e Objet statique : il suffit juste de connaitre le sens de déplacement de la caméra
pour estimer les profondeurs relatives des objets de la scene.

e Objet animé d’une translation parallele au plan image : une information par-
tielle du mouvement est nécessaire a savoir, la direction de cette translation.
La profondeur peut alors étre estimée (a un facteur d’échelle pres) mais juste
pour une catégorie restreinte de points : ceux dont la composante normale
(au contour) de la vitesse apparente correspondante est perpendiculaire a la
direction du mouvement de translation de I’objet.

e Objet animé d’une translation quelconque : un déplacement supplémentaire
de l'observateur est nécessaire. Le mouvement de 1’objet est supposé constant
et le signe de l'accélération de la caméra est supposé connu. La profondeur
peut alors étre estimée pour la méme catégorie restreinte des points de l'objet
que dans le cas précédent.
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e Objet animé d’un mouvement quelconque : il suffit de considérer un repere
lié au point considéré pour éliminer 'effet de la rotation et se ramener au cas
précédent.

Enfin, dans tous les cas les expressions obtenues sont tres simples et 'erreur
relative sur la profondeur est une fonction linéaire des erreurs sur les composantes
perpendiculaires au contour des vitesses apparentes. Cette approche active est donc
potentiellement robuste au bruit. Des résultats de simulation et réels illustrent cette
approche. Le but étant de localiser les objets (susceptibles d’étre mobiles) de la
scene les uns par rapport aux autres, I’approche donne des résultats tout a fait
satisfaisants. Enfin, soulignons que la contrainte utilisée est une contrainte assez
forte et ne peut satisfaire toutes les catégories d’objets qui peuvent se présenter
dans la scene.

3.3 Conclusion

Les quelques travaux que nous venons de présenter démontrent que beaucoup de
probléemes connus pour leur grande complexité en vision dynamique (mise en cor-
respondance de primitives 2D, reconstruction 3D, etc) deviennent plus simples a
résoudre et/ou plus robustes grace a la vision active.

Les principales motivations des groupes de recherche ayant travaillé sur ce nou-
veau paradigme étaient de simuler des mécanismes biologiques. Des processus tels
que le controle du focus, de la vergence,.. permettent d’améliorer I’acuité visuelle de
I’'observateur. D’autres motivations d’ordre mathématique tentent de transformer
les problemes mal posés en problemes bien posés (stabilité, linéarité, unicité des
solutions). Enfin, les motivations englobent tous les moyens permettant d’améliorer
la perception de I’environnement, soit d’appréhender les problemes de la vision avec
plus d’efficacité.

Les travaux qui ont été rapportés dans la littérature restent malheureusement
souvent au stade théorique. Des expérimentations réelles sont tres rares. Ces travaux
gagneraient a étre plus convaincants quant a ’apport de la vision active par rapport a
la vision dynamique si des expérimentations réelles venaient appuyer leurs concepts.
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D’autre part, les capacités incontestables de la vision active sont sous-exploitées.
Beaucoup d’investigations restent a faire pour explorer toutes les possibilités d’adap-
tation de la vision active aux multiples taches qui pourraient lui étre attribuées.

En ce qui nous concerne, nous avons adopté une stratégie qui sera avant tout
tres démonstrative, notre objectif étant de mettre en valeur les avantages de la vi-
sion active par rapport a la vision dynamique dans le domaine bien spécifique de
la reconstruction 3D. Beaucoup d’expérimentations tant en simulation qu’en envi-
ronnement réel illustreront notre approche optimale de reconstruction 3D. A notre
connaissance, il n’existe pas de travaux dans la littérature qui aient effectué une
étude comparative objective entre les deux approches dans le domaine de la recons-
truction 3D, ni méme d’ailleurs dans les autres domaines.

3.4 Reconstruction 3D de primitives géométri-
ques par vision active

Nous désirons appliquer la vision active au probleme de la reconstruction 3D de
primitives géométriques paramétrables en nous appuyant sur la méthode de recons-
truction par vision dynamique décrite dans le chapitre précédent.

Notre objectif ici est de déterminer des positions et mouvements adéquats de la
caméra qui permettent une meilleure estimation de la structure spatiale des primi-
tives. La qualité de 'estimation a partir d’une séquence d’images est en effet tres
sensible aux mouvements successifs de la caméra [ESP8T7]. Ce probleme sera abordé
sous les deux aspects suivants :

(1) lasuppression des effets des erreurs de discrétisation observés dans les résultats
précédents ;

(2) la minimisation des effets des erreurs de mesure : les erreurs de mesure sont
inhérentes a tout algorithme de traitement d’images et, de plus, les impréci-
sions sur la mesure du mouvement de la caméra sont souvent importantes.
Nous montrerons dans le paragraphe 3.4.3 qu’il existe des configurations et
mouvements de la caméra qui permettent une reconstruction plus robuste des
primitives.
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3.4.1 Suppression des erreurs de discrétisation

La méthode de reconstruction 3D par vision dynamique que nous avons décrite
dans le chapitre précédent est notamment basée sur la mesure de E, la vitesse des
parametres représentant la primitive considérée dans I'image. Rappelons en effet que
les parametres de la surface des limbes sont de la forme (voir (2.9)) :

@:@(ﬁvﬂvT) (3.1)

La mesure de P est impossible a effectuer exactement puisque les acquisitions
d’images sont effectuées a des instants discrets. Seule AP, la variation des valeurs

. . N , L, - . AP
de P entre deux ou plusieurs images, peut étre déterminée. L’utilisation de ==

At
dans (3.1) a la place de P peut entrainer des erreurs sur ’estimation des parametres
po. Celles-ci se répercutent bien évidemment sur ’estimation des parametres p re-
présentant la primitive dans la scene, d’ou le biais observé dans les résultats du

chapitre précédent.

Nous allons donc déterminer les contraintes a fixer sur le mouvement de la caméra
afin de supprimer ce biais. En effet, si 'on peut assurer que :

P="= W (3.2)

la discrétisation effectuée n’aura aucun effet sur les algorithmes d’estimation. Cette
condition est satisfaite si et seulement si :

P=...=pPF =0 w (3.3)
Revenons & présent & l'expression de P. On a d’apres (2.7) :

d’ou :

P="2P4+ Ly +—=T (3.5)

On peut considérer que 1’accélération T est nulle en choisissant pour T' la vitesse
moyenne de la caméra, calculée a partir de la mesure des positions de la caméra a
chaque acquisition d’image. Une condition générale et suffisante (mais non forcément
nécessaire) pour respecter la condition (3.3) est donc de contraindre les mouvements
de la caméra de telle sorte que :

P =p, =0Vt (3.6)
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Cette condition signifie que I'image et la surface des limbes de la primitive (ou plus

précisément les parametres les représentant) doivent rester constantes le long de

la trajectoire de la caméra. Pour le cas d’une sphere qui apparait sous la forme

d’un cercle centré dans 'image par exemple, on peut aisément montrer que cette

condition signifie que la caméra doit se déplacer sur une sphere concentrique tout en

pointant sur le centre de la sphere. Nous verrons dans le paragraphe 3.4.5 comment

il est possible, en utilisant ’approche asservissement visuel, d’établir des lois de

commande en boucle fermée sur la vision générant automatiquement les mouvements

de la caméra vérifiant de telles contraintes.

e Remarques :

(1)

La condition (3.6) que nous avons établie n’est pas nécessaire et suffisante.
En effet, pour chaque primitive, il existe des configurations telles que :

af of .

@E+@@=0avecﬁ#ﬂet@#0 (3.7)
Pour le cas du point, on rappelle qu’on a :
2=-V,—2YQ, 4+ 2XQ, (3.8)

et on obtient en différenciant (2.11) :

X=2(V, - XV)+ X(L4+YQ, —2XQ,) + YV (XQ +9.)

V=3V, -YV,)+ X(-YQ, — Q)+ V(¥ +2YQ, - XQ,)

(3.9)
X et YV s’annulent par exemple si la caméra n’est animée que de mou-
vements de translation (2, = Q, = 2, = 0). On a alors 2 = =V, # 0
siV, #0 et X = (=Ve + XV})/z, Y = (=V, + YV,)/z qui ne peu-
vent s’annuler simultanément pour permettre la reconstruction du point.
D’autres cas particuliers ont également pu étre déterminés. La recherche
de ’ensemble de ces configurations parait cependant peu intéressante
puisque particuliere a chaque primitive. On préfere donc se limiter a la
condition (3.6) qui a le mérite d’étre valide quelle que soit la primitive
considérée.

On peut également remarquer que la condition P = 0 entraine po = 0
pour les primitives de type sphere, cylindre (en observant ses deux limbes)
et cercle (excepté le cas particulier ou l'image du cercle est un cercle
centré). Pour ces primitives, la condition P = 0 est donc suffisante pour
supprimer les erreurs de discrétisation. Cela n’est pas le cas, par contre,
pour les primitives de type point et droite dont la dimension est inférieure.
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3.4.2 Résultats de simulation

3.4.2.1 Exemple 1 : le point

La figure 3.2 configurée comme la figure 2.9 montre les résultats de simulation ob-
tenus en appliquant cette stratégie. Le processus de reconstruction a été déclenché
a partir de la méme position initiale de la caméra (voir figure 2.8). On peut obser-
ver que les erreurs de discrétisation disparalssent completement apres les quelques

premieres itérations nécessaires a la convergence de la commande.
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Figure 3.2 : Reconstruction 3D d’un point en supprimant Uerreur de discrétisation :
(a) valeurs estimées a chaque itération des coordonnées 3D du point. (b) erreurs
entre les valeurs estimées de ces paramétres et leur valeurs réelles.

(sans bruit)

Si 'on introduit artificiellement du bruit sur les mesures image (bruit uniforme de
3 pixels pour des images 512 X 512) et sur la vitesse de la caméra (bruit uniforme de
2.5% sur chaque composante) pour simuler une mauvaise calibration et des erreurs
de mesure sur la position de la caméra et les informations extraites des images, on
obtient les résultats présentés sur la figure 3.3.

3.4.2.2 Exemple 2 : la sphere

Les résultats correspondant a la reconstruction d’une sphere en adoptant cette stra-
tégie sont présentés sur la figure 3.4 configurée comme la figure 2.11.

En introduisant du bruit artificiel (le méme que dans le cas du point), on obtient
les résultats présentés sur la figure 3.5.

(b)
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Figure 3.3 : Reconstruction 3D d’un point en supprimant U'erreur de discrétisation :
(a) valeurs estimées a chaque itération des coordonnées 3D du point. (b) erreurs

entre les valeurs estimées de ces paramétres et leur valeurs réelles.
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Figure 3.4 : Reconstruction d’une sphere en supprimant Uerreur de discrétisation :

(a) valeurs estimées a chaque itération des coordonnées xg,yo,z0 du centre de la

sphére et de son rayon r. (b) erreurs entre les valeurs estimées de ces paramétres et

leur valeurs réelles.

(sans bruit)



(a)

40

-10
-20
-30
-40

92 Reconstruction 3D par vision active

60
50

30
20
10

0

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figure 3.5 : Reconstruction d’une spheére en supprimant Uerreur de discrétisation :
(a) valeurs estimées a chaque itération des coordonnées xg,yo,z0 du centre de la
sphére et de son rayon r. (b) erreurs entre les valeurs estimées de ces paramétres et
leur valeurs réelles.

(avec bruit)

3.4.2.3 Exemple 3 : le cylindre

Sur les figures 3.6 (sans bruit) et 3.7 (avec bruit) sont représentés les résultats
correspondant a la reconstruction d’un cylindre en appliquant la méme stratégie
d’annulation des effets des erreurs de discrétisation.

Ces différents résultats révelent 'intérét d’imposer des contraintes sur le mou-
vement de la caméra pour estimer la structure des primitives. Signalons que des
résultats similaires ont été obtenus pour les primitives de type droite et cercle. Nous
allons voir a présent que 'on peut améliorer les résultats obtenus en présence de
bruit en se focalisant sur I'aspect robustesse de la reconstruction.

3.4.3 Minimisation des effets des erreurs de mesure

Intuitivement, on peut penser que la configuration d’une primitive dans 1'image
influe sur la qualité de son estimation. Un moyen naturel d’aborder ce probleme
consiste a minimiser les erreurs d’estimation sur les parametres p, fonction des er-
reurs de mesure effectuées. Rappelons que p est de la forme :

p=p(L,P.T) (3.10)

(b)
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Figure 3.6 : Reconstruction d’un cylindre en supprimant Uerreur de discrétisation :
(a) valeurs estimées a chaque itération des paramétres a,b et ¢ définissant Uorien-
tation du cylindre. (b) erreurs entre les valeurs estimées de ces paramétres et leur
valeurs réelles. (c¢) valeurs estimées a chaque itération des paramétres xo,yo, zo dé-
finissant la position du cylindre et de son rayon r. (d) erreurs entre les valeurs
estimées de ces parametres et leur valeurs réelles.

(sans bruit)
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Figure 3.7 : Reconstruction d’un cylindre en supprimant Uerreur de discrétisation :
(a) valeurs estimées a chaque itération des paramétres a,b et ¢ définissant Uorien-
tation du cylindre. (b) erreurs entre les valeurs estimées de ces paramétres et leur
valeurs réelles. (c¢) valeurs estimées a chaque itération des paramétres xo,yo, zo dé-
finissant la position du cylindre et de son rayon r. (d) erreurs entre les valeurs
estimées de ces parametres et leur valeurs réelles.

(avec bruit)
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Les erreurs sur p sont donc étroitement liées aux erreurs de mesure sur les informa-
tions visuelles P et P et sur la vitesse de la caméra T'. Soit p un des parametres
représentant la primitive a reconstruire. Si 'on suppose que les erreurs de mesure
sur P, P et T sont décorrélées, I'incertitude o, sur ’estimation de p peut s’exprimer
sous la forme suivante :

| jﬁ) 7+ 3 (j—ﬁ) (o3, +Z (f—:ﬁ) (on)? (1)

=1

Notons p,, = (%)2, a; € {P, E,T}. La minimisation de (¢,)* par rapport & une

configuration P de la primitive dans 'image se ramene alors a trouver ’ensemble
des parametres P; (j =1 a m) tels que :

O, .
(gg)ZO,V%ﬁV]:lém (3.12)

La résolution explicite de tels systemes non linéaires s’avere extrémement délicate
aussi avons-nous procédé de la maniere suivante :

1) on sélectionne les configurations de la primitive dans 1'image qui semblent
g p ge q
intuitivement entrainer une meilleure estimation (celles qui, par exemple, sim-
plifient au mieux les expressions analytiques) ;

(2) on vérifie ensuite si chaque équation du systeme (3.12) est satisfaite. On peut
ainsi trouver des configurations optimales permettant une reconstruction ro-
buste.

3.4.3.1 Cas du point

Nous cherchons a minimiser ici I'incertitude o, sur la profondeur z du point a re-
construire. Celle-ci peut étre calculée a partir de I’équation (2.14) en utilisant la
relation (3.11) avec P = (X, Y). La configuration choisie comme candidat a fournir
une estimation de z robuste est bien évidemment telle que le point apparaisse centré
dans I'image, soit P = (0,0). On peut montrer que :

OPa, . Opa,

X=Y=0et X=Y=0et V,=0,=0 —
¢ ¢ = 9X oy

=0 (3.13)

Outre les contraintes sur le mouvement de la caméra pour conserver en perma-
nence la configuration X =Y = 0, des contraintes supplémentaires (V, = Q, = 0)
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sont donc nécessaires pour que cette configuration minimise les effets des erreurs de
mesure sur la reconstruction du point. Signalons que s’il nous a été impossible de
prouver que cette configuration est le seul minimum (en raison de la complexité du
systeme (3.12)), nous avons pu vérifier que certaines configurations (par exemple

X =1, Y = 0) n’annulaient pas, quels que soient les mouvements de la caméra,
9pa;
oP;

I’ensemble des coefficients et ne minimisaient donc pas I'incertitude sur z.

Le fait que le point central soit un point de I'image ayant des propriétés particu-
lieres peut paraitre surprenant si I’on considere une caméra sphérique au lieu d’un
plan image. En effet, sur une image sphérique, tous les points ont les mémes pro-
priétés. Cependant, pour obtenir cette image sphérique a partir d’une seule image
plane, un changement de variable non linéaire sauf pour le point central est néces-
saire. Celui-ci a la forme suivante :

X
X, =
1+ X2+Y?
(3.14)
Y
Y, =

I+ X2+Y2

ou X; et Y; sont les coordonnées du point sur 1'image sphérique.

On peut facilement vérifier que les termes (g—))(i)Q , <%)2 , (88—;;)2 , (g—;,/s)Q sont

nuls si, et seulement si, on a X; = ¥Y; = X = Y = 0 (car le plan image n’est
tangent a l'image sphérique que pour le point central). Ainsi, en utilisant un point
d’une image sphérique, les effets des erreurs de mesure sur ce point seront minimaux
si ce point est le point central, ce qui confirme bien le résultat que nous avons
obtenu. On peut également rappeler que de nombreux travaux, notamment sur la
téte binoculaire active [SAN86], [BANS6], [ALOS87], [PAH92] ont mis en évidence
I'intérét d’utiliser le point de fixation qui n’est rien d’autre que le point central dans
notre cas monoculaire.

e Remarque : Notons qu’en supposant que l'incertitude o, sur la profondeur
z ne dépend que des erreurs sur les informations visuelles P et P, les configu-
rations dans I'image du point autres que la configuration (X =Y = 0) telles
que par exemple (X = 1,Y = 0) ne minimisent toujours pas o.

3.4.3.2 Autres primitives

Le méme principe a été appliqué aux autres primitives que nous avons étudiées.
Nous avons effectué, pour toutes ces primitives, la minimisation des incertitudes



Reconstruction 3D de primitives géométriques par vision active 97

sur les parametres py du plan des limbes par rapport aux parametres 2D adéquats.
Cette procédure n’est pas applicable dans le cas ou 'estimation des parametres 3D
du cylindre est effectuée en utilisant seulement un de ses limbes, le plan des limbes
ne pouvant alors étre entierement déterminé. Par conséquent, nous avons choisi,
pour ce cas particulier, de minimiser les incertitudes sur les parametres a, b et ¢ du
vecteur directeur de I’axe du cylindre.

Nous avons obtenu les résultats suivants :

e la reconstruction d’une droite est optimale quand celle-ci apparait centrée
horizontale ou verticale dans 'image (p = 0, § = k—) avec en outre V, = 0 et

Ve = @, = 0 si la droite est horizontale ou V;, = 2, = 0 si elle est verticale.

e la reconstruction d’une sphere est optimale quand sa projection dans I'image
est un cercle centré (X, =Y, = p11 = 0, pr20 = po2) si, en outre, Q, = 0.

e la reconstruction d’un cylindre en utilisant ses deux limbes est optimale quand
celui-ci se projette en deux droites symétriques paralleles verticales ou hori-

zontales dans I'image (p1 = —p2, 01 = 02 = k=) avec en outre V, = 0 si les

droites sont horizontales ou V}, = 0 si elles sont verticales.

e la reconstruction d’un cylindre en utilisant un seul de ses limbes est optimale
quand celui-ci se projette en une droite centrée horizontale ou verticale dans

Vs
I'image (p1 = 0,601 = k=) avec en outre Q, = 0 si la droite est horizontale et

), = 0 si elle est verticale.

