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Chapitre 1

In tro duction

La st � er � eoscopie est la p erception tridimensionnelle de l'espace �a l'aide de deux vues. P our

obtenir une vue st � er � eoscopique instan tan � ee, l'homme utilise ses deux y eux. Cep endan t, un

seul o eil ou une seule cam � era su�t �a obtenir deux vues �a condition que au moins la sc � ene

ou le capteur soit en mouv emen t.

Les �gures suiv an tes pr � esen tes des st � er � eoscop es datan t resp ectiv emen t de 1860 et 1940 :
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A�n de fournir �a un rob ot une vision st � er � eoscopique instan tan � ee, on p eut le m unir de

deux cam � eras mon t � ees sur un axe et don t l'angle en tre les axes optiques de deux cam � era,

app el � e aussi v ergence, est r � eglable (v oir �gure 1.1) ou bien, utiliser d'autres m � ecanismes,

comme par exemple un syst � eme de miroir coupl � e �a une unique cam � era (v oir �gures 1.2 et

1.3) et p ermettan t d'obtenir une image comp os � ee de deux vues di� � eren tes d'une sc � ene.

Fig. 1.1 { T ^ ete st � er � eoscopique

Fig. 1.2 { Princip e des miroirs st � er � eo
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Fig. 1.3 { Utilisation de miroirs et casque st � er � eoscopique
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Chapitre 2

Mise en corresp ondance

La mise en corresp ondance consiste �a trouv er, p our un � el � emen t ou en tit � e g � eom � etrique

r � esultatn t de la pro jection d'un ob jet de l'espace dans une image, le pro jet � e de ce m ^ eme

ob jet dans l'autre image, app el � e corresp ondan t.

2.1 En tit � es g � eom � etriques

Les en tit � es g � eom � etriques auxquelles nous nous in t � eressons dans les images p euv en t ^ etre

de plusieurs natures. De part la description des images n um � eriques sous forme de tableaux

de pixels, on p ense naturellemen t �a des p oin ts qui son t d � e�nis par leur co ordonn � ees et don t la

propri � et � e est le niv eau de gris ou, p our des images couleurs, des co ordonn � ees c hromatiques.

Dans des sc � enes comp ortan t de nom breux ob jets g � eom � etriques, comme par exemple des

sc � enes d'in t � erieur, des b^ atimen ts, on v a s'in t � eresse �a des droites, ou plut^ ot, des segmen ts de

droites. Ceux-ci p euv en t ^ etre d � e�nis de plusieurs fa� cons :

{ 2 p oin ts situ � es c hacun �a une extr � emit � e

{ 1 p oin t situ � e �a une extr � emit � e, une longueur et une orien tation

{ 1 p oin t milieu, une longueur et une orien tation

Les d � e�nitions comp ortan t des p oin ts situ � es aux extr � emit � es son t bien moins pr � ecises que la

derni � ere m � etho de, plus g � en � eralemen t adopt � ee.

Dans des sc � enes plus g � en � erales, on v a v ouloir mettre en corresp ondance des courb es.

Celles-ci p euv en t ^ etre param � etr � ees sous forme de courb es de B � ezier ou de B-splines.

2.2 Une m � etho de de mise en corresp ondance de p oin ts :

IMA GE MA TCHING

http ://www.inria.fr /ro bo tvi s/ per so nn el/ zz han g/ so ftw ar es. ht ml
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{ estimation des corresp ondances par une m � etho de classique

{ d � etection de coins p oin ts d'in t � er ^ ets

{ corr � elation : on obtien t des "candidats" �a la corresp ondance

{ relaxation

{ ra�nemen t par minimisation : M � etho de de la moindre m � ediane des carr � es L e ast Me dian

Squar e

2.2.1 D � etection de p oin ts d'in t � er ^ et

Il existe deux grandes familles de m � etho des :