¢ Remarque : Nous avons également vérifié que, comme dans le cas de la
sphere, la reconstruction d’un cercle est optimale quand sa projection dans
I’image est un cercle centré. Cependant, cette position n’est jamais atteignable
par asservissement visuel. En effet, en raison d’une singularité isolée dans
la matrice d’interaction associée au cercle lorsque 1'image du cercle est un
cercle centré, il n’est pas possible d’établir de loi de commande permettant de
faire converger la caméra vers une position telle que le cercle se projette en
un cercle centré dans 'image [CHA90] [ESP92]. Les mouvements secondaires
nécessaires a la reconstruction du cercle sont de plus impossibles a réaliser
(ils ne conservent pas I'image du cercle sous la forme d’un cercle centré), ceci,
toujours en raison de la singularité isolée.

L’approche asservissement visuel est ici encore parfaitement adaptée pour géné-
rer automatiquement les mouvements de la caméra permettant d’obtenir des confi-
gurations particulieres entre la caméra et la primitive considérée (tels par exemple
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que I'image d’un point soit au centre de I'image ou 'image d’une sphere soit un
cercle centré).

3.4.4 Reésultats de simulation
3.4.4.1 Exemple 1 : le point

La position optimale pour la reconstruction d’un point est telle qu’il apparaisse cen-
tré dans I'image comme nous I’avons montré au paragraphe 3.4.3.1 (voir figure 3.8).
A partir de la position initiale de la figure 2.8, une loi de commande détermine les
mouvements de la caméra permettant de converger vers la position désirée. La fi-
gure 3.9 montre les résultats de la reconstruction du point obtenus pendant et apres
la phase de convergence (celle-ci est assurée aux alentours de 'itération 15).

Figure 3.8 : Position optimale entre la caméra et le point

On peut observer que ces résultats sont assez médiocres pendant la phase de
convergence. Ceci s’explique par le fait que, pendant cette phase, les mouvements
de la caméra ne respectent pas les contraintes nécessaires pour annuler les effets de
discrétisation. La contrainte P = 0 ne peut en effet étre respectée puisque ’'on sou-
haite amener P a une valeur désirée différente P;. Par contre, lorsque la convergence
est assurée, les mouvements de la caméra sont contraints pour conserver P = Fy
(d’ou P = 0). De plus, il est également possible d’assurer pg = 0 ainsi que les
contraintes supplémentaires établies précédemment pour minimiser les effets des er-
reurs de mesure (par exemple Q, = 0 dans le cas de la sphere). On peut vérifier que
les résultats obtenus apres la phase de convergence sont nettement plus robustes
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Figure 3.9 : Reconstruction d’un point en minimisant les effets des erreurs de me-
sure : (a) valeurs estimées a chaque itération des coordonnées 3D du point. (b)
erreurs entre les valeurs estimées de ces parametres et leur valeurs réelles.

(avec bruit)

que ceux obtenus en appliquant seulement la stratégie précédente ou 'on suppri-
mait ’erreur de discrétisation pour une configuration quelconque entre la caméra et
la primitive a reconstruire (voir figure 3.3).

3.4.4.2 Exemple 2 : la sphere

Le méme principe est appliqué dans le cas de la sphere pour amener la caméra de
la position visualisée figure 2.10 a celle visualisée figure 3.10 telle que I'image de la
sphere soit un cercle centré. Les résultats de la reconstruction sont représentés sur
la figure 3.11.

Ces courbes ont la méme allure que celles correspondant a la reconstruction d’un
point. Des erreurs importantes sont observées avant la convergence vers la configu-
ration optimale de la sphere dans I'image puis, apres convergence, on observe une
tres nette amélioration. Ici aussi, on peut remarquer que ’estimation des parametres
de la sphere est plus robuste que dans le cas ou ’on ne supprimait que ’erreur de
discrétisation (voir figure 3.5).

(b)
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Figure 3.10 : Position optimale entre la caméra et la sphére
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Figure 3.11 : Reconstruction d’une sphére en minimisant les effets des erreurs de
mesure : (a) valeurs estimées a chaque itération des coordonnées o, yo, zo du centre
de la sphére et de son rayonr. (b) erreurs entre les valeurs estimées de ces paramétres
et leur valeurs réelles.

(avec bruit)
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3.4.4.3 Exemple 3 : le cylindre

Nous avons choisi comme position optimale pour la reconstruction celle qui donne
pour image du cylindre deux droites symétriques verticales (voir figure 3.12). La
figure 3.13 montre les résultats de la reconstruction du cylindre obtenus en utilisant
cette stratégie.

ditool - 38 - vue_exterieure - camera_embarquee

ditool - 28

Figure 3.12 : Position optimale entre la caméra et le cylindre

Le méme phénomene que dans les deux cas précédents est observé sur ces courbes.
On notera une fois de plus 'amélioration apportée par cette stratégie par rapport a
la stratégie précédente (voir figure 3.7).

e Remarques :

(1) Des résultats similaires ont été obtenus pour les primitives de type droite.
Par contre, comme nous ’avons déja vu, cette stratégie n’est pas appli-
cable au cas du cercle.

(2) Soulignons enfin qu’il ne nous a pas semblé nécessaire de faire appel a un
schéma d’estimation linéaire optimal tel que le filtre de Kalman. Un tel fil-
trage aurait en effet ralenti la convergence de notre méthode d’estimation
vers les valeurs réelles des parametres 3D puisque la loi de commande,
en convergeant vers une configuration optimale, permet d’améliorer les
estimées des parametres au cours du temps. Un simple filtre moyenneur,
par exemple sur les trois ou cing dernieres valeurs, semble plus adéquat
pour robustifier encore davantage les résultats obtenus.
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Figure 3.13 : Reconstruction d’un cylindre en minimisant les effets des erreurs de

mesure : (a) valeurs estimées a chaque itération des paramétres a,b et ¢ définissant

Porientation du cylindre. (b) erreurs entre les valeurs estimées de ces parameétres et

leur valeurs réelles. (¢) valeurs estimées a chaque itération des paramétres o, Yo, Zo

définissant la position du cylindre et de son rayon r. (d) erreurs entre les valeurs

estimées de ces paramétres et leur valeurs réelles.
(avec bruit)
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3.4.5 La commande référencée vision

Nous venons de montrer qu’on pouvait améliorer la connaissance d’une scene par
des mouvements adéquats de la caméra. Une commande en boucle fermée sur des
informations visuelles telle la commande référencée vision [WEI87] [FED89] [RIV89]
[ESP92] [CHA90] parait donc parfaitement adaptée pour générer automatiquement
ces différents mouvements. Nous n’en rappelons ici que les principes de base et
renvoyons le lecteur a [SAM91] pour une étude compléete de la commande des robots
manipulateurs par ’approche fonction de tache, a [SAM90] pour I'application de
cette approche a la commande référencée capteurs et a [ESP92], [RIV89] ou [CHA90]
pour son application a la commande référencée vision.

Nous avons défini dans ce qui précede des contraintes sur le mouvement de la
caméra afin d’obtenir une meilleure reconstruction des primitives géométriques.

Plus précisément, pour supprimer les erreurs de discrétisation, les mouvements
de la caméra doivent étre tels que P = 0, V¢, ce qui peut s’exprimer sous la forme
P(t)— P; = 0,Ytou P(t) est la valeur mesurée a chaque itération des m parametres
représentant la primitive dans 'image et ou P, est la valeur de P mesurée a la
premiere itération (on aurait également pu choisir pour P, la valeur de P mesurée
a 'itération précédente). De méme, pour minimiser les effets des erreurs de mesure,
les mouvements de la caméra doivent assurer P(t) — P, = 0,Vt ou P, est ici la
configuration optimale choisie de la primitive dans I'image (par exemple, pour le cas

du point, X =Y =0 ).

Dans les deux cas, la fonction de tache correspondante s’exprime sous la forme

[SAMO1] [ESP92] [CHA90] :
= WHC (P(t) — Py) + (I — WD )e, (3.15)
ou :
e ¢ est la fonction de tache que I'on souhaite réguler a zéro (e est de dimension 6
puisque l'on considere le cas général ou la caméra a six degrés de liberté) ;
e (' est une matrice de dimension m x m qui, idéalement, s’écrit :
+
C=WLp (P,p,) (3.16)
avec :

+ . . ) . . .

— LE", de dimension 6 x m, la pseudo-inverse de la matrice d’interaction
associée a P (qui correspond grossierement au jacobien inverse de la tache
référencée vision a accomplir) ;
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— W, de dimension m X 6, une matrice de rang plein telle que Ker W =

Ker LE.

Remarque : Les matrices L]:T et W dépendent des parametres P qui
sont mesurés dans I'image mais également des paramétres p,» @ priori
inconnus, représentant la surface des limbes de la primitive. La méthode
de reconstruction que nous avons détaillée au chapitre précédent permet
d’en avoir une estimation py qui est bien entendu utilisée pour calculer a

chaque itération L£+ et W.

e ¢, est une tache secondaire (dans notre cas un suivi de trajectoire) construite
afin de permettre des mouvements de la caméra tout en assurant la contrainte
P(t) = P;. Des déplacements de la caméra sont en effet en permanence indis-
pensables pour pouvoir estimer la structure des primitives. Par exemple, pour
le cas de la sphere (qui doit apparaitre sous la forme d’un cercle centré dans
I'image), la tache secondaire va consister a déplacer la caméra sur une sphere
concentrique afin de reconstruire la sphere tout en 'observant sous la forme
d’un cercle centré dans I'image. Cette tache secondaire permet également d’as-
surer les contraintes supplémentaires que nous avons établies, a savoir py = 0
pour supprimer les erreurs de discrétisation et celles du type V, = Q, = 0
(pour le cas du point) qui fournissent une estimation plus robuste.

o Wt etls—WTW sont des opérateurs qui assurent la compatibilité de la tiche
secondaire e, avec la contrainte P(t) = P,

La fonction de tache e étant construite, une commande simplifiée, qui calcule la

vitesse désirée de la caméra T, et assure une décroissance exponentielle de e, est

donnée par [ESP92] :
e
T,=—Ae— =, A>0 3.17
ou A est un gain fixé par l'utilisateur dépendant de la fréquence d’échantillonnage
. o
puisque la scene est supposée fixe (on suppose en outre que W et C' sont lentement

de la boucle de commande et ou % peut ici étre approximée par (I — W*W)

variables de telle sorte que leur variation soit négligeable).

Nous détaillons a présent la construction de la fonction de tache correspondant
a la reconstruction du point.
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3.4.5.1 Construction de la fonction de tache correspondant a la recons-
truction d’un point

Dans le cas du point, on a P = (X, Y) et la matrice d’interaction associée s’exprime
par (voir (2.12)) :

L£:<—1/z 0 X/z XY —(1+X?) Y)

0 —1/z Y/z 1+Y? —XY —X (3.18)

LE est toujours de rang plein 2 aussi choisit-on W = LE. On peut par ailleurs faci-

lement calculer la pseudo-inverse L£+ de LE (vérifiant L£L£+ =1,) et on obtient :

—z(1+Y?) 2 XY

2 XY —z(1+ X?)
T+ _ oy b zX zY
Ly =wt = ) iy (3.19)
—2’FE 0
22YFE —2’XFE

avec D = F(1 + z*E) et E = (1 + X? + Y?). La tache secondaire e, est ici choisie

égale a :

x— xg— Vit
Yy —yo — Vat
= | FTRT ()gvl Y V2l (3.20)
0
0

ou g, Yo €t zp sont les positions initiales de la caméra et ou Vi et V5 sont deux
constantes choisies par ['utilisateur afin d’effectuer un mouvement a vitesse constante
dans les directions Z et y du repere de la caméra (I'un de ces deux mouvements
au moins est nécessaire pour permettre la reconstruction du point). Le choix de la
troisieme composante de e, permet, lui, d’assurer la contrainte supplémentaire z = 0
supprimant les erreurs de discrétisation. En effet, si I’on suppose pour simplifier les
calculs que la tache est parfaitement réalisée (¢ = 0), la consigne de la caméra prend
pour valeur :

v, Vi
Yy Vs
L= | 0 =G wrw) 22 s wrwy | VY g
. ot 0
0, 0
0 0

N
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avec :
D-1-Y? XY X 0 —zF zYE

XY D-1-X? Y zE 0 —2XFE

1 -X2-vy? - P

Lowiwol| X Yo D-XPYD o¥E - oXE 0

D 0 zE —2YE (142°X°)E z*XYE z*XE
—zE 0 zXFE Z2XYE (1+2°Y*)E 2*YE
2YE  —zXE 0 ZXE Z2YE (142%)E

et on peut alors vérifier que z = =V, — 2YQ, + 2XQ, = 0.

Pour le cas particulier du point centré dans I'image (X; = Y; = 0), on a lorsque
la tache est parfaitement réalisée (X =Y =0) :

—z2 0 0 0 —=z 0 Vi —zVi
0 —z22 0 z 0 0 Vs —zV5
1 0 0 1422 0 0 0 0 .z 0
14 22 0 z 0 1 0 0 0 1+ 22 V,
-z 0 0 0 1 0 0 -Vi
0 0 0 0 0 1422 0 0
(3.22)

qui permet d’animer la caméra d’un mouvement a vitesse constante dans la direction
# d’amplitude —z?V; /(1 + 2*) (respectivement —z*V,/(1 + 2?) dans la direction 7)
compensé par une rotation autour de Q, (respectivement €2,.) pour conserver I'image
du point au centre de I'image. La contrainte Z = 0 est bien entendu assurée, de méme
que V, = Q, = 0 qui minimisent les effets des erreurs de mesure.

3.4.5.2 Construction de la fonction de tache correspondant a la recons-
truction d’une droite

Dans le cas de la droite, on a P = (p,0) et la matrice d’interaction associée L£ est

de rang plein 2 (voir équation (2.22)). On choisit donc également W = LE.

Comme pour le point, la condition £ = 0 n’entraine pas nécessairement pg = 0.
Nous recherchons donc ici la consigne T, de la caméra qui va assurer la contrainte

po = 0.
Déterminons tout d’abord la matrice d’interaction L;FO associée a po. Sachant que
po = (a,b,¢) = (—ay/dy, —bs/dy, —cy/d3) (voir paragraphe 2.3.2) on a :
1 ngg — Cigdg
Po= = | b2dz — bady (3.23)

C2d2 - C'2612
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ou ds, 52, Ca, dy sont déterminées de la maniére suivante. On différentie par rapport
au temps t les équations (2.15) des deux plans définissant la droite ainsi que les trois

contraintes (2.16). On choisit alors deux points de la droite 3D, par exemple : m; =

. t c1ds —bids t _ . t b1do —ayds 1
(.171,]}1,21) - (0’ bico—c1by? 6102—0162) et my = (IQ’yQ’ZQ) - (6152—@51 ’ albz—GQbJ’O)

Sachant que la vitesse V(m) d’un point m de coordonnées z = (z,y, z)" exprimée
dans le repere caméra (voir figure 2.1) s’exprime par :

V(m)=-V(0)—QAz (3.24)

ou T = (V(0),Q) est le torseur cinématique de la caméra, on a :

1 = —Vo—21Qy + i, ; Ty = Vo4l
vy1 = —Vy+2Q; : Yy = —V, — 220, (3.25)
z1 = =V, -, 3 Zy = =V, =y + SL‘QQy

On peut alors facilement déterminer, par la résolution d’un systeme linéaire, les
valeurs de d3, by, ¢3, dy. En substituant ces valeurs dans (3.23), on obtient :

1 Cl% — CL% CLQbQ — Cllbl a9Cy — a1Cy 0 ngg —bgdg
]1;0 = E G,ng — Cllbl b% — b% bQCQ — blcl —C2d2 0 a2d2
o 2 a9Cy — ad1Cq bQCQ — blcl C% — C% bgdg —Clgdg 0
(3.26)
Pour que la condition py = 0 soit satisfaite on doit avoir :
V1
V2
de V3
T _JT - + v=2 —JT - + —
Ly Te= Ly (s = WHW) =2 = L (I = W*W) | (7| =0 (3.27)
V5
V6
soit :
V1
9 V2
Gy Clgbg a9Co G1d2H1 bld2H1 Cldgﬂl V3
E CLQbQ b% bQCQ —GldQHQ _bld2H2 _C1d2H2 V4 =0 (328)
2 a9Co bQCQ C% GldgHg bld2H3 Cld2H3 V5

Ve
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ou Hy = bycg — byey, Hy = aycy — azeq et Hy = ayby — azby. Ce qui donne :

_asVi4bo Vo
ca

Vs

de, Vs

= = 3.29

ot Vs (3:29)
Vi

_ Ve +Vsby

a1

On peut alors en déduire la consigne T, de la caméra. Pour le cas particulier ou
la droite apparait verticale centrée dans 'image (b; = ¢; = a3 = 0), on a lorsque la
tache est parfaitement réalisée :

—52d2(52v6 — Vs — d2V1)
—ca(d5+1)Vs
_ 1 by(d5 + 1)V5
Cby(d3 4+ 1) 0
baca(—baVe + caVs + da Vi)
—(c% - 1)(52‘/6 —c Vs — d2V1)

(3.30)

Pour assurer les contraintes V, = V,, = 0 il suffit alors de poser V5 = 0.

3.4.5.3 Construction de la fonction de tache correspondant a la recons-
truction d’un cylindre en utilisant un seul limbe

Dans le cas du cylindre, on a P = (p,6) puisqu’un seul limbe est considéré et la
matrice d’interaction associée peut s’écrire en utilisant (2.58), (2.59), (2.52) et (2.53)
et en remplagant py = (n1,n2,n3) par (zo/A, yo/A, z0/A) (voir paragraphe 2.3.5):

1T 1 [ —Licost —Iisind Iip (1+p*)Asing —(1+p*)Acos 0
P77 A\ LcosO ILsind —Ip —Apcosb —Apsind —A

(3.31)

avec Iy = (p(xgcos 0+yosinf)+2zp), Iy = (yo cos 0 —zgsin 0) et A = (x3+ys+z5—12).

On choisit comme dans les deux cas précédents la matrice W = LT,

~ Contrairement au cas ou deux limbes du cylindre sont observables, la condition
P = 0 n’entraine pas pp = 0 lorsqu’un seul limbe est pris en compte. Nous allons
donc adopter exactement la méme démarche que dans le cas de la droite pour assurer
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la contrainte py = 0. La premiere étape consiste a déterminer la matrice L;FO associée

apo- On a :
1 Al’o — $0A
Po= 5| Avo—yoA (3.32)
AZ'O — ZoA

Comme dans le cas de la droite, Zg, o, Zo sont calculés en différentiant par rapport
au temps I’équation paramétrique du cylindre (2.51) ainsi que les deux contraintes
(2.52) et (2.53). Le choix de quatre points particuliers appartenant au cylindre
s’impose pour que le calcul de g, g, Zg soit possible. Nous avons choisi les points

mi 2 = (xo, Yo, 20 £ V1 — )t et ma 4 = (z0,y0 £ V1 — b2, 20)".

La matrice LZO prend alors la forme suivante :

1 A(a* — 1) + 222 Aab+ 2z0yo Aac + 2020 0 —Azg  Ayg
L;FO = Aab+ 2zoye  A(B* — 1) + 292 Abe + 2yozg Az 0 — Az
o Aac + 2x020 Abc+ 2yozg  A(F —1) 4220 —Ayy Az 0
(3.33)

Pour que la condition py = 0 soit satisfaite la consigne de la caméra prend
la forme suivante dans le cas particulier ou le limbe apparait vertical centré dans
I'image (e = 0) :

A((abA + 220y0)Va + (acA + 22920) V3)

AV,

1 AV;
T, =— . > 3.34
AJ (K1Va + K3 V3)/yo ( )

—zo(V2(abA + 2x0y0) + Va(acA + 22020))
Yo(Va(abA 4 2xoy0) + Va(acA + 2x20))
o J = (—a*A —r*—2z), Ki = (bcA(—2r* — A — y3) + yozo(—2r* + A(b* — 2))) et
I, = (24(-2r" + A2~ 26 — 1)) + (22 + 1) (1 — ) — Bbeyozo — AR)).
De plus, les valeurs des coefficients V, et V3 doivent étre choisies de maniere a
— K1V,

assurer la contrainte €1, = 0. On doit donc avoir V5 = 7o
3\

e Remarque : Notons que la détermination des mouvements optimaux corres-
pondant aux autres primitives que nous avons étudiées a savoir, la sphere et
le cylindre, est beaucoup plus simple que dans les cas précédents. En effet, la
seule contrainte a respecter est P = 0 puisque celle-ci entraine nécessairement
po = 0 pour ces primitives tridimensionnelles. On obtient :



110 Reconstruction 3D par vision active

— dans le cas du cylindre, en utilisant la méthode basée sur les deux limbes,
le mouvement optimal qui assure, apres convergence, les contraintes Pet
po est tel que V, = —2,Q, si le motif final désiré consiste en deux droites
symétriques verticales et, si les deux droites sont horizontales, tel que
Vy = 20Q;, les autres composantes étant nulles.

— Dans le cas de la sphere, la consigne adéquate, lorsque la sphere se projette
en un cercle centré dans I'image, est naturellement semblable a celle du
point.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tenté d’améliorer la robustesse de notre approche de
reconstruction 3D décrite au chapitre précédent. Puisque la nature du mouvement
de la caméra affecte la précision des résultats, nous nous sommes particulierement
intéressés a cet aspect critique de la vision dynamique.

Nous avons montré qu’en controlant les mouvements de la caméra a ’aide de lois
de commande en boucle fermée sur la vision, on pouvait obtenir de nettes améliora-
tions dans la reconstruction et la localisation des primitives. Les résultats obtenus
en simulation confirment ainsi le point de vue de travaux antérieurs sur ’avenir tres

prometteur de la vision active [BAN86] [ALOS8T] [BAJ88] [SAN90].

L’implémentation de notre approche sur une cellule expérimentale de vision dy-
namique active constituée d’une caméra embarquée sur un robot a six degrés de
liberté fait I'objet du chapitre 5. Les résultats concernant la reconstruction d’un
environnement similaire a celui d’une zone encombrée de nombreux tuyaux d’une
centrale nucléaire y sont présentés et commentés. Ces résultats viendront ainsi ap-
puyer ceux déja obtenus en simulation.

Dans le chapitre suivant, nous allons nous focaliser sur les aspects de traitement
d’images, sans lesquels notre approche de reconstruction 3D ne pourrait fonctionner
en environnement réel. Nous aborderons en effet, le probleme délicat de mise en
correspondance de primitives bidimensionnelles dans une séquences d’images. Une
méthode robuste et efficace parfaitement adaptée a nos besoins y est présentée.



Chapitre 4

Appariement d’indices
bidimensionnels

Dans ce chapitre, apres avoir décrit les principales approches connues pour la mise
en correspondance d’indices bidimensionnels dans une séquence d’images, nous pré-
sentons une approche locale de suivi de segments. Cette méthode originale s’appuie
sur un algorithme de calcul d’éléments de contour en mouvement. Les propriétés
locales de cette approche ont permis une implémentation aisée sur une machine pa-
rallele et sur une machine séquentielle conduisant a des performances temps-réel.
Enfin, la validation de cette méthode sur plusieurs séquences d’images est montrée
a la fin de ce chapitre.

4.1 Introduction

L’application visée par notre travail étant la navigation et l'inspection a l'intérieur
d’une centrale nucléaire souvent encombrée de nombreux tuyaux, il parait naturel
de s’intéresser particulierement aux primitives cylindriques. Nous avons montré au
chapitre précédent que des mouvements optimaux, engendrés par des lois de com-
mande en boucle fermée sur les informations visuelles, permettaient de positionner
la caméra de maniere a optimiser la reconstruction 3D du cylindre. La premiere
tache que nous devons donc effectuer est de se focaliser sur un cylindre (ou plus
exactement sur un ou deux limbes du cylindre) de la scéne. Ensuite, pour que notre
algorithme de reconstruction 3D puisse fonctionner, il est indispensable de suivre
les limbes du cylindre observés dans la séquence d’images. Ces limbes seront percus
comme des segments de droite correspondant a des contours d’intensité.
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Nous nous posons donc ici deux questions essentielles auxquelles nous tenterons
d’apporter une réponse :

(1) comment se focaliser, dans la premiere image de la séquence, sur un limbe
parmi les limbes des cylindres présents dans la scene 7

(2) une fois ce limbe sélectionné, comment ’apparier de maniere fiable a ses cor-
respondants dans les images suivantes 7

Il est important de souligner ici, avant de rentrer dans les détails de notre ap-
proche, que I’élément essentiel pour guider nos choix algorithmiques, sans toutefois
négliger les contraintes de robustesse et de fiabilité, est I'aspect temps réel. En effet,
nos algorithmes de traitement d’image doivent respecter des contraintes fortes de
temps puisque une commande en boucle fermée sur la vision est a la base de notre
méthode de reconstruction 3D. Une partie importante du travail a donc consisté
a implanter les algorithmes choisis sur la machine parallele Sympati2 [BAS88]. 11
s’agit d’une carte multi-processeurs de type SIMD adaptée au traitement d’images,
développée par le CEA en collaboration avec 'IRIT! et commercialisée par Centralp
Automatismes. Nous reviendrons plus en détails sur cette carte dans ’annexe C.

4.2 Focalisation sur un segment de la scene

4.2.1 Introduction

Le traitement des images permet d’extraire de I'image brute, considérée comme une
matrice de pixels, 'information pertinente sous forme de contours, de régions,...
selon les besoins de I'application envisagée. En ce qui nous concerne, on cherche a
détecter une entité image de type segment de contour ou, plus exactement, on se
limitera a une chaine de points contours. La sélection d’une chaine potentielle est
effectuée selon un critere tres simple : la longueur des chaines. Nous allons traiter
ce probleme en trois phases :

(1) la détection des points de contraste.
(2) la sélection d’une droite support significative par la transformée de Hough.

3) le repérage de la chaine de points contours la plus longue sur la direction
perag p p g
sélectionnée.

nstitut de recherche en Informatique de Toulouse.
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4.2.2 Détection des points de contraste

Les pixels image correspondant a des variations locales spatiales de niveaux de gris
importantes sont appelés les points de contraste. Des recherches récentes ont mis au
point des détecteurs de contours tres performants tels que par exemple le filtre de
Deriche [DER8T7] ou le filtre de Shen-Castan [SHE92], ces deux filtres ayant des per-
formances comparables. Notre choix s’est porté sur le filtre de Shen-Castan car il est
facilement parallélisable sur une machine de type SIMD telle que Sympati2. Ce filtre
récursif a une fonction de transfert qui présente une discontinuité et changement de
signe a l'origine. Il est optimal au regard de trois criteres :

e il maximise le rapport signal/bruit;
e il localise au mieux le point de contraste;

e il aboutit a un pic unique.

4.2.3 Transformée de Hough

La transformée de Hough (TH) permet de détecter dans des images la présence de
courbes paramétriques appartenant a une famille connue a partir d’un ensemble de
points sélectionnés [DUDT2], [MAI85]. La mise en ceuvre usuelle de la TH dans ce
contexte utilise la position dans 'image des points de contour, mais, parfois, tient
compte également de la valeur de luminance en ces mémes points.

4.2.3.1 Définition

Pour une famille de courbes de la forme ¢(X,P) = 0, on quantifie ’espace des
parametres { P} et on associe un accumulateur A(P) a chaque élément de 'espace
(cellule) ainsi quantifié.

Pour chaque point sélectionné X ;, on détermine dans I’espace quantifié I’ensemble
{£} de tous les parametres possibles P; qui vérifient la relation :

Q(Xiyﬂj) =0 (4-1)

et on incrémente les accumulateurs correspondant aux parametres P, (étape de

vote) :

A(P;) = A(P;)+1, P, e {P} (4.2)
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Les meilleurs parametres P* sont obtenus par la recherche des maxima locaux

dans le tableau A(P), soit :

{P"} = Argmazx p A(P) (4.3)

4.2.3.2 Mise en ceuvre de la TH

Pour la sélection d’une droite support dans I'image, nous avons choisi la transformée
de Hough car elle se préte aisément a une parallélisation sur une architecture du
type SIMD. En effet, chaque opération que nous avons décrite ci-dessus est répétée
identiquement sur tout point M considéré dans l'image. D’autre part, c’est une
méthode robuste au bruit et aux occlusions partielles.

Si on choisit la représentation (p,6) des droites, I’espace des parametres sera
alors 'espace (p,0) avec 0 < p < A/2 ou A est la diagonale de I'image et 0 <
6 < 27. Cet espace est discrétisé en cellules uniformes avec un pas sélectionné de
facon expérimentale. La TH que nous avons mise en ceuvre procede en deux étapes,
toujours dans 'optique d’optimiser le temps de calcul :

e une étape grossiere avec un pas de 10 degrés pour # et un pas de 6 pixels pour
p. Cette étape permet de repérer la partie de I'espace de parametres la plus
dense en points de contour. Une fois la procédure de vote effectuée en utilisant
les points de contraste de I'image, le maxima (pmaz, Omaz) est repéré par la
cellule du tableau A(P) ayant accumulé le maximum de votes.

e une étape fine avec un pas de 1 degré pour 8 et de 1 pixel pour p. Une dis-
crétisation plus fine de I'espace des parametres n’est pas nécessaire car cette
précision est suffisante pour explorer, par 'opération ultérieure de chainage, la
droite support qui sera sélectionnée. Dans cette seconde étape, il suffit de se
focaliser sur une fenétre autour de la valeur (pmaz, Omaz) sélectionnée a I’étape
précédente. La recherche est ainsi beaucoup moins exhaustive puisque guidée
par le résultat de I’étape grossiere. Cette fois, le maxima (,5,9) du tableau
A(P) correspond aux parametres de la droite support sélectionnée sur laquelle

il nous reste a détecter la chaine de points contours la plus longue.

On peut aussi noter qu’il est possible de retenir d’autres criteres de sélection
que le maximum de votes de la TH ou de considérer, si souhaité, des contraintes
particulieres, comme par exemple que € soit compris entre deux valeurs données 6,
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et f;. La TH offre un moyen tres simple de les mettre en ceuvre grace a la matrice
d’accumulation.

4.2.4 Extraction des chaines de points de contraste

Le processus de chainage permet de regrouper les points de contraste en lignes de
contraste. Ces lignes représentent les lieux de I'image ou l'intensité lumineuse varie
fortement dans une direction. Chaque ligne correspond dans la scene a une aréte
d’un objet, une ligne de discontinuité de surface, ou une ligne de changement de
luminance (marquages, ombres, etc). Dans le cas particulier de notre application,
elles représentent plus exactement les limbes des cylindres (ou parfois des ombres
générées par ces derniers).

L’algorithme de chainage que nous avons développé est relativement simple. En
effet, a I'issue de 1’étape précédente de classification par la transformée de Hough,
nous disposons d’une information clef sur les points de contraste a chainer : les

parametres (p, ) de la droite support sélectionnée. Le chainage s’effectue en trois
étapes :

(1) création des chaines : la recherche des points d’une chaine s’effectue dans un
voisinage 8-connexe, le champ de recherche étant limité a une bande centrée

sur la droite support définie par les parametres (p, ) ;

(2) élimination des chaines trop courtes et fusion des chaines voisines ;

(3) sélection de la chaine la plus longue : elle représente le “segment virtuel”
qu’il faudra suivre tout au long de la séquence d’images. En effet, comme cela
sera motivé ci-dessous, on ne procede pas a une approximation polygonale
des chaines de contour et on s’en tient aux chaines de points contours comme
niveau de représentation.

Notons que d’autres criteres que la longueur des chaines peuvent évidemment
étre considérés pour le choix d’une chaine potentielle. Par ailleurs, si la chaine
sélectionnée n’est pas satisfaisante (longueur inférieure a un seuil prédéfini), le
processus de chainage est relancé en considérant le maxima suivant de la TH.
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4.3 Mise en correspondance de segments dans
une séquence d’images

4.3.1 Introduction

La mise en correspondance d’indices bi-dimensionnels entre deux images successives
est loin d’étre un probleme trivial. En effet, autant il est facile pour un étre humain
d’effectuer cette mise en correspondance, autant 1’élaboration d’un algorithme per-
mettant de la réaliser de maniere automatique, fiable et robuste est une tache ardue
[SHEST], [MEDS84], [CHE90], [DER90], [XIE89], [FLA91], [AYA89a]. La complexité
de cette mise en correspondance vient du nombre généralement élevé d’indices dans
les images et des ambiguités possibles d’appariement.

La définition d’un algorithme de mise en correspondance repose sur deux choix
fondamentaux :

o les primitives extraites de 'image que I’on met en correspondance;

o les contraintes permettant de dégager un ensemble d’appariements corrects.

4.3.2 Choix des primitives

Pour effectuer la mise en correspondance, il est nécessaire au préalable d’extraire des
deux images un ensemble d’indices bidimensionnels (ou primitives) qui se distinguent
clairement de leur voisinage :

(1) Les points caractéristiques : ce sont les points de I'image présentant localement
une forte variation de la luminance. Le choix de ces primitives conduit a des
représentations 3D pauvres.

(2) Les points de contour : cette représentation permet une modélisation beaucoup
plus riche que la précédente.

(3) Les régions : elles portent une information intrinseque tres riche (parametres
de surface, forme, frontiere, etc). Cependant, les diverses techniques de seg-
mentation en régions existantes sont en pratique assez instables.

Par conséquent, la représentation par points de contours est généralement la plus
bl
appropriée. A partir de ces points, des représentations dérivées plus élaborées sont
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considérées : approximation de lignes de contraste par des primitives géométriques
de plus haut niveau (segments, arcs d’ellipse, jonctions, etc).

Le choix d’en rester au niveau pixel ou de passer aux représentations dérivées
est justifié principalement par les arguments suivants :

o les représentations “segments” permettent, lorsqu’elles sont pertinentes dans
le type d’environnement considéré, de limiter la combinatoire par la réduction
du nombre total de primitives et 'enrichissement intrinseque portée par cha-
cune d’entres elles [MEDS84], [XIE89], [DER90], [AYA89a]. Cependant, leur
extraction passe par une phase de segmentation (approximation polygonale
des contours) qui s’avere instable. Notamment, des segments peuvent étre
fragmentés d’une image a l'autre ou n’étre pas identiquement extraits (perte
d’une partie du segment dans I'une des deux images), ce qui ne facilite pas la
tache de mise en correspondance déja délicate car les parametres globaux du
segment (longueur, orientation) en sont évidemment fortement perturbés.

e les représentations “points” moins riches que les précédentes s’averent plus
simples a manipuler [SHE87], [CHE90], [FLA91]. En particulier, les algo-
rithmes de mise en correspondance basés sur les points se prétent nettement
mieux que ceux basés sur les segments a une implémentation temps-réel. Ce-
pendant, ces algorithmes s’averent moins fiables que les précédents car les
primitives points sont des primitives moins pertinentes que les segments.

En ce qui nous concerne, nous avons choisi un compromis entre les deux types
de primitives. Nous utiliserons en effet des chaines de point de contour qui sont
des primitives séduisantes par le fait qu’elles portent la méme richesse intrinseque
que les segments tout en gardant les propriétés locales d’une représentation pixel.
Cette représentation, outre sa robustesse, va nous permettre de porter aisément
notre algorithme de mise en correspondance sur une machine parallele.

4.3.3 Meéthodes de mise en correspondance

Différentes méthodes ont été répertoriées dans la littérature [MARS2]. Nous présen-
tons brievement une revue des principales méthodes connues.

4.3.3.1 La corrélation

Le critere de mise en correspondance de deux points est la recherche de la meilleure
corrélation entre des régions centrées autour de ces points, appliquée a des images
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de niveau de gris ou a des images binaires apres transformation (seuillage, Lapla-
cien,...). Ces dernieres conduisent & des pics de corrélation plus marqués [SHES8T]. La
corrélation, lorsqu’elle est utilisée sur des points d’intérét, fournit des cartes tres peu
denses. Par contre, utilisée sur 'ensemble de I'image, on obtient des cartes denses
mais au prix d’un effort de calcul tres important.

L’intérét de cette approche réside essentiellement dans sa simplicité de mise
en ceuvre. Il faut cependant noter que la mesure de corrélation est perturbée par
des phénomenes d’occlusion ainsi que par des transformations géométriques non
“translationnelles”.

4.3.3.2 La programmation dynamique

L’idée de base dans la programmation dynamique est de remplacer I'optimisation
d’une fonction multivariable par la résolution d’un certain nombre de problemes
d’optimisation plus simples. Le probleme de la recherche d’appariements est po-
sé comme une recherche de chemin optimal dans un graphe. Chaque noeud du
graphe correspond a la mise en correspondance de deux primitives. Un arc relie
deux couples qui semblent simultanément associables. Le chemin optimal est déter-
miné selon un critere de similarité locale des primitives appariées et un critere de
cohérence entre primitives voisines (par exemple les pixels appartenant a une méme
chaine de contours) en se basant sur une fonction de cott. Un exemple de ce type
d’algorithme basé sur des primitives point est décrit dans [FLA91].

Ces méthodes complexes donnent en général de bons résultats mais au prix de
calculs tres couteux.

4.3.3.3 La relaxation

De nombreux algorithmes d’appariement utilisent des méthodes de relaxation. Ces
algorithmes consistent a définir initialement des hypotheses d’appariement, chacune
d’elles étant affectée d’un certain poids caractérisant la vraisemblance de I"apparie-
ment. Le poids de ces différents appariements évolue alors selon un processus itératif
de propagation prenant en compte des contraintes locales entre voisins. L’informa-
tion de contexte joue ici un role prépondérant. Un appariement entre deux primitives
sera validé s’il est cohérent dans son contexte.

Différentes versions de cette approche générale ont été proposées dans la litté-
rature notamment pour l'appariement de points [MOUS89] ou de droites [LONS6],
[MED84]. Par ailleurs, des méthodes d’étiquetage hiérarchique s’averent plus intéres-
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santes. Une premiere étape d’appariement (simple et pas tres colteuse) est utilisée
pour “dégrossir” la recherche, permettant une analyse plus rapide. La seconde étape,
plus élaborée permet d’affiner le processus d’appariement [WAN90].