{ les m � etho des fonctionnan t en 2 � etap es : d � etermination de con tours c hain � es puis d � etermination

des p oin ts du con tour de courbure maximale

{ les m � etho des op � eran t directemen t sur l'in tensit � e de l'image (gradien t et courbure)

Le d � etecteur de p oin ts utilis � e dans cette m � etho de est celui de Harris et Stephens (1988),

bas � e sur l'op � erateur suiv an t :

O = det ((

b

C ( x; y )) � k ( tr ace (

b

C ( x; y )))

2

o � u

b

C ( x; y ) =

2

4

d

(

@ I ( x;y )

@ x

)

2

d

@ I ( x;y )

@ x

@ I ( x;y )

@ y

d

@ I ( x;y )

@ x

@ I ( x;y )

@ y

d

(

@ I ( x;y )

@ y

)

2

3

5

I ( x; y ) repr � esen tan t l'in tensit � e en niv eaux de gris du p oin t de l'image de co ordonn � ees ( x; y ) et

b

f corresp ondann t �a f liss � ee par une gaussienne. Une v aleur exp � erimen talemen t satisfaisan te

est k = 0 : 04 et il su�t alors de seuiller p our exhib er les coins.

2.2.2 Corr � elation

Consid � eran t un p oin t m

1

de l'image 1, on rec herc he son corresp ondan t dans l'image 2

�a l'in t � erieur d'un espace de rec herc he cen tr � e sur la p osition de m

1

. La taille de l'espace est

d � etermin � ee par une estim � ee de la disparit � e en tre les deux images. P ar exemple, p our une

s � equence vid � eo, l'espace de rec herc he sera bien plus p etit que p our des vues st � er � eoscopiques.
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P our c haque p oin t n

i

de l'espace de rec herc he, on e�ectue la correlation en tre une fen ^ etre

de l'image 1 cen tr � ee sur m

1

et la fen ^ etre de l'image 2 cen tr � ee sur n

i

. On obtien t alors, p our

c haque p oin t n

i

un score de corr � elation en tre -1 et +1.

On �xe alors un seuil au dessus duquel les p oin ts seron t comme des candidats �a l'ap-

pariemen t. Ainsi, c haque p oin t de l'image 1 p oss � ede un ensem ble de p oin ts candidats dans

l'image 2 tandis que, in v ers � emen t, c haque p oin t de l'image 2 p oss � ede un ensem ble de p oin ts

candidats dans l'image 1.

2.2.3 Relaxation

A�n de d � epartager les di� � eren ts p oin ts candidats �a l'appariemen t p our un seul p oin t,

on v a e�ectuer une op � eration de relaxation don t l'id � ee est de propager des con train tes telles

que l'unicit � e ou la con tin uit � e sur les appariemen ts .

Cette m � etho de est bas � ee sur une fonction d' � energie :

E =

X

i

S

M

( m

1 i

; m

2 i

)
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d � ep endan t d'une force asso ci � ee �a une paire de corresp ondances d � e�nie par :

S

M
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~
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n
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~
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2 i

n

2

) j < �

0

0 sinon

Cette force de similarit � e p eut ^ etre comprise comme une limitation de la rotation et de

l'homoth � etie.

On v a donc minimiser cette � energie par un pro cessus it � eratif jusqu'� a con v ergence :

{ calcul des forces p our c haque couple candidat

{ minimisation de la fonction d' � energie

{ r � eactualisation des corresp ondances

{ et on recommence jusqu'� a con v ergence de l' � energie

A ce stade, on disp ose d'une estimation des appariemen ts. L' � etap e suiv an te consiste �a uti-

liser la g � eom � etrie � epip olaire comme con train te suppl � emen taire, comme nous allons l' � etudier

dans la section suiv an te.
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Chapitre 3