Ces algorithmes donnent en général de tres bons résultats. Leur principal incon-
vénient est leur caractere exhaustif. En effet, ils nécessitent de générer au départ
I’ensemble des appariements potentiels et de mettre a jour a chaque étape de re-
laxation ’ensemble des valeurs de vraisemblance associées.

4.3.3.4 Meéthodes de prédiction-vérification d’hypotheéses

Ces méthodes consistent dans une premiere étape, a sélectionner un nombre réduit
de segments uniformément répartis dans une image. Pour chacun, on effectue une
recherche exhaustive de ses correspondants potentiels. Chaque couple trouvé cons-
titue une hypothese [RDES6], [AYA89a], [BOU89al. La seconde étape consiste a
tester chacune de ces hypotheses. Etant donné une hypothese (S}, S?), on cherche
a apparier chacun des voisins de S}. En cas de succes, on relance la propagation a
partir du nouveau segment obtenu jusqu a ce qu’un nouvel appariement ne puisse
plus étre déduit. Toutes les primitives appariées concourent a ’augmentation du
score associé a chaque appariement. Notons qu’au cours de ce processus, on utilise
implicitement la contrainte de continuité.

Toutes les hypotheses ayant été propagées, on retient pour chaque segment ’ap-
pariement qui a recu le meilleur score c’est a dire, qui présente le plus grand nombre
d’appariements consistants avec lui. Le cout d’évaluation des hypotheses est assez
élevé. Cependant, cette méthode présente 'avantage d’étre fortement parallélisable
car toutes les hypotheses peuvent étre propagées indépendamment.

4.3.3.5 Meéthodes récursives

Ces méthodes, plus communément connues sou le nom de “token tracker”, sont
basées sur un filtre récursif, le filtre de Kalman. Ces approches ont déja été évoquées
dans le premier chapitre consacré au probleme du calcul de la structure 3D a partir
du mouvement. Il est en effet difficile de découpler le probleme de I’estimation du
mouvement et celui de "appariement dans ces approches récursives car ils sont tres
intimement liés.

En général, les primitives ou “tockens” a suivre dans la séquence d’images sont
des segments 2D [CRO92], [DER90] ou méme des segments 3D [ZHA90]. Dans ces
approches, contrairement aux approches précédentes, une cohérence temporelle est
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utilisée pour assurer le suivi de ces primitives. En effet, les primitives sont non
seulement définies par leurs parametres structurels mais aussi par leurs parametres
cinématiques ainsi que les matrices de covariance associées.

Trois étapes essentielles régissent le processus d’appariement : une étape de pré-
diction, une étape d’appariement (modeles-observations) et enfin une étape de mise
a jour. Ces approches permettent d’affiner une estimation a priori de la position des
primitives dans la scene. Cela permet de déduire un certain nombre d’appariements
de primitives qui, eux mémes contribuent a affiner ’estimation de position et donc
permettent de nouveaux appariements de primitives.

4.3.4 Conclusion

Les méthodes de mise en correspondance basées sur les points ne nous paralssent
pas en mesure de faire face aux multiples problemes rencontrés en pratique (bruit,
occlusion, etc). Les autres méthodes, plus sires, sont toutes basées sur 'extraction
explicite des segments de contour apres chainage et approximation polygonale des
chaines de contour obtenues. Le critere d’appariement met en jeu des parametres
globaux des segments comme leur longueur et leur orientation, parfois leur contraste
moyen. Ces techniques sont assez performantes, mais elles sont par contre sensibles
a l'instabilité de la phase de segmentation (fragmentation d’un segment d’une image
a l'autre). De plus, elles requierent ’élaboration d’une carte dédiée pour obtenir une
solution temps réel (quand celle-ci peut étre obtenue).

Nous avons préféré privilégier une approche locale qui, en fait, ne manipule jamais
explicitement de segments de contour [BOU92a], [BOU93b|, [BOUI3c], [BOU93a].
Elle ne nécessite la recherche de correspondants aux points de la chaine de contour
que dans une seule direction. Elle présente les avantages suivants :

e une seule structure de données est considérée : la matrice de pixels ;

o elle est implémentable sur des cartes programmables offrant des opérations de
convolution temps réel ;

o elle est robuste aux aléas de segmentation et d’occlusion ;

o clle est adaptée au niveau d’information requis par les étapes ultérieures de la
reconstruction 3D tout en étant générale et versatile.
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La méthode de mise en correspondance de segments que nous avons mise en
ceuvre s’appuie sur un algorithme de calcul d’éléments de contours en mouvement
(ECM) précédemment développé a I'IRISA [BOUST], [BOU89D]. Cet algorithme a
déja été intégré dans un processus de mise en correspondance de segments [XIE89]
mais uniquement pour prédire la position dans les images suivantes de segments
explicites extraits par une approximation polygonale des contours. Avant de décrire
notre méthode qui représente une extension significative de cet algorithme, nous
allons en rappeler brievement les principes de fonctionnement.

4.3.5 Détermination des appariements locaux de points de
contour

Cette méthode consiste en une modélisation spatio-temporelle d’un élément de
contour en mouvement et utilise un test de rapport de vraisemblance pour en dé-
terminer la localisation, 'orientation spatiale et la composante de déplacement per-
pendiculaire au contour.

4.3.5.1 Modélisation d’un élément de contour en mouvement (ECM)

Une séquence d’images est considérée comme un espace a trois dimensions : deux
dimensions spatiales (X,Y) et une dimension temporelle t. Dans cet espace, un élé-
ment de contour en mouvement (ECM) correspond a une portion de surface spatio-
temporelle 3D. Cette surface peut étre approximée localement par une portion de
surface plane avec comme représentation paramétrique (voir la figure 4.1) :

(1) une position (Xo, Yp,%0) et une direction spatiale 6 de ’elément de contour ;

(2) un vecteur de déplacement V associé a 'ECM.

En fait, la représentation paramétrique du plan est plus exactement sa position
(Xo, Yo, to) et deux angles 6 et ¥ (par rapport a’axe t), que I’on peut ensuite de facon
évidente relier aux parametres des ECM. On retrouve (Xg, Yq, %), position de "TECM
et § son orientation spatiale dans le plan image, et la composante perpendiculaire
de vitesse est donnée par V1 = tan.

Le choix d’une telle approximation se justifie par le fait que 'on considere un
écart de temps tres faible entre deux images. Des modeles de surface plus com-
plexes peuvent également étre considérés [MARS7]. La méthode décrite ici permet
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Figure 4.1 : Modélisation géométrique d’'un ECM.

la détection de telles portions de plan et ’estimation de leurs parametres § et V4.
Rappelons que seule la composante orthogonale V4 de V pourra étre déterminée, la
composante tangentielle étant impossible a mesurer dans une fenétre d’observation

locale [BOU8T], [BOUS9b].

Soit 7 le volume placé au point (Xo, Yp,%o) dans I'espace (X,Y,t). On prend en
compte les deux hypotheses de configuration locale suivantes :

(1) Hypothese H, :
Il n’existe pas d’ECM dans le volume #. La distribution des intensités lu-
mineuses a l'intérieur du volume 7 peut étre modélisée par un niveau de gris
constant ¢y perturbé par un bruit gaussien centré de variance o2, soit : {co, ?}.
(2) Hypothese H; :
Il existe un ECM dans le volume #. Cela se traduit par la présence d’une
portion de plan divisant le plan © en deux sous volumes 7; et m5. Comme
dans le cas précédent, la distribution des intensités lumineuses dans ces deux
volumes est modélisée par :

e {c1,0?} pour le sous-volume 7.

e {cy,0?} pour le sous-volume 7y avec ¢; # c;.
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4.3.5.2 Test de vraisemblance pour la détermination des ECM :

La distribution des intensités lumineuses dans un volume 7 suit un modele de densité
Gaussienne :

e N(cg,0?) en tout point du volume 7 pour ’hypothese Hy.

e N(ci,0?), N(ca,0?) respectivement en tout point du volume 7, et du volume
7y pour 'hypothese H,.

A chaque hypothese peut étre associée une fonction de vraisemblance, densité
jointe des variables considérées. Ces dernieres seront supposées indépendantes.

e Pour 'hypothese Hg, la fonction de vraisemblance Lg s’exprime par :

Lo=(r0?) [ eop{=ss(in o)’} (1.4)

pi€m ;=1

e Pour I'hypothese Hy, la fonction de vraisemblance s’écrit :

Ly = (2r0%) =57 H e.rp{ (S, — } H efp{ 7 (for — )’ }

pj€m ;=1 PrET2 ; k=1

(4.5)

— [ est I'intensité lumineuse du point m.

— n,n; et ny représentent respectivement le nombre de points dans le vo-
lume 7, 71 et =5.

Un ECM est déterminé a ’aide d’un test de rapport de vraisemblance. La sélec-
tion de 'hypothese Hicontre Hy s’appuie sur 'expression suivante :

£ =1In(L1/Lo) (4.6)

qui dépend de deux types de parametres :

e les parametres géométriques ® = (Xo, Y5, 0, V+) qui déterminent la portion de
plan modélisant un ECM.
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e les parametres photométriques et statistiques notés a qui déterminent les va-
leurs moyennes (cg, ¢1,c2) et la variance du bruit o2 sur les intensités lumi-
neuses.

L’hypothese H; est retenue si la valeur maximale du rapport £(®, «) est supé-
rieure a un seuil prédéterminé :

max ¢ Max c, o, min (@, a) > A (4.7)

4.3.5.3 Dérivation du critére sous forme d’une convolution :

Considérons une géométrie @, prédéfinie, dans le domaine de variation possible des
parametres f et V1. Apres évaluation des estimateurs optimaux de ¢y, ¢1, ¢3, la racine
carrée de la valeur maximale de la fonction ¢ peut s’écrire [BOUST], [BOUS9b] :

i > ad f(p+m)

t=t1 n€M;

(@) = (4.8)

avec M; un jeu d’indices tel que (p+ n:) désigne pour le plan image ¢ tous les points
appartenant au volume 7 centré au point P et ou les coeflicients af, sont donnés
par :

a%t = %(in (7?12+n2))1/27 s1 Ny € ™1
(4.9)
a;"h = _%(2@(:114-@))1/27 si g € T
Le critere de vraisemblance devient alors :
maz g, ((®;) > A (4.10)

Ainsi, le calcul du maximum de vraisemblance est réduit a une simple opéra-
tion de convolution de la fonction intensité avec un jeu de masques associés a une
géométrie prédéfinie, qu’on peut donc calculer hors-ligne.

Par ailleurs, une contrainte supplémentaire est introduite pour éviter les fausses
détections et pour améliorer la robustesse en présence de bruit ou de forte densité
des contours spatiaux. Avant de décider qu'un ECM est détecté ou pas selon le
critere (4.10), la double inégalité suivante doit étre vérifiée :

231 < |Ct1(q)g)/ct2(q)g)| < Ha (411)
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avec

G(®g) = D af f(p+m) (1.12)

nt€My

ou p1 et py sont deux seuils prédéterminés. Ainsi, la sélection de candidats pour
lesquels les contrastes sont proches est favorisée.

Enfin, le procédé peut étre optimisé en effectuant préalablement une détection
de contours spatiaux, les ECM étant avant tout des éléments de contours spatiaux.
On aura alors a estimer uniquement les composantes de vitesse perpendiculaires
a ces points contours [XIE89]. Notons que dans cette version de base, on teste
systématiquement toutes les orientations et les déplacements autorisés.

4.3.5.4 Discussion

L’intérét de la méthode que nous venons de décrire réside dans le fait que :

e la modélisation exploite au mieux l'information sur les aspects géométrique et
photométrique des pixels contour en mouvement ;

e l'opération de mesure de vraisemblance peut étre ramenée a une simple opéra-
tion de convolution avec des masques prédéterminés. Or, ’architecture SIMD
de la machine Sympati2 est parfaitement adaptée a ce type d’opération. Cette
méthode répond donc a nos objectifs temps réel.

Il faut cependant préciser que la détermination de I’ensemble des ECM d’une image
pourrait étre relativement lourde (hors temps réel) notamment quand la densité des
contours spatiaux est importante. Or, dans le cadre de notre application, il s’agit
de traiter un seul segment a la fois dans l'image, voire deux pour suivre les deux
limbes d’un méme cylindre, donc d’effectuer le calcul des ECM sur une petite partie
des contours spatiaux de I'image. En effet, la méthode de reconstruction 3D s’effec-
tue selon une approche de type vision active, un mouvement optimal est appliqué
a la caméra et est géré en boucle fermée sur les informations capteur [BOU92b],
[CHA92|, [BOU93a]. Elle entraine donc une focalisation tour a tour sur chacun des
cylindres d’intérét. Cela réduit considérablement la charge de calcul et va nous per-
mettre comme on le verra par la suite, d’aboutir a des temps d’exécution tout a fait
raisonnables.
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4.3.6 Application au suivi d’un seul segment

Une fois I'étape de focalisation effectuée, il nous faut mettre en correspondance et
suivre le segment “virtuel” sélectionné dans la séquence d’images. Nous allons pro-
poser ici une méthode originale qui exploite une version appropriée de ’algorithme
de détermination des ECM. C’est de ce fait, une méthode locale puisqu’opérant au
niveau pixel. Elle consiste en les étapes suivantes :

e calcul des masques de convolution.
e détermination de la zone de recherche.

e calcul du test de vraisemblance.

que nous décrivons a présent.

4.3.6.1 Calcul des ECM

Etant donné la liste de pixels L; représentant un segment virtuel S; d’une image ¢ de
la séquence, on cherche a déterminer les correspondants de ces points dans I'image
suivante ¢+1. L’algorithme que nous avons mis en ceuvre procede de la maniere
suivante :

1. Masque de convolution optimal : La connaissance de l'orientation 8 du seg-
ment de I'image i (en fait celle de la droite support calculée aprés moindres car-
rés comme expliqué plus loin) permet de choisir les masques de convolution les
mieux adaptés pour la mesure de vraisemblance. Ces masques de convolution opti-
maux garantissent l'obtention de résultats nettement plus performants que la ver-
sion de base. Rappelons que dans [BOU89b], il est proposé de considérer un jeu
de masques correspondant a une quantification assez grossiere (par exemple tous
les 452). Dans notre cas, les masques de convolution correspondant a une direction
donnée 0, 02 < § < 1802, sont calculés avec une précision de 12, ce qui est tout a
fait satisfaisant pour la détermination du déplacement 2D apparent.

Soit 8%, la valeur entiere la plus proche de @7 pour laquelle on calcule les masques
de convolution correspondants M|19* et M|29* a partir de (4.9). L’image ¢ (respective-
ment I'image i+1) est alors convoluée avec le masque optimal M|19* (respectivement

]er*). En fait, on a AM|19* = Mrfg* puisque l'on ne considere que des déplacements

entiers [BOU89b].
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2. Espace de recherche : Pour tout point contour de 1'image ¢, on recherche, dans
un espace prédéfini de I'image i+1, le point correspondant pour lequel la mesure
de vraisemblance est maximale. La recherche la plus efficace doit s’effectuer dans la
direction orthogonale au contour (voir la figure 4.2).

Figure 4.2 : Recherche des ECMs dans la direction orthogonale au contour.

ou les notations introduites ont les significations suivantes :

e P, € L; : point contour du segment a I'instant ¢.

° Q‘;C : nouvelle position possible du point Pj dans la direction orthogonale au
contour a l'intant ¢+1.

o P+ ch, j € [=J,J] : appariement possible entre les points Py a 'instant ¢
et le point Q7 a l'instant t+1, avec J 'amplitude maximale des déplacements
recherchés.

Selon l'orientation de la normale a P, les déplacements ne correspondent pas
toujours a des positions Q) entieres de la matrice de pixels (problemes d’échantil-
lonnage). L’évaluation en des positions non entieres nécessite soit de recalculer les
masques de convolution, soit de procéder a des interpolations sur la fonction inten-
sité. Ces opérations sont trop couteuses. Aussi avons nous opté pour une solution
qui, d’une part, satisfait les contraintes temps réel, et d’autre part, ne manque pas
d’efficacité quant a la recherche des ECM. En effet, nous avons pris en considération
quatre directions possibles de recherche : 6§ € {02,452,902, 1352} qui, elles, induisent
des positions ch entieres apres déplacement (voir la figure 4.3). Parmi ces quatre

directions, on sélectionne la direction ¢* la plus proche de la direction orthogonale
ab*:
(mod 7) <

5= 8 | 6 € {0°, 45,902, 1352} et ‘(9* +2) -4 (4.13)

b
4
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90

Figure 4.3 : Choix de la direction de recherche

Il faut souligner que l'objectif est d’apparier deux positions successives d’un
limbe d’un cylindre. On exploite ici le fait que I'on n’a nul besoin de connaitre le
déplacement 2D complet de chaque élément de contour. Seule nous intéresse in fine
la détermination des nouvelles valeurs des parametres p, 8 de la projection du limbe
du cylindre dans 'image +1.

La recherche des correspondants des points P, de la liste L; est alors effectuée
dans la direction 6*, 'amplitude maximale des déplacements recherchés étant pré-
définie. Si 'on peut prédire la prochaine position du segment, la zone de recherche
peut alors étre délimitée autour de cette prédiction. Dans le cas de notre approche
en boucle fermée, cette information se déduit aisément de la structure 3D estimée
du cylindre correspondant [BOU92b]. De plus, la zone de recherche sera de plus en
plus limitée au fur et a mesure de la convergence du processus.

3. Détermination des ECM selon le test de vraisemblance : Pour chaque
point Py de la liste L; de l'image i, étant donné un déplacement P,Q; dans la
direction de recherche 6*, la valeur de vraisemblance ( est donnée par la valeur
absolue de la somme des deux valeurs issues de la convolution des images i et i+1
avec le masque M'le* aux points Py et Q] respectivement. Le point correspondant a

la valeur maximale (, & condition qu’elle soit supérieure & un seuil A prédéfini, est
enregistré dans la liste L;11. Notons que avant de décider qu'un ECM a été trouvé, il
doit vérifier aussi la relation (4.11) qui favorise les candidats de contrastes proches.
On obtient ainsi une nouvelle liste de points qui sont les homologues des points de
la liste précédente L;.
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4.3.6.2 Estimation des parametres de la droite support des ECM

Connaissant la liste L;1; des ECM ou, plus exactement, des correspondants locaux
aux points de la liste L;, nous utilisons une technique de moindres carrés pour
estimer les parametres (ﬁi+17§i+1) de la droite support dans l'image i+1. Ensuite,
on calcule les résidus du moindre carré qui vont constituer une mesure de la qualité

de 'estimation :

1 . .oA N
Equad = — Z (x;cosbip1 + y;sinbyq — Pz’+1)2 (4.14)
JEL 11

n étant le nombre de points de la liste L; 4.

Sil’erreur €444 est importante, il s’agit d’un mauvais appariement. Il peut arriver
en effet que ’algorithme de calcul des ECM soit en présence d’une ambiguité tres
forte : si deux contours, de contrastes de valeurs tres proches et de signes identiques
sont présents dans le champ de recherche, la confusion est possible. En effet, certains
points vont s’apparier a un contour, d’autres points avec un second contour. Ces cas
rares sont observés en pratique lorsque les images présentent une symétrie de motifs
répétitifs.

Par ailleurs, a cause notamment de perturbations, I'algorithme peut détecter
ponctuellement quelques “faux ECM”. Ces valeurs aberrantes sont éliminées en re-
parcourant la liste de points L;1; et en vérifiant qu’elles sont compatibles avec les

~

valeurs estimées (p;41,6i41) :
‘x]— cosOiy1 + y;sinbipy — piy1| < Eaber (4.15)

La liste L;1q est alors mise a jour et le moindre carré est relancé pour affiner I’es-
timation des parametres du segment suivi. Notons qu'une “maintenance” (ajout de
points) de la liste L; 41 s’impose également pour assurer un suivi robuste et fiable du
segment virtuel S;y 1. En effet, il est possible que les points situés a I’'une des extré-
mités du segment n’aient pas trouvé de correspondants. Ce phénomene est d’autant
plus marqué que le mouvement de glissement du segment sur lui-méme est impor-
tant. D’autre part, des occultations partielles du segment peuvent aussi contribuer
a “I’altération” de la liste L;11. Celle-ci doit alors étre mise a jour des que la partie
occultée du segment est a nouveau visible. Enfin, il faut substituer aux quelques
points Qfg éventuellement déclarés aberrants les véritables points situés sur le sup-
port calculé. Cette procédure de “maintenance” consiste simplement a rechercher
sur la droite support calculée les points dont la valeur de convolution ;3 est proche
de celle des points déja appariés.
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Notons que la méthode d’appariement décrite peut tres bien s’appliquer au suivi
simultané de plusieurs segments dans la séquence d’images, notamment s’ils sont pa-
ralleles, les masques de convolution étant alors identiques. Il n’y a aucune limitation
intrinseque sur ce point.

Il faut aussi souligner que pour effectuer I’appariement, on n’a en fait plus besoin
de procéder a une détection des points de contour dans les images successives apres
tg. Celle-ci est quand meéme réalisée pour permettre la “maintenance” de la liste
Liy1 évoquée ci-dessus (elle peut éventuellement étre faite tres localement).

4.3.6.3 Rappel de P’algorithme

(1) Etape de focalisation :

(1) détection des contours spatiaux dans la premiere image.

(2) sélection d’une droite significative (pg, 8;) (transformée de Hough).

(3) repérage du segment le plus long sur cette direction spatiale = liste de pixels
Lo.

(2) Etape de suivi :

(1) recherche des correspondants des pixels de la liste L; dans 'image suivante

(méthode des ECM) = liste L;4;.

~

(2) estimation par moindres carrés des parametres (p;41,0;4+1) de la droite support
des points de la liste L;44.

(3) mise a jour de L;41.

(4) 14+ 1 — 4; aller a (2.1).

4.4 Présentation des résultats

L’algorithme de suivi de segments qui vient d’étre présenté a été testé sur plusieurs
séquences d’images. Les différentes scenes considérées ne sont pas forcément cons-
tituées d’objets cylindriques, ’objectif étant de montrer les performances de notre
approche en environnement quelconque.
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Tous les tests ont été réalisés avec les parametres suivants :

e masques de taille 3 x 3.
e seuil de vraisemblance A = 1500.
o coefficients p; = 0.75 et uy = 1.25.

e amplitude maximale des déplacements = +7.

4.4.1 Séquence “table”

La scene enregistrée est constituée d’une table sur laquelle est posée une boite
blanche. La séquence a été acquise en faisant des rotations de 12 entre chaque image
autour d’un axe fixe aligné avec la verticale de I'image. La boite a été simultanément
déplacée de gauche a droite. La figure (4.4) représente respectivement a gauche la
premiere et a droite la derniere image de la séquence en niveaux de gris.

(a) (b)

Figure 4.4 : (a) Premiere image de la séquence “table”; taille : 256 x 256. (b) Derniere
image de la séquence “table”. (Provenance : INRIA Sophia-Robovis).

La figure (4.5) montre en gras le segment sélectionné initialement par la trans-
formée de Hough. Nous illustrons alors le suivi de ce segment dans la séquence
d’images par la figure (4.6). A gauche est représentée la séquence de chaines de
points contour correspondant au segment initial sélectionné et a droite, est mise en
évidence la droite support de la position finale estimée du segment en accord avec
le segment extrait de cette image. On peut remarquer que le suivi du segment est
parfaitement maitrisé par notre algorithme tout au long de la séquence d’images.
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Figure 4.5 : Droite support du segment sélectionné dans la premiere image.

=
\\ .
(a) - = _- (b)

Figure 4.6 : (a) Séquence de segments correspondant au segment sélectionné. (b)
Position finale du segment estimé en accord avec le segment extrait de cette image.
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4.4.2 Séquence “tuyaux”

La scene dans ce cas est constituée de plusieurs tuyaux et d’une vanne. Elle illustre
ainsi adéquatement I'intérieur des batiments d’une centrale nucléaire. Cette séquence
a été acquise en faisant effectuer de petits déplacements a la caméra autour de la
scene qui, elle, reste fixe. La figure (4.7) montre la premiere et la derniere image de
la séquence en niveaux de gris. Sur la figure (4.8) est représenté en gras le segment
qui a été sélectionné. Le résultat du suivi des points de ce segment est montré sur
la figure (4.9) qui révele une fois de plus lefficacité de notre algorithme.

Notons qu’une technique basée sur la segmentation polygonale aurait difficile-
ment suivi ce segment sans étre confrontée (entre autres) a une confusion avec le
second limbe du cylindre ou a des fragmentations instables de ’approximation po-
lygonale. Par contre, notre algorithme qui prend en compte l'information photomé-
trique des ECM différencie aisément les deux segments et tout risque de confusion
est ainsi écarté. Notons aussi que durant le mouvement panoramique de la caméra
a travers la scene, la projection dans I'image de la scene aux alentours du segment
d’intérét change de maniere tres significative (voir figure 4.9) mais cela n’affecte pas
du tout notre algorithme.

De méme, 'approche locale qui a été choisie montre ici tout son intérét. En ef-
fet, réaliser 'appariement global entre les deux segments requiert seulement qu’un
nombre suffisant d’appariements locaux soit effectué : donc, robustesse aux ambi-
guités locales, aux occlusions partielles et méme possibilité de sous-échantillonner le
nombre d’éléments de contour pris en compte dans la chaine extraite.

4.4.3 Séquence “mire”

La scene enregistrée est constituée d’un cylindre vertical et d’'une mire qui restent
fixes tout au long de 'acquisition de la séquence. Entre la premiere et la derniere
image, la caméra a effectué une translation de 500 mm dans un plan horizontal et une
rotation de 352 autour de ’axe vertical de la caméra, la scene étant située a environ
Im. La figure (4.10) représente la premiere et la derniere image de la séquence en
niveaux de gris.

La figure (4.11) montre en gras le segment sélectionné initialement. Ici la TH n’a
été lancée que sur la partie droite de 'image (si 'on considere toute I'image un des
segments du cylindre est évidemment sélectionné).

Comme dans le cas précédent, le résultat du suivi du segment sélectionné dans
la séquence est montré sur la figure (4.12). Ici aussi notre algorithme donne d’ex-
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Figure 4.7 : (a) Premiere i 1mage de la séquence “tuyaux”, taille : 256 x 256. (b)
Derniere i 1mage de la séquence “tuyaux”. (Provenance : CEA-LETI-DEIN Saclay).

N

Figure 4.8 : Droite support du segment sélectionné dans la premiere image.
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Figure 4.9 : (a) Séquence de segments correspondant au segment sélectionné. (b)
Position finale du segment estimé en accord avec le segment extrait de cette image.
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(a)

(b)
Figure 4.10 : (a) Premiere image de la séquence “mire”; taille : 256 x 256. (b) Derniere
image de la séquence “mire”. (Provenance : CEA-LETI-DEIN Saclay).
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Figure 4.11 : Droite support du segment sélectionné dans la premiere image.

cellents résultats en dépit du mouvement complexe de la caméra (voir figure 4.12).
Notons qu’une approche globale aurait eu des difficultés pour faire face a la tres forte
ambiguité présente dans cette séquence. En effet, deux segments tres proches ayant
la méme taille et la méme orientation sont candidats pour ’appariement. On peut
donc relever la robustesse de notre algorithme qui a pu distinguer le bon segment
de celui situé juste au dessus (voir la figure (4.12)).

(a) i R RN IRNGD,

Figure 4.12 : (a) Séquence de segments correspondant au segment sélectionné. (b)
Position finale du segment estimé en accord avec le segment extrait de cette image.
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4.4.4 Implémentation temps-réel

Nos algorithmes ont été portés sur la machine Sympati2 [BAS88] qui est un systeme
multiprocesseur parfaitement adapté aux algorithmes de traitement d’images. Ce
systeme a été classé au premier rang lors du “Abingdon cross benchmark” [PRE89].
Cette machine a permis d’atteindre des performances de calcul remarquables sur
nos modules de focalisation et de suivi.

1) Etape de focalisation : elle est relativement gourmande en temps de calcul
et dépend de la densité des contours contenus dans la premiere image de la séquence.
Par exemple, le temps d’exécution de cette étape est de 232 ms pour la séquence
“table” dont 40 ms pour la détection des contours spatiaux (Shen-Castan), 184 ms
pour la transformée de Hough (connue pour son cott calcul) et 8 ms pour le chainage.
Pour la séquence “tuyaux”, ce temps est de 303 ms dont 40 ms pour la détection des
contours spatiaux, 253 ms pour la transformée de Hough et 10 ms pour le chainage.
Ce temps est, comme on pouvait facilement le prévoir, plus important que dans le
cas de la séquence “table” puisque la densité des contours spatiaux de la premiere
image de la séquence est ici plus importante.

Notons que la lourdeur relative de cette étape ne compromet en aucun cas les
performances de notre algorithme de reconstruction 3D en boucle fermée, vu qu’elle
ne s’effectue qu’une seule fois au début du suivi d’'un segment. Par contre, il est
nécessaire que ’étape de suivi du segment qui, elle, est répétitive, soit proche du
temps réel. Il ne s’agit pas nécessairement de la cadence vidéo mais plutot de la
fréquence d’échantillonnage de la boucle fermée pour une réalisation adéquate de la
commande, soit une cadence minimale de 1’ordre de 10 HZ.

1) Etape de suivi : le temps de calcul relatif a une itération de suivi du segment
est inférieur a 35 ms. Ce temps dépend de la longueur du segment, de I’amplitude
des déplacements et aussi de l'orientation du segment par rapport au segment de
processeurs élémentaires (PEs) qui peut étre vertical ou horizontal (voir ’annexe C
consacré a la description du systeme Sympati2). Ce temps est en moyenne de 28 ms
pour la séquence “mire”, de 30 ms pour la séquence “table” et de 32 ms pour la
séquence “tuyaux”. Remarquons dans ce dernier cas que le temps de calcul reste
du méme ordre de grandeur que pour les autres séquences malgré la différence tres
significative de taille des segments considérés. Cela s’explique par le fait que cette
fois on se trouve dans un cas de figure tres favorable ou on exploite au maximum
les 32 PEs disponibles puisque le segment a suivre est vertical. Il est important de



138 Appariement d’indices bidimensionnels

souligner ici que notre approche de reconstruction 3D optimale de cylindres consiste
justement a se ramener a des configurations particulieres ou le cylindre apparait
dans 'image sous la forme de deux droites verticales ou horizontales symétriques
par rapport au centre de I'image [BOU92b], [CHA92|, [BOU93¢]. Cela permet donc
d’assurer outre 'optimisation de I’estimation de la structure spatiale 3D du cylindre,
des performances de calcul tout a fait remarquables sur Sympati2.

Rappelons que 'amplitude maximale des déplacements recherchés est ici de +7.
Or, la zone de recherche sera de plus en plus restreinte au cours de la convergence de
la loi de commande. On pourra alors se limiter a une amplitude de +2 par exemple
qui divise ce temps pratiquement par deux.

On obtient donc de tres bonnes performances (bien en dessous des 100 ms re-
quises) tout a fait compatibles avec les exigences de notre approche de reconstruction
3D par vision active.

e Remarque : Cet algorithme d’appariement de segments a été aussi porté sur
la carte EDIXIA-1000 dont dispose 'IRISA. Les performances obtenues sont
de 'ordre de 1 s pour la phase de focalisation et de 20 a 60 ms pour la phase de
suivi. Dans la version implantée, on ne considere qu’un sous-échantillonnage
des éléments de la chaine de points contour (une quarantaine de points envi-
ron alors que la version effectuée par Sympati2 traite la chaine complete) afin
que cette carte mono-processeur puisse fournir des résultats satisfaisants. No-
tons que le suivi simultané de deux segments a été aussi implanté sur la carte
EDIXTA-1000. Les performances obtenues (de 'ordre de 60 a 80 ms) restent
tres intéressantes. Des illustrations de ce suivi simultané de deux segments se-
ront présentés dans le chapitre suivant consacré notamment a la reconstruction
de primitives cylindriques.

4.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une approche locale pour la mise en corres-
pondance de segments dans une séquence d’images, opération indispensable pour la
reconstruction 3D de cylindres qui est I'objectif final de cette étude.

La méthode développée devait faire face a des contraintes quasi temps réel au ni-
veau de la phase d’analyse d’images. Il fallait donc, outre les aspects de robustesse et
de fiabilité, prendre en compte 1’aspect temps réel dans le choix d’'une méthodologie
appropriée pour ’appariement des limbes des cylindres dans la séquence d’images.
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Nous avons congu une méthode originale parfaitement adaptée aux besoins de
notre application tant en ce qui concerne les implications algorithmiques que les as-
pects de robustesse. Cette méthode comprend un noyau basé sur une modélisation
spatio-temporelle d’un élément de contour en mouvement (ECM) dont une version
améliorée a été congue. Un test robuste de vraisemblance permet de détecter et
de suivre les ECM. La mise en ceuvre effective de ce noyau est équivalente a un
simple détecteur de contour spatial de type gradient-convolution. Les autres étapes
de la méthode ne demandent que tres peu de calcul. Une machine parallele par-
ticulierement adaptée a ce type d’opérations est la machine Sympati2, une carte
multi-processeurs de type SIMD, adaptée au traitement d’images. Notre algorithme
de suivi de segments a donc été porté sur cette machine ainsi que sur une carte mo-
noprocesseur, et a atteint des performances de calcul qui répondaient aux exigences
de notre approche de reconstruction 3D en boucle fermée. Outre ses performances
temps réel, cet algorithme s’est avéré tres efficace lors de sa validation sur plusieurs
séquences d’images.

Notre technique, dont les motivations initiales étaient des applications en en-
vironnement nucléaire, est évidemment utilisable pour d’autres types de scenes. La
méthode peut également étre assez directement adaptée a d’autres primitives que des
segments de droite. En effet, puisqu’elle ne manipule explicitement que des chaines
de contour, d’autres courbes paramétrées comme des arcs de cercle ou d’ellipses
peuvent étre considérées. Un aspect novateur de cette approche est qu’elle formalise
et exploite réellement et efficacement le fait que toute problématique vision n’est
pas une fin en soi mais est couplée a une action ou a une décision.
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Chapitre 5

Résultats expérimentaux

Dans ce dernier chapitre, nous présentons les résultats qui ont été obtenus sur un
banc expérimental et qui portent sur la reconstruction de trois primitives géomé-
triques a savoir, le point, la droite et le cylindre. Ces résultats sont issus des méthodes
de reconstruction 3D ainsi que des algorithmes de traitement d’images présentés dans
les chapitres précédents.

5.1 Description du banc expérimental

Le banc expérimental dont nous disposons a I'TRISA est composé d’une caméra CCD
PULNIX embarquée sur un robot cartésien AFMA a 6 degrés de liberté (voir figure
5.1).

La calibration de la caméra ainsi que l'identification de la matrice de passage
entre le poignet du robot et le repere de la caméra ont été effectués [CHA89]. Ces pro-
cédures sont indispensables pour d’une part, transmettre correctement les consignes
calculées par la commande au robot et, d’autre part, pour assurer la cohérence entre
les données 2D mesurées dans I'image avec les données 3D estimées (passage repére
de balayage — repere caméra (voir annexe B), passage pixel — mm).

Le torseur cinématique T,, calculé dans le repére caméra, peut ainsi étre exprimé

dans P'espace articulaire en utilisant le jacobien inverse J~'(¢) du robot :

= ()T, (5.1)

—C
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Figure 5.1 : Banc expérimental

La carte de traitement d’images utilisée est la carte EDIXTA 1000. Celle-ci permet
lacquisition d’images a la cadence vidéo (20 ms pour 'acquisition d’une trame). Les
dimensions de la trame mémorisée sont de 256 lignes et 730 colonnes. Comme évoqué
au chapitre précédent, I'algorithme de sélection d’un segment de la scene ainsi que
I’algorithme de suivi de segments que nous avons développés ont été portés sur cette
carte mono-processeur.

Sur cette carte, la phase de sélection consiste, une fois I'image acquise, a extraire
d’abord a I’aide d’un opérateur Laplacien les contours de cette image. Ensuite, une
fenétre est positionnée sur la région d’intérét de l'image de contours résultante et
une transformée de Hough permet d’y sélectionner la droite ayant re¢u le maximum
de votes. Enfin, les points appartenant a la chaine la plus longue sur cette droite
support sont déterminés a 1’aide d’une procédure de chainage. Lorsque la fenétre de
recherche couvre entierement 'image (taille 256 x 730), cette phase prend environ
1 s de temps de calcul.

Quant a l'algorithme de suivi qui va permettre d’apparier d’'image a image les
points du segment sélectionné, son implémentation sur cette carte a permis d’at-
teindre des performances quasi temps réel, soit 40 ms en moyenne par trame. Mais,
pour des raisons de précision quant aux mesures du déplacement du robot, nous
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considérerons, dans toutes nos expérimentations, une période d’échantillonnage plus
importante (80 ms) qui reste bien évidemment compatible avec les exigences de notre
approche de reconstruction 3D en boucle fermée. Rappelons que sur cette carte, tous
les points du segment ne sont pas appariés, seul un sous-ensemble est considéré afin
d’accélérer le processus de suivi.

Par ailleurs, pour que la méthode de reconstruction 3D du cylindre basée sur
deux limbes présentée au paragraphe 2.3.5 soit exploitable, ce méme algorithme a
été adapté au suivi simultané de deux segments ayant des orientations proches (le
méme filtre directionnel peut alors étre utilisé). Les performances obtenues restent
tres intéressantes. Les temps de calcul sont de I'ordre de 60 ms par trame. Cela nous
permettra de suivre simultanément les deux limbes d’un cylindre tout en respectant
les contraintes de temps imposées par 'utilisation d’une commande en boucle fermée.

Nous allons a présent montrer les résultats obtenus pour la reconstruction de
deux scenes différentes. La premiere scene, extrémement simple, contient une cible
bien visible sur laquelle nous nous focaliserons afin de reconstruire une primitive
élémentaire : le point. La seconde scene, beaucoup plus complexe, illustre un envi-
ronnment similaire a l'intérieur d’une centrale nucléaire. Nous allons ainsi montrer
les résultats de reconstruction obtenus sur deux primitives tres présentes dans un
environnement nucléaire a savoir, le cylindre (ou tuyau) et la droite (ou aréte). Dans
le cas du cylindre, nous présenterons d’abord les résultats obtenus en utilisant un
seul limbe, puis ceux, nettement meilleurs, obtenus en utilisant les deux limbes (voir
les résultats de simulation aux paragraphes 2.3.6.3 et 3.4.4.3).