G � eom � etrie � epip olaire

3.1 D � e�nition - Princip e

On note (v oir 3.1 p our plus de clart � e) C

1

et C

2

les cen tres optiques des cam � eras 1 et

2, m

1

et m

2

les images de M . L'image de la droite ( C

1

M ) (resp. ( C

2

M )) par la cam � era 2

(resp. 1) est la droite � epip olaire ( e

2

m

2

) (resp. ( e

1

m

1

)) don t e

2

(resp. e

1

), app el � e � epip^ ole, est

le p oin t d'in tersection a v ec l'axe ( C

1

C

2

). Si on fait v arier le p oin t M , les droites � epip olaires

corresp ondan tes v on t v arier, mais les � epip^ oles e

1

et e

2

resten t �xes (v oir 3.2) ; ce son t les

images resp ectiv es des cen tres optiques C

2

et C

1

par les cam � eras 1 et 2.

3.2 Con train tes � epip olaires

La g � eom � etrie � epip olaire implique naturellemen t certaines con train tes :

con train te d'unicit � e : c haque p oin t de l'image admet au plus un corresp ondan t dans la

seconde image (et vice-v ersa), v oir 3.3. Cette con train te est resp ect � ee lorsque la sc � ene

est opaque (il n'y a pas de transparence).

con train te de con tin uit � e : on supp ose la profondeur de la sc � ene con tin ue (3.4). En pra-

tique, il s'agira d'une con tin uit � e par morceaux car des ruptures on t lieu lors de l'o c-

clusion d'un ob jet par un autre.

con train te d'ordre : l'ordre des p oin ts image est conserv � e d'une image �a l'autre (3.5).

Cette con train te est resp ect � ee uniquemen t lors de faibles v ariations de profondeur par

rapp ort �a l' � ecart en tre les cam � eras.

3.3 G � eom � etrie standard

D � e�nition

Il s'agit d'un cas particulier p our lequel les lignes � epip olaires son t parall � eles et horizon-

tales ; les � epip oles son t donc situ � es �a l'in�ni (v oir �gure 3.6).

Cette g � eom � etrie p oss � ede l'a v an tage de simpli�er b eaucoup la mise en corresp ondance

puisque le corresp ondan t d'un p oin t d'une image se trouv e dans la m ^ eme ligne dans l'autre

image (v oir �gure 3.7.

Disparit � e

Dans ce cas pr � ecis de g � eom � etrie standard, en notan t par D la distance en tre les deux

cam � eras, par Z la profondeur d'un p oin t M de la sc � ene, par f la fo cale comm une des cam � eras
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Fig. 3.1 { G � eom � etrie � epip olaire : Notations

Fig. 3.2 { Princip e de la g � eom � etrie � epip olaire
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Fig. 3.3 { Violation de la con train te d'unicit � e : le p oin t m de la premi � ere image admet deux

p oin ts m

0

1

et m

0

2

p our corresp ondan ts dans la deuxi � eme image, ceci par transparence.

Fig. 3.4 { Violation de la con train te de con tin uit � e : il y a une discon tin uit � e de profondeur

en M

1

et M

2

car il y a o cclusion d'un ob jet par un autre.
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Fig. 3.5 { Violation de la con train te d'ordre : sur la premi � ere image, m est en tre n et p ,

sur la seconde, n

0

est en tre m

0

et p

0

. La di� � erence de profondeur des p oin ts M , N et P est

imp ortan te par rapp ort �a l� � ecart des cen tres optiques des cam � eras.

et par d la di� � erence en tre les deux abscisses des pro jet � es de M (v oir �gure 3.8), on obtien t

la relation suiv an te :

d = u

2

� u

1

= D

f

Z

Ce qui p ermet, p our c haque couple de pro jet � e appari � e, de retrouv er la profondeur. La dis-

parit � e a p our propri � et � es d' ^ etre con tin ue par morceaux, monotone et d'a v oir un gradien t

b orn � e.

3.3.1 Un exemple d'utilisation de la disparit � e

Dans cet exemple, p our c haque p oin t de l'image, on a calcul � e la disparit � e et construit

ainsi l'image de disparit � e ou carte dense de disparit � e (v oir �gure 3.9). Ainsi, p our c haque

p oin t de l'image, on p eut d � eterminer la pro dondeur et reconstruire le mo d � ele 3D.

Cette m � etho de p oss � ede des a v an tages :

{ carte dense de disparit � e

{ algorithme simple

{ parall � elisable

et des incon v � enien ts :

{ couteux

{ � etap e de recti�cation

{ pr � ecision sur d

{ probl � emes a v ec des motifs r � ep � etitifs et sur des o cclusions
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Fig. 3.6 { Cam � eras en p osition de g � eom � etrie standard

Fig. 3.7 { Rec herc he d'une corresp ondance dans le cas de la g � eom � etrie standard

3.3.2 Recti�cation

Cep endan t, sauf � ev en tuellemen t a v ec des syst � emes rob otiques de pr � ecision, les paires

d'images ne son t pas en con�guration de g � eom � etrie standard. On p eut cep endan t e�ectuer

des transformations sur ces images a�n de se trouv er en p osition de g � eom � etrie standard.
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Fig. 3.8 { Disparit � e

Fig. 3.9 { Carte de disparit � e et reconstruction 3d corresp ondan te

Fig. 3.10 { Recti�cation de g � eom � etrie
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Chapitre 4

La matrice fondamen tale et les

homographies

Apr � es a v oir � etudi � e la disparit � e, nous allons main tenan t nous in t � eresser �a la matrice fon-

damen tale qui � etablit une relation en tre les p oin ts des images sans d � ep endre de la profondeur

comme c' � etait le cas dans le c hapitre pr � ec � eden t.

4.1 La matrice fondamen tale

4.1.1 cas de la pro jection p ersp ectiv e

Dans ce paragraphe, on notera par M

1

= [ X

1

Y

1

Z

1

]

T

un p oin t de l'espace qui se pro jette

en m

1

= [ u

1

v

1

1]

T

(on prend la partie (3x3) non n ulle de la matrice de pro jection) selon :

�

1

m

1

= A

1

M

1

(4.1)

Apr � es une rotation R et une translation t , il attein t une p osition M

2

= [ X

2

Y

2

Z

2

]

T

et

se pro jette en m

2

= [ u

2

v

2

1]

T

:

M

2

= R M

1

+ t (4.2)

et

�

2

m

2

= A

2

M

2

(4.3)

En com binan t (4.2) et (4.3), on obtien t :

�

2

m

2

= A

2

R M

1

+ A

2

t

M

1

est remplac � e par sa v aleur en (4.1) ce qui fournit :

�

2

m

2

= �

1

A

2

R A

� 1

1

| {z }

H

1

m

1

+ A

2

t

| {z }

e

(4.4)

On remarque l'apparition dans cette � equation de l'homographie du plan �a l'in�ni (v oir

paragraphe ?? ) H

1

ainsi que de l' � epip^ ole e d � e�ni pr � ec � edemmen t.

Il su�t alors de prendre le pro duit v ectoriel de A

2

t par l' � equation 4.4 et d'en prendre

ensuite la pro duit scalaire par m

2

p our obtenir :

0 = m

T

2

~

( A

2

t ) A

2

R A

� 1

1

m

1

La matrice fondamen tale, dans le cas de la pro jection p ersp ectiv e, s'exprime alors par :

F =

~

( A

2

t ) A

2

R A

� 1

1
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ce qui est une expression qui ne d � ep end pas des co ordonn � ees des p oin ts de l'image, con trai-

remen t aux co e�cien ts de la disparit � e v ectorielle.

On p eut remarquer dans ce cas que la matrice fondamen tale ne p ermettra jamais de

retrouv er la norme de la translation ; celle-ci ne d � ep end donc que de deux param � etres.