Dans ce qui suit, tous les parametres 3D estimés seront exprimés dans un repere
fixe : le repere de la position initiale de la caméra. La connaissance du déplacement
de la caméra entre chaque prise de vue permet de déterminer la transformation entre
ce repere et les autres positions de la caméra (voir annexe A).

5.2 Reconstruction 3D d’un point

La figure 5.2 illustre la position initiale de la caméra par rapport a la cible d’intérét
qui est ici une balle blanche posée sur un tourne disque noir. En partant de cette
position, nous allons reconstruire le position 3D de cette balle considérée comme un
point. Nous allons d’abord présenter les résultats de reconstruction 3D de ce point
en utilisant un mouvement quelconque de la caméra. Ensuite, nous présenterons
comment notre stratégie de reconstruction 3D permet d’améliorer de maniere tres
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significative ’estimation obtenue.

A% e

Figure 5.2 : Position initiale entre la caméra et la cible de la scéne

5.2.1 Reconstruction 3D d’un point par vision dynamique

A partir de la position initiale de la figure 5.2, un mouvement quelconque est appliqué
a la caméra (en l'occurence V, =V, =V, =50 mm/s,Q, = Q, = Q, =3 dg/s) et, a
chaque nouvelle acquisition d’image, on mesure les coordonnées (X,Y') du centre de
gravité de l'ellipse observée dans 'image, leur déplacement AP par rapport a leur
valeur précédente ainsi que le déplacement de la caméra. On estime alors, a chaque
itération, les coordonnées (zg, Yo, z0) exprimées en mm du point 3D correspondant
au point 2D observé. Les résultats obtenus sont illustrés sur la figure 5.3. Un simple
filtre moyenneur (sur 3 valeurs) a été utilisé ici pour faire face aux éventuelles valeurs
aberrantes. Ce méme filtre a été utilisé dans toutes les expérimentations présentées
dans ce chapitre.

La figure 5.4 montre I’évolution des coordonnées (X, Y’) (exprimées en mm) du
point 2D au cours du mouvement de la caméra. L’allure cyclique de ces courbes
traduit le fait que le mouvement du robot n’est pas continu. En effet, on a été
contraint, compte tenu des butées du robot, d’effectuer des mouvements d’allers-
retours.

Sur les courbes de la figure 5.3, nous pouvons observer que les résultats obtenus
sont tres bruités. A l'erreur de discrétisation dont nous avons déja pu constater les
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Figure 5.3 : Reconstruction 3D du point sélectionné par vision dynamique : valeurs
estimées a chaque itération des coordonnées 3D du point (en mm).
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Figure 5.4 : Paramétres 2D du point sélectionné sans stratégie optimale pour le
mouvement de la caméra : valeurs mesurées a chaque itération des coordonnées de
la projection du point dans [image.
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effets sur les résultats de simulation présentés au paragraphe 2.3.6, s’ajoutent ici les
erreurs dues aux bruits de mesure.

5.2.2 Reconstruction 3D d’un point par vision active
5.2.2.1 Suppression de ’erreur de discrétisation

Comme nous "'avons montré au chapitre 3, les erreurs d’estimation observées dans
le paragraphe précédent sont dues en partie au phénomene de discrétisation. Pour le
contourner, nous avons montré qu’il suffisait de maintenir I'image et la surface de la
primitive constantes tout au long de la trajectoire de la caméra (ﬂ =0et pp =0).
Cette stratégie ayant fait ses preuves en simulation (voir paragraphe 3.4.2_), nous
désirons 'appliquer ici au cas du point.

En partant de la méme position initiale (voir figure 5.2), la commande référencée
vision présentée au paragraphe 3.4.6, permet de générer de maniere automatique les
mouvements de la caméra qui assurent le maintien de la position du point fixe dans
I'image.

La figure 5.5, structurée comme la figure 5.3, montre les résultats de reconstruc-
tion 3D obtenus en utilisant cette stratégie. En comparant ces résultats avec ceux
de la figure 5.3, on peut noter I'amélioration tres significative apportée par notre
approche en boucle fermée par rapport au cas ou aucune stratégie optimale sur le
mouvement de la caméra n’est utilisée.
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Figure 5.5 : Reconstruction du point sélectionné en supprimant Uerreur de discré-
tisation (faible déplacement) : valeurs estimées a chaque itération des coordonnées
3D du point (en mm).
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Par ailleurs, pour atténuer les effets des erreurs de mesure du déplacement du
robot, on peut considérer dans 1’algorithme de reconstruction 3D non plus deux
images successives mais plutot deux images séparées par un segment de trajectoire
de la caméra suffisamment important (10 fois plus important ici que dans le cas
précédent). Cela est possible, malgré ’aspect continu de notre approche, car le point,
grace a l’asservissement visuel, reste fixe dans 1'image et les contraintes P=0et
po = 0 sont toujours respectées. Les résultats obtenus sont de bien meilleure qualité
que les précédents comme en témoignent les courbes de la figure 5.6.
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Figure 5.6 : Reconstruction du point sélectionné en supprimant lerreur de discrétisa-
tion (déplacement important) : valeurs estimées a chaque itération des coordonnées
3D du point (en mm).

Sur le tableau 5.1 on peut voir les moyennes et les écarts type sur la position 3D
estimée du point considéré évalués a partir de la vingtieme itération.

Moyenne | Ecart type

Tg | -202.5 mm 2.6 mm

Yo | -92.2 mm 1.8 mm

zo | 855.8 mm 8.3 mm

Tableau 5.1 : Statistiques sur la position 3D estimée du point sélectionné en suppri-
mant Uerreur de discrétisation.

Nous allons voir a présent que I’on peut obtenir des estimations de bien meilleure
qualité en utilisant notre stratégie optimale de reconstruction 3D.
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5.2.2.2 Minimisation des effets des erreurs de mesure

Nous avons déja vu au chapitre 3 que la reconstruction d’un point s’avere plus
robuste quand la caméra est positionnée de telle maniere que le point considéré
apparaisse centré dans l'image. Toujours en partant de la méme position initiale
(voir figure 5.2), la position et l'orientation de la caméra sont controlées, en utilisant
notre loi de commande en boucle fermée, afin d’atteindre la configuration optimale
du point dans I'image illustrée par la figure 5.7.

A\

Figure 5.7 : Position finale entre la caméra et la cible de la scéne

Une fois le motif désiré atteint dans I'image, le mouvement optimal de la caméra
est tel que la projection du point apparaisse en permanence fixe centré dans I'image
(E = 0) tandis que la caméra tourne autour de celui-ci. Notons que cette consigne,
décrite au paragraphe 3.4.6.1, assure également la contrainte po = 0.

La figure 5.8 montre la convergence des parametres 2D (X, Y') a la valeur finale
désirée (X* = Y™ = 0). On peut noter les quelques erreurs commises sur la fonction
de tache (aux environs de la 300eme itération) qui correspondent au moment ou, la
convergence ayant été établie, le mouvement secondaire propre au point est activé. Il
est clair que sans cette tache secondaire, la reconstruction 3D du point est impossible
apres convergence (mouvement nul lorsque e = 0) comme nous ’avons déja souligné
au chapitre 3. Ces erreurs sont dues au fait que ce mouvement, calculé a partir de
I’estimation courante des parametres 3D, n’est pas en mesure d’assurer la contrainte
P = 0 en raison des estimations trés mauvaises qui sont obtenues aux premiéres
itérations (voir figure 5.9). Du point de vue de la commande, cela signifie que la
tache référencée-vision et la tache secondaire ne sont pas compatibles, une erreur
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d’estimation étant faite sur les opérateurs de projection (W et I — WHW).
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Figure 5.8 : Parameétres 2D du point sélectionné avec une stratégie optimale pour le
mouvement de la caméra : valeurs mesurées a chaque itération des coordonnées de
la projection du point dans [tmage.

Apres quelques itérations de la boucle de commande, ces erreurs sont tres rapi-
dement atténuées et les contraintes P = 0 et py = 0 sont de nouveau respectées, ce
qui explique I’amélioration tres importante observée sur I'estimation des parametres
3D du point.

La figure 5.9, structurée comme la figure 5.3, montre les résultats de reconstruc-
tion 3D obtenus apres convergence en utilisant cette stratégie. Sur ces courbes, on
peut constater que quelques itérations suffisent pour affiner et stabiliser les estima-
tions sur les parametres 3D. Comme en simulation (voir paragraphe 3.4.4.1), ces
résultats s’averent de meilleure qualité que ceux obtenus en supprimant juste l’er-
reur de discrétisation (voir figure 5.5). En utilisant des déplacements plus importants
entre les deux images prises en compte dans le processus de reconstruction du point
considéré (du méme ordre que ceux utilisés dans le paragraphe précédent), une amé-
lioration tres notable de la qualité de ’estimation est obtenue comme en témoignent
les courbes de la figure 5.10 que 'on peut comparer une fois de plus aux courbes
de la figure 5.6. Le tableau 5.2 qui représente les moyennes et les écarts type sur la
position 3D estimée du point considéré (évalués a partir de la vingtieme itération)
confirme la stabilité et la robustesse de notre approche. Notons que ces statistiques
s’averent également bien plus intéressantes que celles obtenus en supprimant juste
Perreur de discrétisation (voir tableau 5.1).

Ayant validé avec succes notre approche sur le point, nous allons a présent nous
attacher a reconstruire des primitives plus complexes : les droites et les cylindres.
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Figure 5.9 : Reconstruction optimale du point sélectionné (faible déplacement) : va-
leurs estimées a chaque itération des coordonnées 3D du point (en mm).
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Figure 5.10 : Reconstruction optimale du point sélectionné (déplacement important) :
valeurs estimées a chaque itération des coordonnées 3D du point (en mm).

Moyenne | Ecart type

Tg | -201.8 mm 0.2 mm

Yo | -95.2 mm 0.6 mm

zo | 859.0 mm 1.6 mm

Tableau 5.2 : Statistiques sur la position 3D estimée du point sélectionné en mini-
misant les effets des erreurs de mesure.
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Contrairement au cas précédent qui ne nécessitait qu’un traitement d’images élémen-
taire (extraction du centre de gravité de la cible dans I'image), ces deux primitives
requierent un traitement d’images plus élaboré : le suivi de segments 2D dans les
images successives.

5.3 Reconstruction 3D d’une droite

La figure 5.11 montre I'image initiale d’une scene constituée de plusieurs tuyaux.
Cette scene illustre ainsi parfaitement un environnement nucléaire. Sur cette image
est représentée (en blanc) la droite support du segment qui a été sélectionnée ini-
tialement par la transformée de Hough. En partant de cette position, nous allons,
comme pour le point, d’abord présenter les résultats de reconstruction 3D de cette
droite en utilisant un mouvement quelconque de la caméra. Nous présenterons en-
suite, les résultats, nettement plus robustes, obtenus en utilisant notre approche de
reconstruction 3D par vision active.

Figure 5.11 : Position initiale entre la cameéra et la droite sélectionnée

5.3.1 Reconstruction 3D d’une droite par vision dynami-
que

A partir de la position initiale de la figure 5.11, un mouvement quelconque est ap-
pliqué a la caméra (le méme que pour le point). Bien entendu, a chaque nouvelle
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acquisition, 1’algorithme de suivi de segments est activé pour déterminer les para-
metres (p,6) du segment correspondant a celui qui a été initialement sélectionné.
On peut alors estimer les parametres 3D définissant la droite correspondante de la
scene en utilisant la méthode présentée au paragraphe 2.3.2.

La droite ayant été modélisée comme 'intersection de deux plans orthogonaux P;
et Py, P passant par le centre optique, 7 parametres sont estimés : les parametres
ai, by et ¢; du plan P, et les parametres ag, by, c3 et dy du plan P,. Les résultats
d’estimation obtenus sont illustrés sur la figure 5.13 : en haut, a gauche, les diffé-
rentes valeurs de aq, by, c1; a droite, les différentes valeurs de as, by, c3 et en bas, les
différentes valeurs de dy en mm. La figure 5.12 montre ’évolution des parametres
(p,0) exprimées respectivement en mm et en dg (la valeur de p est multipliée par un
facteur 100) de la droite au cours du mouvement de la caméra.

-16 1 1 1 1 1

0 20 40 60 80 100 120

Figure 5.12 : Parameétres 2D de la droite sélectionnée sans stratégie optimale pour
le mouvement de la caméra : valeurs mesurées a chaque itération des coordonnées
polaires de la projection de la droite dans l'image.

Sur ces courbes, nous pouvons observer que les résultats obtenus pour ay, b; et
¢, sont assez bons. Ceci est logique puisque ces valeurs sont obtenues directement
a partir de I'image d’une seule droite. Par contre, les autres valeurs qui sont dé-
terminées a partir de deux images successives sont, comme dans le cas du point,
tres bruitées. Nous pouvons constater aussi a travers ces courbes que le bruit sur la
mesure du déplacement du robot a relativement plus d’influence sur la qualité des
estimations que le bruit provenant de la mesure des informations visuelles. En effet,
les parametres du plan P, ne dépendant que des informations image, sont beaucoup
moins bruités que ceux du plan P, qui, eux, sont directement liés au mouvement de
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la caméra. Bien entendu, ce phenomene pourrait étre aussi interprété comme le fait
que le bruit sur la mesure du déplacement du robot est plus prononcé que celui sur
les mesures image. Néanmoins, ce phénomene a été observé également en simulation
et ce, en affectant les deux types de mesures par des bruits du méme ordre.
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Figure 5.13 : Reconstruction 3D de la droite sélectionnée par vision dynamique : (a)
valeurs estimées a chaque itération des parametres ay, by et ¢y définissant le plan,
contenant la droite, passant par le centre optique. (b) et (¢) valeurs estimées a chaque
itération des parameétres ay, by, ¢z et dy (en mm) du second plan contenant la droite.

5.3.2 Reconstruction 3D d’une droite par vision active

La position optimale pour la reconstruction d’une droite est telle qu’elle apparaisse
centrée verticale ou horizontale dans 1'image comme nous I’avons vu au chapitre 3.
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Comme dans le cas du point, ’asservissement visuel permet, en partant de la po-
sition initiale de la figure 5.11, d’atteindre une configuration optimale de la droite
dans I'image (une droite verticale centrée ici). La figure 5.15 montre (en blanc) la
configuration finale dans 'image de la droite considérée. Une fois 1’asservissement
completement réalisé, le mouvement optimal de la caméra est tel que la projection
de la droite apparaisse en permanence fixe centrée dans 1'image (E = 0) tandis que
la caméra tourne autour de celle-ci. Notons que cette consigne, comme pour le point,
assure également la contrainte py = 0 (voir le paragraphe 3.4.6.2).

La figure 5.14 montre la convergence des parametres (p,6) a la valeur finale
désirée (p* = 0,0* = «). L’allure de ces courbes, similaire & celle des courbes repré-
sentant les parametres (X,Y") du point, traduit encore une fois la robustesse et la
bonne convergence de notre loi de commande en boucle fermée.
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Figure 5.14 : Paramétres 2D de la droite sélectionnée avec une stratégie optimale
pour le mouvement de la caméra : valeurs mesurées a chaque itération des coordon-
nées polaires de la projection de la droite dans ['image.

La figure 5.16, structurée comme la figure 5.13, montre les résultats de recons-
truction 3D obtenus apres convergence en utilisant cette stratégie. On peut constater
ici aussi que quelques itérations suffisent pour affiner et stabiliser les estimations sur
les parametres 3D. En comparant ces résultats avec ceux de la figure 5.13, on peut
noter I’amélioration tres importante apportée par notre approche en boucle fermée
par rapport au cas ou aucune stratégie optimale sur le mouvement de la caméra n’est
utilisée. Le tableau 5.3 récapitule les moyennes et les écarts types sur les parametres
3D estimés de la droite considérée (évalués comme dans le cas du point a partir de
la vingtieme itération).
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Figure 5.15 : Position optimale entre la caméra et la droite sélectionnée

Par ailleurs, pour améliorer la robustesse de ces estimations, nous considérons,
comme dans le cas du point, de forts déplacements entre les deux images prises en
compte dans le processus de reconstruction 3D de la droite considérée. Cela permet,
comme on peut le noter sur la figure 5.17, d’obtenir des résultats nettement meilleurs
que les précédents.

Moyenne | Ecart type
ay -0.69 0.001
by -0.72 0.001
¢ -0.05 0.0006
as 0.013 0.003
by 0.054 0.004
C2 -0.99 0.0003
dy | 856.6 mm 1.4 mm

Tableau 5.3 : Statistiques sur les parametres 3D estimés de la droite sélectionnée
(ot ay,by et ¢y définissent le plan passant par le centre optique et az, by, co et dy le
second plan caractérisant la droite)

Il est important de souligner encore une fois la robustesse et les performances
temps-réel de notre algorithme de suivi de segments qui se sont traduit ici par
une qualité de reconstruction tout a fait satisfaisante. Bien entendu, des erreurs
de reconstruction persistent encore qui proviennent notamment des imprécisions qui
affectent les parametres géométriques de la caméra issus d’un processus de calibrage,
et des erreurs sur les mesures du déplacement du robot.
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Figure 5.16 : Reconstruction 3D de la droite sélectionnée par vision active (faible
déplacement) : (a) valeurs estimées a chaque itération des paramétres ar, by et ¢;
définissant le plan, contenant la droite, passant par le centre optique. (b) et (c)
valeurs estimées a chaque itération des paramétres aq, by, cy et dy (en mm) du second

plan contenant la droite.
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Figure 5.17 : Reconstruction 3D de la droite sélectionnée par vision active (dépla-

cement important) : (a) valeurs estimées a chaque itération des paramétres aq, by et

¢1 définissant le plan, contenant la droite, passant par le centre optique. (b) et (c)

valeurs estimées a chaque itération des paramétres ay, by, ¢z €t dy (en mm) du second

plan contenant la droite.
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Nous allons maintenant présenter les résultats relatifs a la reconstruction d’une
primitive tridimensionnelle : le cylindre.

5.4 Reconstruction 3D d’un cylindre

Dans ce paragraphe, nous allons reconstruire, toujours en utilisant la méme scene
expérimentale (voir figure 5.11), des primitives cylindriques. Deux exemples sont
présentés ici : les résultats relatifs a la reconstruction du cylindre (de rayon 40 mm)
situé tout a fait a droite de la scene et celui (de rayon 25 mm) situé juste a gauche
de celui-ci. Nous les dénommerons respectivement le premier cylindre et le second
cylindre de la scene.

Nous allons présenter tout d’abord les résultats de reconstruction issus de la
méthode basée sur un seul limbe, présentée au paragraphe 2.3.5.3. Ces résultats,
qui se sont avérés d’'une qualité insuffisante notamment sur 1’estimation du rayon
du cylindre (rien de surprenant puisqu’un seul limbe du cylindre est observé), sont
cependant indispensables pour identifier le second limbe du cylindre dans I’'image.
On peut alors faire appel a la méthode de reconstruction 3D, potentiellement plus
robuste, basée, elle, sur l'utilisation des deux limbes du cylindre (voir paragraphe
2.3.5.2).