4.1.2 Retour sur la g � eom � etrie � epip olaire

La relation fondamen tale m

T

2

F m

1

= 0 exprime le fait que le p oin t m

2

appartien t �a la

droite � epip olaire F m

1

de m ^ eme que, en prenan t la transp os � ee, le p oin t m

1

appartien t �a la

droite F

T

m

2

. T outes les droites � epip olaires se coup en t en un p oin t app el � e � epip ole.

4.2 Les homographies

Dans le cas o � u la pro jection est p ersp ectiv e et la translation t n ulle, l'expression de la

matrice fondamen tale vue pr � ec � edemmen t s'ann ule et on ne p eut plus parler alors de matrice

fondamen tale. P ar con tre, si on prend les parties (3x3) non n ulles de A

1

et A

2

, alors, les

� equations :

8

<

:

Z

1

m

1

= A

1

M

1

Z

2

m

2

= A

2

M

2

M

2

= R M

1

fournissen t la relation suiv an te :

m

2

=

Z

1

Z

2

A

2

R A

1

� 1

m

1

ce qui constitue une homographie en tre les deux images : � m

1

= H

1

m

2

o � u H

1

=

A

2

R A

1

� 1

.

D'autre part, si on consid � ere une sc � ene plane o � u le plan a p our normale n et distance

par rapp ort �a l'origine d , on obtien t :

�

n

T

M

1

= d

�

\ [ M

2

= R M

1

+ t ] = ) M

2

=

�

R +

t n

T

d

�

M

1

Le cas de la rotation pure corresp ond �a ce cas en faisan t tendre

1

d

v ers 0. In v ers � emen t, ce

cas corresp ond �a celui de la rotation pure en prenan t R

0

= R +

t n

T

d

. Ainsi, il y a � equiv alence

en tre mouv emen t sans translation et mouv emen t d'un plan. Si on se place dans le cas d'une

pro jection p ersp ectiv e, il existe une relation homographique en tre les deux images :

� m

2

= H m

1

a v ec :

H = A

2

�

R +

t n

T

d

�

A

1

� 1

Lorsque d tend v ers l'in�ni, ce qui corresp ond �a des p oin ts situ � es sur un plan �a l'in-

�ni, le terme

t n

T

d

tend v ers 0 et l'expression de l'homographie H tend v ers l'expression

corresp ondan t au cas de la rotation pure :

H � � � !

d !1

A

2

R A

1

� 1

= H

1

H

1

repr � esen te ainsi l'homographie du plan �a l'in�ni.
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4.3 Relation en tre matrice fondamen tale et homogra-

phie

R � e � ecriv ons les � equations obten ues pr � ec � edemmen t :

Z

2

m

2

= Z

1

A

2

R A

� 1

1

m

1

+ A

2

t

F = (

~

A

2

t ) A

2

R A

� 1

1

H = A

2

R A

� 1

1

+ A

2

t

n

T

d

A

� 1

1

On p eut alors d � e�nir plusieurs en tit � es :

Homographie des p oin ts � a l'in�ni :

H

1

= A

2

R A

� 1

1

fo y er d'expansion :

e

0

= A

2

t

matrice fondamen tale : F =

~

e

0

H

1

homographie : H = H

1

+ e

0

n

T

d

A

� 1

1

4.4 Un exemple d'utilisation des homographies p ar L e Bar-

b ar e

On v eut retrouv er les structures planes d'une sc � ene. P our cela, on v a tirer al � eatoiremen t

des sous-ensem bles de p oin ts et d � eterminer de fa� con robuste des relations homographiques.

On fusionne ensuite les sous-ensem bles a y an t m ^ eme matrice homographique jusqu'� a obtenir

des ensem bles de p oin ts appartenan t �a di� � eren ts plans de la sc � ene. Dans cet exemple, trois

plans on t � et � e d � etect � es : le plan du tableau et deux des faces du carton.

Si l'on observ e les r � esultats n um � eriques :

{ matrice fondamen tale

F =

0

@

0 4 : 76495 e � 06 � 0 : 00220561

� 4 : 76495 e � 06 0 � 0 : 707103

0 : 00220561 0 : 707103 0

1

A

{ Collin � eations

H

1

=

0

@

0 : 00764348 3 : 92544 e � 05 � 0 : 99992

� 4 : 9159 e � 06 0 : 00709485 � 0 : 000297399

0 0 0 : 00708294

1

A

H

2

=

0

B

B

@

0 : 013372 3 : 25211 e � 05 � 0 : 999683

0 : 013372 3 : 25211 e � 05 � 0 : 999683

� 1 : 72255 e � 06 0 : 0143671 0 : 00651458

0 0 0 : 0143814

1

C

C

A

H

3

=

0

@

0 : 0209325 � 5 : 31735 e � 05 � 0 : 99922

� 2 : 68491 e � 05 0 : 0208353 0 : 0158142

0 0 0 : 0209152

1

A

on observ e que H

1

et H

2

on t des normales opp os � ees en x ce qui corresp ondan t e�ecti-

v emen t aux faces orthogonales du carton et que H

3

a une comp osan te en x faible ce qui

corresp ond au plan du tableau, appro ximativ emen t fron to-parall � ele.
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Fig. 4.1 { Segmen tation d'une sc � ene en structures planes

4.5 Retour � a la mise en corresp ondance

.

On v a main tenan t utiliser la relation fondamen tale relian t les p oin ts images. P our cela, on

v a estimer la matrice fondamen tale �a partir des corresp ondances estim � ees. P armi les p oin ts

candidats, certains son t erron � es, d'autres son t bruit � es. On v a donc utiliser une m � etho de

robuste p ermettan t de calculer cette matrice fondamen tale �a partir des donn � ees non ab er-

ran tes.

4.5.1 Moindre m � ediane des carr � es

Cette m � etho de utilise la tec hnique d' � ec han tillonage al � eatoire : au lieu d'estimer les pa-

ram � etres p our c haque sous-ensem ble de donn � ees, on ne les estime que sur certains sous-

ensem bles, tir � es al � eatoiremen t, ceci a�n de r � eduire la complexit � e de l'algorithme. On mini-

mise ici non pas la somme des carr � es des distances mais la m � ediane de ces m ^ emes carr � es, ce

qui p ermet d'a v oir jusqu'� a 50% de donn � ees erron � ees. L'algorithme est le suiv an t :

1. On r � ealise al � eatoiremen t m sous-ensem bles de donn � ees de taille minimale (la plus p etite

taille qui p ermette d'estimer les param � etres).

2. P our c haque sous-ensem ble j , on calcule les param � etres A

j

= ( a

i

)

1 � i � m

(il p eut exister

plusieurs solutions).

3. P our c haque solution, on calcule la m � ediane du r � esidu au carr � e M

j

sur toutes les

donn � ees (v oir �gure 4.2).

4. On conserv e la solution p our laquelle M

j

est minimale.

5. On a�ne �nalemen t le r � esultat : on comp ense la non-optimalit � e de la m � etho de au

bruit gaussien en utilisan t l'estim � ee de la d � eviation standarde robuste : ^� = 1 ; 4826 [1 +

5

( n � p )

]

p

M

j

. On � elimine ainsi les donn � ees ab erran tes que l'on quali�e ainsi si, r

k

� etan t

le r � esidu de la donn � ee k, : r

2

k

� (2 ; 5 ^� )

2

.

P our estimer le nom bre m de sous- � ec han tillons de taille p que l'on doit tirer �a la premi � ere

� etap e, on calcule la probabilit � e qu'au moins un des sous- � ec han tillons fournisse une b onne
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Fig. 4.2 { D � etermination de la m � ediane

estimation. En notan t � la fraction de p oin ts ab � erran ts,

P = 1 � [1 � (1 � � )

p

]

m

= ) m =

l og (1 � P )

l og (1 � (1 � � )

p

)

Si on p ose, par exemple, � = 40%, p = 7 et P = 0 ; 99, on obtien t m = 163.