5.4.1 Méthode de reconstruction 3D basée sur un seul
limbe

La figure 5.18 met en évidence (en blanc), la droite support initialement sélection-
née dans I'image et correspondant cette fois, non plus a une aréte, mais a un des
limbes du premier cylindre de la scene. Comme dans les deux cas précédents, nous
allons d’abord présenter les résultats de reconstruction 3D obtenus en utilisant un
mouvement quelconque (le méme que dans les cas précédents) puis, ceux issus de
notre approche par vision active.

5.4.1.1 Reconstruction d’un cylindre par vision dynamique

La figure 5.19, illustre les résultats obtenus sur I’estimation des parametres 3D du
premier cylindre de la scene en utilisant un mouvement quelconque et en effectuant,
a chaque nouvelle acquisition d’image, le suivi du limbe initialement observé. En
haut de cette figure, a gauche, sont présentées les différentes valeurs des parametres
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Figure 5.18 : Position initiale entre la caméra et le limbe sélectionné du premier
cylindre de la scene

a,b et ¢ du vecteur directeur de ’axe du cylindre, a droite les différentes valeurs des
parametres xg, Yo, 2o du point de son axe le plus proche du centre optique et de son
rayon r, et, en bas, 'erreur entre le rayon estimé et sa valeur réelle (40 mm ici).
Rappelons que la reconstruction 3D d’un cylindre en utilisant un seul de ses limbes
nécessite au moins trois images du limbe considéré. Pour améliorer la robustesse de
I’estimation, nous en utilisons quatre ici car nous effectuons, apres 'acquisition de
deux images successives, un déplacement important de la caméra avant de prendre
en compte la seconde paire d’images.

Comme les deux cas précédents, 'utilisation d’'un mouvement quelconque en-
traine des erreurs d’estimation tres importantes qui sont particulierement catastro-
phiques sur le rayon en dépit du fort déplacement de la caméra qui a été effectuée.

La figure 5.20 montre les valeurs mesurées des parametres (p,8) de la droite
support du limbe percu au cours du déplacement de la caméra.

5.4.1.2 Reconstruction d’un cylindre par vision active

La figure 5.21 illustre la position finale de la caméra par rapport au limbe sélectionné
du premier cylindre de la scene (une droite verticale centrée ici). Cette position
optimale a été obtenue a partir de la position initiale de la figure 5.18 en contrélant
le mouvement de la caméra a ’aide de la loi de commande en boucle fermée. La
figure 5.22 montre la convergence des parametres (p,0) a la valeur finale désirée
(p* = 0,0* = 7). Comme dans les deux cas précédents, on utilise, une fois la tache
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Figure 5.19 : Reconstruction 3D du premier cylindre sélectionné de la scéne par
vision dynamique en utilisant la méthode basée sur un seul limbe (déplacement im-
portant) : (a) valeurs estimées a chaque itération des paramétres a,b et ¢ définissant
Uorientation du cylindre. (b) valeurs estimées a chaque itération des paramétres
To, Yo, Zo définissant la position du cylindre et de son rayon r (en mm). (¢) erreur
entre la valeur estimée du rayon et sa valeur réelle (40 mm).

(b)
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Figure 5.20 : Paramétres 2D du limbe sélectionné du premier cylindre de la scene
sans stratégie optimale pour le mouvement de la caméra : valeurs mesurées a chaque
itération des coordonnées polaires de la droite correspondant a la projection du limbe
du cylindre dans ["timage.

de positionnement completement réalisée (¢ = 0), un mouvement secondaire, décrit
au paragraphe 3.4.6.3, qui consiste a assurer simultanément les contraintes P = 0
et po = 0 tout en tournant autour de ’axe du cylindre.

La figure 5.23, configurée comme la figure 5.19, illustre les résultats de reconstruc-
tion 3D du cylindre considéré obtenus apres convergence en utilisant cette stratégie
optimale. Ces résultats ont été déterminés en utilisant trois images successives ce
qui explique les importantes erreurs observées sur le rayon du cylindre. Il est en
effet impossible d’acquérir une information fiable sur le rayon avec un faible dépla-
cement de la caméra. En utilisant un déplacement important du méme ordre que
les précédents, on observe (voir figure 5.24) une tres nette amélioration de la qualité
de I'estimation notamment sur le rayon qui s’avere naturellement le plus sensible a
cette procédure. Intuitivement, on pourrait imaginer qu'un mouvement couvrant la
moitié du pourtour du cylindre (ce qui n’est pas le cas ici), compenserait complete-
ment "absence d’informations sur le second limbe de ce dernier. Autrement dit, plus
le mouvement pris en compte est important et plus la robustesse de ’estimation de
la structure 3D du cylindre est améliorée.

Les résultats obtenus, quoique d’une précision encore tres insuffisante sur ’es-
timation du rayon, sont de loin beaucoup plus satisfaisants que ceux obtenus en
utilisant un mouvement quelconque (voir figure 5.19). Ces différences de résultats,
tres significatives, mettent en valeur une fois de plus ’apport incontestable de la
vision active par rapport a la vision dynamique sur I'estimation de la structure 3D
des primitives de I’environnement.
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Figure 5.21 : Position optimale entre la caméra et le limbe sélectionné du premier
cylindre de la scene
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Figure 5.22 : Parameétres 2D du limbe sélectionné du premier cylindre avec une
stratégie optimale pour le mouvement de la caméra : valeurs mesurées a chaque
itération des coordonnées polaires de la droite correspondant a la projection du limbe
du cylindre dans ["tmage.
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Figure 5.23 : Reconstruction 3D du premier cylindre de la scéne par vision active
en utilisant la méthode basée sur un seul limbe (faible déplacement) : (a) valeurs
estimées a chaque itération des paramétres a,b et ¢ définissant lorientation du cy-
lindre. (b) valeurs estimées a chaque itération des paramétres xo, Yo, zo définissant
la position du cylindre et de son rayon r (en mm). (c) erreur entre la valeur estimée
du rayon et sa valeur réelle (40 mm).
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Figure 5.24 : Reconstruction 3D du premier cylindre de la scéne par vision active en
utilisant la méthode basée sur un seul limbe (déplacement important) : (a) valeurs
estimées a chaque itération des paramétres a,b et ¢ définissant lorientation du cy-
lindre. (b) valeurs estimées a chaque itération des paramétres xo, Yo, zo définissant
la position du cylindre et de son rayon r (en mm). (c) erreur entre la valeur estimée
du rayon et sa valeur réelle (40 mm).
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Toujours en utilisant la méme méthode de reconstruction 3D de cylindres basée
sur un seul limbe, on s’intéresse cette fois a I’estimation de la structure du second
cylindre de la scene, situé juste a gauche de celui qui vient d’étre reconstruit. Pour ce
cylindre, nous présentons juste les résultats obtenus en utilisant notre approche en
boucle fermée. En partant de la position initiale du limbe sélectionné de ce cylindre
illustrée par la figure 5.25, une tache de positionnement, semblable a celle utilisée
dans le cas du cylindre précédent, est déclenchée. La figure 5.26 illustre la position
finale atteinte entre la caméra et le limbe considéré apres complete réalisation de
cette tache.

Figure 5.25 : Position initiale entre la caméra et le limbe sélectionne du second
cylindre de la scene

Sur la figure 5.27, on peut noter, comme dans le cas du premier cylindre, la
bonne convergence de la loi de commande en boucle fermée vers la configuration
optimale du limbe désirée dans I'image.

Les résultats de reconstruction 3D obtenus sur ce cylindre sont montrés sur la
figure 5.28, illustrée comme la figure 5.24. Les courbes obtenues ont une allure simi-
laire a celles observées dans le cas du premier cylindre. La qualité de I’estimation du
rayon s’avere également assez pauvre, ce qui nous incite a faire appel a la méthode,
bien plus robuste, qui integre la totalité des informations 2D percues sur le cylindre
a savoir, la projection de ses deux limbes dans I'image.



166 Résultats expérimentaux

4

Figure 5.26 : Position optimale entre la caméra et le limbe sélectionné du second
cylindre de la scene
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Figure 5.27 : Parameétres 2D du limbe sélectionné du second cylindre de la scene
avec une stratégie optimale pour le mouvement de la caméra : valeurs mesurées a
chaque itération des coordonnées polaires de la droite correspondant a la projection
du limbe du cylindre dans ["image.
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Figure 5.28 : Reconstruction 3D du second cylindre de la scéne par vision active en
utilisant la méthode basée sur un seul limbe (déplacement important) : (a) valeurs
estimées a chaque itération des paramétres a,b et ¢ définissant lorientation du cy-
lindre. (b) valeurs estimées a chaque itération des paramétres xo, Yo, zo définissant
la position du cylindre et de son rayon r (en mm). (c) erreur entre la valeur estimée
du rayon et sa valeur réelle (25 mm).
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5.4.2 Méthode de reconstruction 3D basée sur deux limbes

Le déclenchement du processus de reconstruction 3D, intégrant les informations 2D
associées aux deux limbes du cylindre, nécessite les trois phases suivantes :

e une phase d’initialisation qui consiste a acquérir une premiere estimée grossiere
de la structure 3D du cylindre sélectionné en utilisant la méthode de recons-
truction 3D basée sur un seul limbe, celui-ci étant suivi d’image a image.

e une phase de prédiction qui consiste a tirer parti de ’estimation obtenue a
I’étape précédente afin de prédire la position du second limbe dans I'image.

e une phase de focalisation qui consiste a réinitialiser le processus de suivi qui,
cette fois, va prendre en charge simultanément les deux segments correspon-
dant a la projection des deux limbes du cylindre dans I'image.

Connaissant, a chaque nouvelle acquisition d’images, les parametres 2D de la
projection dans I'image des deux limbes du cylindre, on peut alors utiliser la méthode
de reconstruction 3D adéquate.

5.4.2.1 Reconstruction 3D d’un cylindre par vision dynamique

Les résultats issus d’un mouvement quelconque (toujours le méme que dans les cas
précédents) en partant de la position initiale de la figure 5.18 sont présentés sur la
figure 5.29 qui est configurée comme la figure 5.19. La figure 5.30 illustre quant a elle
I’évolution des parametres (p1,61), (p2,62) correspondant respectivement a chacun
des limbes du cylindre. Comme on pouvait facilement le prévoir, ces résultats sont
moins biaisés que ceux obtenus en utilisant la méthode basée sur un seul limbe (voir
figure 5.19). Ces résultats sont cependant insatisfaisants et nous allons voir qu’on
peut grandement les améliorer en utilisant notre approche en boucle fermée.

5.4.2.2 Reconstruction 3D d’un cylindre par vision active

La position optimale d’un cylindre est choisie telle qu’il apparaisse sous la forme de
deux droites verticales symétriques dans I'image. La figure 5.31 illustre la position
optimale du cylindre dans I'image. Le mouvement optimal consiste alors, une fois
la convergence établie, a garder en permanence ce motif constant dans I'image. La
figure 5.32 montre la convergence parfaite de la loi de commande vers la configuration
optimale désirée du cylindre dans I'image.
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Figure 5.29 : Reconstruction 3D du premier cylindre sélectionné de la scéne par
vision dynamique en utilisant la méthode basée sur deux limbes : (a) valeurs estimées
a chaque itération des paramétres a,b et ¢ définissant Uorientation du cylindre. (b)
valeurs estimées a chaque itération des paramétres xg, Yo, 2o définissant la position
du cylindre et de son rayon r (en mm). (¢) erreur entre la valeur estimée du rayon
et sa valeur réelle (40 mm).
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Figure 5.30 : Paramétres 2D des limbes du premier cylindre sélectionné de la scene
sans stratégie optimale pour le mouvement de la caméra : valeurs mesurées a chaque

itération des coordonnées polaires des deux droites correspondant a la projection du
cylindre dans limage.

Figure 5.31 : Position optimale entre la cameéra et le premier cylindre sélectionné de
la scéne
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Figure 5.32 : Paramétres 2D du premier cylindre de la scéne avec une stratégie
optimale pour le mouvement de la caméra : valeurs mesurées a chaque itération des
coordonnées polaires des deux droites correspondant a la projection du cylindre dans
[tmage.

Les résultats de reconstruction obtenus apres la phase de convergence sont pré-
sentés sur la figure 5.33. Ces résultats sont, encore une fois, nettement plus précis
que dans le cas précédent ou un seul limbe du cylindre était utilisé. On peut noter
que lerreur commise sur I'estimation du rayon est inférieure a 1/2 mm, ce qui repré-
sente une amélioration tres notable comparée aux erreurs relativement importantes
commises sur I'estimation du rayon en utilisant la méthode basée sur un seul limbe
(voir figure 5.23). Comme dans les deux cas précédents du point et de la droite,
on peut remarquer que quelques itérations suffisent (voir 'erreur observée sur le
rayon) pour obtenir une bonne estimation des parametres du cylindre. On peut no-
ter aussi que la qualité de ces résultats est tres supérieure a celle obtenue par vision
dynamique (voir 5.29). Ceci confirme les conclusions que nous avions tirées en nous
basant sur les résultats de simulation obtenus au paragraphe 2.3.6, a savoir que la
vision dynamique ne se suffit pas a elle-méme pour atteindre des performances ac-
ceptables en reconstruction 3D. Il est clair que, les algorithmes de reconstruction
3D étant tres liés au mouvement de la caméra, ce mouvement doit étre judicieuse-
ment choisi de maniere a se placer dans des conditions favorables au processus de
reconstruction 3D.

La figure 5.34 montre les résultats de reconstruction 3D obtenus sur ce méme
cylindre en utilisant cette fois un déplacement important de la caméra entre les deux
images prises en compte pour la reconstruction. Contrairement au cas d’un seul
limbe, on note seulement une légere amélioration par rapport au cas précédent. Ceci
est justifié par le fait que dans le cas d’un seul limbe, un fort déplacement permet
de compenser en quelque sorte I'absence d’informations sur le second limbe alors
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que dans le cas présent, il contribue uniquement a 1’amélioration de la robustesse
de l'estimation. Le tableau 5.4 présente les moyennes et les écarts types qui ont été
évalués sur les parametres 3D estimés du cylindre considéré. Sur ce tableau, on peut
noter une fois de plus la stabilité des résultats obtenus et ’excellente précision sur
I’estimation du rayon du cylindre.

Moyenne | Ecart type
a -0.67 0.0009
b 0.73 0.0008
c 0.036 0.002
To | -86.5 mm 1.3
Yo | -121.5 mm 1.1
zo | 850.8 mm 1.1
r | 40.03 mm 0.14

Tableau 5.4 : Statistiques sur les paramétres 3D estimés du premier cylindre de rayon
40 mm (ot a,b et ¢ définissent Uorientation du cylindre, xq,yo,z0 sa position et r
son rayon)

Enfin, en utilisant la méme stratégie optimale de reconstruction 3D pour le se-
cond cylindre de la scene, on obtient des résultats similaires a ceux qui viennent
d’étre présentés. La figure 5.35 illustre la position finale obtenue apres la phase de
convergence entre la caméra et le cylindre en partant de la position initiale de la
figure 5.25. Sur la figure 5.36 est montrée I’évolution des parametres 2D associés
au cylindre suivi. Les résultats de reconstruction 3D obtenus sont présentés sur la
figure 5.37, les moyennes et les écarts types correspondant a ces estimations étant
récapitulés sur le tableau 5.5. On peut constater une fois de plus la robustesse de
notre approche en boucle fermée.

Moyenne | Ecart type
a -0.67 0.0006
b 0.74 0.0005
c 0.038 0.002
Zo | -90.5 mm 1.6
Yo | -127.9 mm 1.6
zo | 870.6 mm 1.4
r | 24.68 mm 0.09

Tableau 5.5 : Statistiques sur les paramétres 3D estimés du second cylindre de rayon
25 mm (ou a,b et ¢ définissent Uorientation du cylindre, xo,yo,z0 sa position et r
son rayon)
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Figure 5.33 : Reconstruction 3D du premier cylindre de la scéne par vision active en
utilisant la méthode basée sur deuz limbes (faible déplacement)) : (a) valeurs estimées
a chaque itération des paramétres a,b et ¢ définissant Uorientation du cylindre. (b)
valeurs estimées a chaque itération des paramétres xg, Yo, 2o définissant la position
du cylindre et de son rayon r (en mm). (¢) erreur entre la valeur estimée du rayon
et sa valeur réelle (40 mm).
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Figure 5.34 : Reconstruction 3D du premier cylindre de la scéne par vision active
en utilisant la méthode basée sur deux limbes (déplacement important) : (a) valeurs

estimées a chaque itération des paramétres a,b et ¢ définissant lorientation du cy-

lindre. (b) valeurs estimées a chaque itération des paramétres xo, Yo, zo définissant

la position du cylindre et de son rayon r (en mm). (c) erreur entre la valeur estimée

du rayon et sa valeur réelle (40 mm).
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Figure 5.35 : Position optimale entre la caméra et le second cylindre sélectionné de
la scéne.
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Figure 5.36 : Paramétres 2D du second cylindre de la scéne avec une stratégie op-
timale pour le mouvement de la caméra : valeurs mesurées a chaque itération des
coordonnées polaires des deux droites correspondant a la projection du cylindre dans
[tmage.
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Figure 5.37 : Reconstruction 3D optimale du second cylindre de la scéne en utilisant
la méthode basée sur deux limbes (déplacement important) : (a) valeurs estimées a
chaque itération des paramétres a,b et ¢ définissant Uorientation du cylindre. (b)
valeurs estimées a chaque itération des paramétres xg, Yo, 2o définissant la position
du cylindre et de son rayon r (en mm). (¢) erreur entre la valeur estimée du rayon
et sa valeur réelle (25 mm).
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Conclusion

Le travail présenté dans cette these a porté sur la conception d’un module de
perception tridimensionnelle de I'environnement. Ce probleme a été abordé dans
le cadre d’une observation monoculaire d’un environnement statique a ’aide d’une
caméra mobile commandable.

Dans un premier temps, nous nous sommes attachés a établir des méthodes de
reconstruction 3D par vision dynamique. Nous avons en effet proposé une méthode
générale de reconstruction 3D de primitives géométriques paramétrables s’appuyant
sur un formalisme élégant et unifié : le torseur d’interaction associé aux primitives
de I'environnement caractérisant completement les interactions entre la caméra et
les primitives considérées. Ce formalisme, parfaitement adapté aux problemes de
perception 3D, s’applique aisément aussi bien aux objets polyédriques qu’aux objets
non polyédriques tels que les cylindres, les spheres, etc.

Nous avons ensuite cerné les limitations de ce systeme de reconstruction 3D et
justifié alors le souci de le doter d’une perception plus “intelligente” qui permettrait
de mieux percevoir I’environnement.

Ces limitations sont principalement :

e le biais induit par le phénomene de discrétisation du fait de ’aspect continu
de "approche.

e sa sensibilité au bruit, probleme majeur rencontré par toute méthode de re-
construction 3D.
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Ce travail a alors souligné I'importance de maitriser le mouvement de la caméra
en perception 3D. A notre sens, la vision dynamique, bien qu’elle se soit montrée
nettement plus performante que la vision monoculaire passive, ne peut se suffire a
elle-méme pour affronter le probleme de la reconstruction 3D dans toute sa complexi-
té. Une perception intelligente de ’environnement, en I’occurence la vision active, est
plus appropriée et plus en mesure de faire face aux multiples difficultés rencontrées
dans un monde réel (bruit, occlusion,..).

Dans un second volet de notre travail, nous avons donc abordé le probleme de la
reconstruction 3D des primitives de I’environnement en nous placant dans le contexte
bien plus favorable d’un observateur actif dont les mouvements sont contrélés de
facon a :

e supprimer ’erreur de discrétisation;

e minimiser les erreurs de reconstruction dues aux imprécisions de mesure.

Ces mouvements sont calculés de maniere automatique a 1’aide d’un schéma ro-
buste de commande en boucle fermée sur les informations visuelles. Nous avons ainsi
con¢u un processus de reconstruction adaptatif permettant constamment d’amélio-
rer I'estimation de la structure 3D des primitives au cours du temps.

Une troisieme partie de ce travail, non moins importante que les deux précé-
dentes, a été consacrée aux aspects de traitement d’images. Un module d’extraction
de caractéristiques visuelles et de leur suivi dans une séquence d’images est natu-
rellement un maillon indispensable a tout systeme de perception 3D. A cet effet,
nous avons proposé une méthode robuste et originale de suivi de segments dans
une séquence d’images. C’est une approche locale intégrant un algorithme de calcul
d’éléments de contour en mouvement dont une version améliorée a été concue. Cette
méthode présente de nombreux avantages dont :

e sa robustesse aux aléas de segmentation et d’occlusion;
e son implémentation aisée sur des architectures paralleles;

e sa généralité et sa versatilité.

Afin de satisfaire les contraintes de temps calcul imposées par notre approche
de reconstruction 3D en boucle fermée, cet algorithme été porté sur la carte Sym-
pati2, une carte multiprocesseurs adaptée au traitement d’images. Cela a permis
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d’atteindre des performances de calcul quasi temps réel. Des performances tres in-
téressantes ont été aussi obtenues sur la carte EDIXIA-1000 dont nous disposons a

I'TRISA.

Outre ses performances temps réel, cet algorithme s’est montré tres efficace lors
de sa validation sur plusieurs séquences d’images.

Enfin, dans la derniere partie de cette these, nous nous sommes attachés a évaluer
I'intérét de notre systeme actif de reconstruction 3D en I'implantant sur un site
expérimental composé d’'une caméra embarquée sur un robot cartésien a six degrés
de liberté. Plusieurs expérimentations portant notamment sur la reconstruction de
primitives point, droite et cylindre ont prouvé la validité de notre systeme et ont
montré que 'on pouvait obtenir des résultats de reconstruction fiables et précis,
bien meilleurs que ceux obtenus en utilisant la vision dynamique. On rejoint ainsi le
point de vue des travaux antérieurs [BANS86], [ALOS87], [BAJ88], [SAN90], [T1S92],
[BAL91] soulignant I’apport incontestable de la vision active dans différents aspects
de la vision.

Ce travail a révélé de nombreuses perspectives de recherche qui n’ont pu étre
couvertes par cette these. Il serait souhaitable en effet d’approfondir les questions
suivantes :

e l'identification des primitives a reconstruire. En effet, dans le travail que nous
avons présenté, nous avons supposé connu le type des primitives a reconstruire;

e la prise en compte d’objets plus complexes que les droites, les spheres ou les
cylindres;

e I’élaboration de stratégies globales pour la reconstruction optimale de scenes
complexes constituées de plusieurs primitives.

Sur ce dernier aspect, le travail a d’ores et déja débuté au sein de notre équipe
[MAR93]. Quelques investigations ont permis d’élaborer une méthode de reconstruc-
tion 3D d’une scene complexe, intégrant le module de reconstruction 3D optimale
que nous avons présenté dans cette these. Cette méthode est mise en ceuvre par un
réseau d’automates qui gere automatiquement ’enchainement des différentes phases
liées a la reconstruction globale de la scene percue, a savoir :

o la sélection des primitives a reconstruire. Un ensemble de segments extraits
de I'image initiale constitue la base de données 2D initiale qui va étre utilisée
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pour déterminer 'ordre de reconstruction des primitives. Cette base est mise
a jour au fur et a mesure du processus de reconstruction 3D;

e la reconstruction précise une a une de ces primitives a 1’aide de I"approche
vision active que nous avons proposée dans ce travail;

e simultanément, la reconstruction 3D sommaire (par vision dynamique) des
autres primitives présentes dans le champ visuel de la caméra. L’objectif de
cette phase est d’acquérir des informations complémentaires sur la scene de
maniere a optimiser les phases d’exploration et a faciliter le calcul des trajec-
toires de la caméra en environnement incertain.

Apres chaque reconstruction, le robot se replace a sa position de départ de ma-
niere a observer la scene correspondant a la base de données 2D en mémoire afin de
reconstruire la primitive suivante.

Une phase d’exploration sera déclenchée lorsque tous les segments de la base de
données 2D seront associés a une primitive de la scene. Le but de ’exploration est de
découvrir des zones de la scene dont les primitives n’ont pas encore été reconstruites.
Des prises de vue appropriées, calculées a 'aide de la triangulation de Delauney,
permettent d’atteindre la complétude de la reconstruction 3D de la scene. A la fin
de chaque phase d’exploration, une base de données 2D est construite et le processus
de reconstruction optimale de la scene est déclenché. Ce processus prend fin quand
la scene a été entierement reconstruite.



Annexe A

Les transformations géométriques

Etant donnés deux reperes orthonormés (O, 23,43, ;) et (O;, 25,95, 2;), la situation
de R; par rapport a R; est représentée par la matrice homogene M; :

. R T
N A.
M; (0 1) (A.1)

Tij étant le vecteur de translation correspondant aux coordonnées de O; dans R;
et R} la matrice de rotation entre (7, 7;, ;) et (27,97, 2;).

Parmi les propriétés de ces matrices homogenes, on peut rappeler :

o MM = M

=T =T
. _ R _pRi
o Mi=MiTh= | 1t i)

Nous avons représenté les rotations sous la forme (u,6) ot u = (uy, Uy, u,) est
I’axe normé de la rotation et § ’angle de rotation autour de cet axe. Le passage de
cette représentation a la représentation matricielle est immédiat. En effet, la matrice
de rotation R correspondant a la représentation (u, 6) se déduit directement a partir
de la relation suivante :

R=T5cos6+ (1 — cosb) wul + A(u)sind (A.2)

avec I3 la matrice identité et A(w) la matrice antisymétrique :

0 —Uy Uy
Au) = U, 0 —uy

—Uy  Ug 0
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Réciproquement, on peut facilement déterminer la représentation (u,#) corres-
pondant a une matrice de rotation R en utilisant les deux relations suivantes :

1
cos 6 = §(R11R22R33 — 1)
(A.3)
1
A(u)sind = ?R—R%
Ry1, Ryy et R33 étant les coefficients diagonaux de la matrice R.
En se fixant € positif, u est déterminé de maniere unique si sin§ # 0.
Soit T. = (V.,9Q.) le torseur cinématique calculé par la loi de commande et

appliqué a la caméra, V. étant la vitesse de translation de la caméra et €2, étant sa
vitesse de rotation. 7. est choisie comme la vitesse moyenne de la caméra, calculée a
partir de la mesure des positions de la caméra a chaque acquisition d’image (7' = 0).

T un point immobile de la scéne. La vitesse du point m exprimée dans

Soit m =z
le repere caméra s’écrit :

i=-V.—Q Az (A.4)

En utilisant une approximation au premier ordre on obtient la matrice homogene
de déplacement suivante :

R. V.
o () N
0 —Us U2
avec R, = cos 0 I3 + (1 — cos 0) w.ul +sinf Us 0 —u
— U2 U1 0

ou 0 = || et ul = (u1 uy uz) = Q./]|Q]|-



Annexe B

Le calibrage

B.1 Introduction

La reconstruction 3D des primitives de ’environnement nécessite la détermination
préalable des transformations géométriques liant le plan image a ’espace tridimen-
sionnel. En effet, l'interprétation des mesures de la structure 3D des objets de la
scene pergue par la caméra se fait par rapport a un repere de référence différent du
repere de projection. Il faut donc positionner ces deux reperes I'un par rapport a
I’autre, autrement dit déterminer le déplacement rigide liant le repere de la caméra
au repere 3D de référence. De plus, la caméra étant un capteur, il est nécessaire de
I’étalonner pour corriger toutes les déformations qu’elle engendre. Ces deux classes
de parametres sont définies de la facon suivante :

e les parametres intrinseques de la caméra qui dépendent de ses caractéristiques
électroniques et physiques.

e les parametres extrinseques de la caméra qui dépendent de sa position et de
son orientation dans un repere du monde.

L’identification de ces parametres s’effectue par une procédure de calibrage. C’est
une opération qui consiste a déterminer la transformation liant les coordonnées 3D
d’un point objet et les coordonnées 2D du point image correspondant. Cette trans-
formation est souvent exprimée sous forme d’une matrice (3 x 4) dite matrice de
transformation perspective [TSA86], [TOS87], [CHAR9].

Une bonne revue critique sur les principales méthodes de calibration existantes
est présentée dans [TSAS6].
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B.2 Modele de caméra

Le modele de projection perspective est le modele le plus fréquemment employé
[TSA86], [TOS8T], [CHA89]. En effet, c’est un modele de projection linéaire qui
s’avere le plus simple a manipuler. Dans ce modele, on suppose que tous les rayons
de projection sont rectilignes et passent par le centre de la lentille. Nous le présentons
ci-dessous (voir figure B.1) en prenant soin de mettre en évidence tous les parametres
intrinseques et extrinseques de la caméra, avec :

o R, le repere image, R le repere de balayage, R. le repere caméra centré en C
(centre de la lentille) et R, le repere objet;

e f la distance focale, (i.,j.) les coordonnées de la projection de ’axe optique
sur le plan image, K; et K; respectivement les facteurs d’échelle suivant les
axes X et Y. Ce sont les parametres intrinseques de la caméra.

Figure B.1 : Modéle de projection perspective

T

La projection perspective d’un point m = (x,y, z)" sur le plan image exprimée

dans le repere caméra (R.) est M = (X, Y)T avec :

X = i—i.=fKa/z
T : B.6
{Y = Jj—Jje=fKjy/z (B.6)
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Pour se ramener a des équations linéaires, le passage aux coordonnées homogenes
est nécessaire. Les deux équations précédentes peuvent s’écrire, en posant F; = fK;
et F; = fKj, sous la forme suivante :

Si F, 0 i, 0
sil=]0 F j. o]y (B.7)
S 0 0 0/ \ z

Les observations étant les coordonnées (z,,Yy,,%,) de points 3D m exprimées
dans un repere objet choisi R,, on doit s’y ramener grace a la matrice de passage
M? = (R? T?) liant le repere objet au repere caméra, R° étant la matrice de
rotation et T? le vecteur de translation. Les parametres représentant cette matrice
sont appelés les parametres extrinseques de la caméra.

Le systeme précédent peut alors s’exprimer par la relation suivante :
u= Mz (B.8)
ou u = (51,57,9), z = (z,y,2)" et M est une matrice (3 x 4) dite matrice de
transformation perspective. Elle est définie a un facteur d’échelle pres (w).

Firl + Z.c'r3 Flta: + Lctz
M=w| Fira+jers Fity, + j.t, (B.9)
rs tz

jeme

ou r; représente le 1 vecteur ligne de la matrice de rotation R?.

B.3 Distorsion de la lentille

Il existe principalement deux types de distorsion de la lentille :

e la distorsion radiale;

e la distorsion tangentielle.

En général, dans les processus industriels, seule la distorsion radiale est prise en
considération. Cette derniere est modélisée par une série infinie dont on ne garde sou-
vent uniquement deux termes [TSA86]. La position du point m réellement observée
dans I'image est le point my = (X, Y;)7T tel que :

{Xd = X+0D,

Y. — ¥iD, (B.10)
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avec :

)((k1T2'+'k2T4)

}/(k1T2'+'k2T4) (13.11)
X%+ Y?

8
|

SESES
Il

B.4 Estimation des parametres de la caméra

La plupart des méthodes existantes supposent les coefficients de distorsion nuls afin
de simplifier le probleme et de le formuler en terme d’un systeme linéaire [TOS8T].
En ce qui nous concerne, nous avons utilisé ’approche présentée dans [CHA89] qui
consiste en deux étapes. Une estimation grossiere des parametres de la caméra est
d’abord déterminée a 1’aide d’une technique de résolution linéaire. Ensuite, ces va-
leurs sont utilisées pour initialiser un algorithme itératif d’optimisation non linéaire
des parametres de la caméra, incluant les coefficients de distorsion.

Cette approche présente ’avantage de supprimer le biais qui apparait sur les
parametres issus de la méthode linéaire et aussi de modéliser les distorsions géomé-
triques introduites par ’'objectif de la caméra.

Une fois que les parametres intrinseques de la caméra ont été déterminés, on
peut alors utiliser les équations de projection perspective qui sont a la base méme
de notre approche de reconstruction 3D. Dans le cas du point, les mesures étant les
coordonnées (i, j), exprimées en pixel, de la projection dans I'image du point 3D, le
changement de variable suivant est effectué, (X,Y’) étant les coordonnées du point

2D exprimées en mm :
X = F(i—1i.)
. B.12
{ Y= Fi(j =) (B.12)

De méme, le changement de variable qui s’impose pour la reconstruction 3D

d’une droite est : . .o
p—i.cosf — j.sinf

\/Ff(cos 0)? + Ff(sin 6)?

Pt =

(B.13)

0, = arctan(F}sin, F;cosf)

avec !

e p (exprimée en pizels) et 6 les coordonnées polaires de la projection de la droite
dans I'image,

e p: (exprimée en mm) et 0; les valeurs transformées correspondantes en utilisant
les parametres obtenus par calibrage.



Annexe C

Le systeme multiprocesseurs
Sympati2

C.1 Introduction

Sympati2 est un processeur ligne. La structure de base est un anneau constitué de
m processeurs élémentaires (PEs) et m bancs mémoire, avec m pouvant varier en
puissance de 2, de 16 a 256 PEs. L’ensemble PEs et bancs mémoire fonctionnent
en mode SIMD (Single Instruction Multiple Data) sous le contréle d’une unité de
controle programmable. Le mode SIMD signifie que tous les processeurs élémentaires
effectuent, de fagon synchrone, les mémes opérations sur des données différentes. Ce
systeme est commercialisé par Centralp Automatismes sous le nom “openvision”.
C’est un systeme qui peut étre utilisé soit comme module d’acquisition et d’accélé-
ration de traitement d’images connecté a une station de travail par liaison ETHER-
NET TCP/IP, soit comme module de vision intégré dans une application temps
réel.

C.2 Architecture de Sympati2

Sympati2 est composé de deux blocs : une unité de commande (UC) et un bloc
de calcul (16 & 256 processeurs élémentaires). Le role de 'UC est d’alimenter en
instructions les PEs et d’assurer la communication entre le calculateur hote et le
processeur ligne. Le bloc calcul est formé de ’ensemble des PEs et de leurs bancs
mémoire associés. Le PE se décompose en trois parties : une partie traitement, une
partie adressage et la partie interconnexion [ESS88], [BAS8S|.
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e la partie traitement est constituée d’une unité arithmétique et logique (ALU)
de 16 bits, d’'un multiplicateur de 8 bits, d’'un module de décalage et d’un
ensemble de registres de travail.

o la partie adressage permet deux types d’adressage : un adressage hélicoidal
de la mémoire, ou une adresse commune est envoyée a tous les PEs par I’'UC,
les PEs calculant leur adresse par référence a cette donnée commune et un
adressage tabulaire ou chaque PE accede a un des bancs mémoire a partir
d’une adresse engendrée par la partie traitement.

e la partie interconnexion permet ’acces des PEs a un grand voisinage de I'ima-
ge.

Notons que le segment de PEs peut étre choisi horizontal ou vertical. Dans les
deux cas, deux types de balayage peuvent étre utilisés, le balayage linéaire et le
balayage par bandes [ADAS9].

C.2.1 Arrangement hélicoidal des données

La matrice de données est distribuée de maniere hélicoidale dans les bancs mémoire
des PEs pour que les points d’'un segment ligne ou colonne se trouvent dans des
bancs mémoire distincts, a la méme adresse. Ceci, afin d’éviter les conflits d’acces
de m points consécutifs a une ligne ou une colonne de la matrice (m étant le nombre
de PEs). La figure (C.1) illustre un exemple d’arrangement hélicoidal des données
d’une image (8*8) dans 4 PEs (le segment est alors formé de 4 pixels).

Chaque grisé représente le banc mémoire d’'un PE.

Parfois, ce type d’arrangement n’est pas parfaitement adapté notamment a cer-
tains algorithmes de traitement d’images de moyen ou de haut niveau. Sympati2
offre donc un autre mode d’arrangement des données : le mode tabulaire dans lequel
la matrice de données est divisée en bandes (voir figure C.2).

Avec une machine composée de 32 PEs et de bancs mémoire de 32 Ko, la mémoire
peut contenir une image 1024*1024 pixels. On obtient 32 bandes de 32 pixels. Chaque
bande est divisée en 32 sous-bandes, soit une sous-bande par PE (1%1024).

C.2.2 Interconnexion entre les PEs

La partie interconnexion est constituée d’un ensemble de chemins de données per-
mettant, d’une part, aux différents PEs de communiquer entre eux, et, d’autre part,
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Figure C.1 : Arrangement hélicoidal des données
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no0 |nol no 31

1024
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Figure C.2 : Découpage en bandes de I'image avec 32 PEs
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de transférer les données entre les différents modules (bancs mémoires, PEs et UC).
On distingue donc deux types de transfert :

e transferts entre les PEs : chaque PE peut effectuer des échanges (chargement
de registres) avec les PEs de gauche et de droite a une distance maximale de
trois.

o transferts entre les PEs et les bancs mémoires : chaque PE peut lire dans les
bancs mémoire des PEs de gauche et de droite a une distance maximale de 2.

C.3 Environnement de programmation

L’environnement de programmation est constitué d’un langage parallele, le langage
4LP (Low Level Language for Line Processor), de son compilateur et d’'un debugger.
Le langage 4L.P est un langage con¢u pour une structure SIMD, dont le parallélisme
est totalement transparent pour le programmeur. La philosophie du langage consiste
a focaliser le traitement sur un pixel de I'image. Ensuite, le travail est répété pour
I’ensemble des pixels de I'image. Pour plus de précisions sur ce langage le lecteur est
prié de se reférer au manuel d’utilisation de 4LP [ADAS8Y).

C.3.1 Application au traitement d’images

Les traitements privilégiés sur la machine Sympati2 sont les traitements d’images
de bas et moyen niveaux, donc ’ensemble des opérations qui s’effectuent au niveau
pixel. Les traitements de moyen niveau correspondent aux algorithmes qui extraient
des informations de I'image (contours, textures,...). Par contre la machine est beau-
coup moins performante pour des algorithmes de haut niveau car ils sont souvent
par nature méme séquentiels.
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