4.5.2 Utilisation de la g � eom � etrie � epip olaire

Dans notre cas, les r � esidus corresp onden t aux distances des p oin ts images aux droites

� epip olaires :

�

2

F

( F ) =

X

f m

1

g

�

d ( m

2

; Fm

1

)

2

+ d ( m

1

; F

T

m

2

)

2

�

(4.5)

Ainsi, apr � es � elimination des p oin ts ab erran ts, on obtien t une meilleure estim � ee de la
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matrice fondamen tale que l'on utilise �a nouv eau p our r � eestimer les corresp ondances don t

v oici le r � esultat sur notre exemple de donn � ees syn th � etiques :
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Chapitre 5

Auto-calibration

5.1 Qu'est-ce que l'Auto-calibration ?

C'est trouv er un maxim um de param � etres (pro jection, mouv emen t, structure) sans s'en-

com brer d'une mire de calibration. Mais p our cela, il v a falloir faire des h yp oth � eses.

L'h yp oth � ese la plus conn ue est la plus utilis � ee consiste �a supp oser que les param � etres

in trins � eques son t constan ts. Ce n'est p ourtan t pas une h yp oth � ese r � ealiste lors de zo om ou

c hangemen t de fo cus. D'autres h yp oth � eses concernen t une partie des param � etres in trins � eques

ainsi que la connaissance de propri � et � es sur le mouv emen t (par exemple, p our une v oiture

roulan t sur une route, on supp ose que le mouv emen t est plan) ou la structure (p oin ts copla-

naires, ar ^ etes orthogonales, . . .).

5.2 Cas des param � etres in trins � eques constan ts

In t � eressons nous aux degr � es de lib ert � e. La matrice de pro jection, dans le cas de la pro jec-

tion p ersp ectiv e, p oss � ede de 3 �a 5 param � etres, la rotation, 3 et la translation, 2 dans le cas

o � u on utilise la matrice fondamen tale. Cette derni � ere p oss � ede 9 co e�cien ts mais est d � e�nie

�a un facteur d' � ec helle pr � es et son d � eterminan t est n ul par d � e�nition

1

ce qui fait 7 degr � es de

lib ert � e p our 8 �a 10 param � etres.

Dans le cas o � u on a 9 param � etres, on obtien t ainsi 2 relations relian t les param � etres

in trins � eques et qui son t conn ues son t le nom d' � equations de Kruppa. Il su�t alors d'e�ectuer

2 d � eplacemen ts ind � ep endan ts p our d � eterminer l'ensem ble des param � etres.

5.3 Hyp oth � eses sur le mouv emen t

Les h yp oth � eses courammen t faites sur le mouv emen ts son t les suiv an tes :

{ translation pure

{ rotation pure

{ translation orthogonale �a l'axe de rotation

{ zo om, utilisation du fo cus, connaissance de la v ergence

Une autre � etude consiste en l'in v en taire des cas particuliers.

1

A v otre a vis, p ourquoi ?
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5.3.1 cas de la rotation pure D'apr � es un article de R ichar d Hartley "Self-

Calibr ation fr om Multiple Views with R otating Camer a" dans ECCV'94

Nous sommes dans le cas d'une cam � era �a param � etres constan ts et de p oin ts 3D �xes.

Comme nous l'a v ons vu pr � ec � edemmen t, nous sommes en pr � esence d'une relation homogra-

phique en tre les p oin ts des deux images.

Z m = A R M

Z m

0

= A R

0

M

�

) m

0

= A R

0

R

� 1

A

� 1

m = H m

L'algorithme est le suiv an t :

1. P our c haque image i , calculer la transformation H

i

t.q. m

i

= H m

0

.

2. T rouv er une matrice triangulaire sup � erieure A t.q. A

� 1

P

i

A = R

i

, R

i

rotation.

3. Ra�ner l'estimation de H

i

par la tec hnique it � erativ e de Lev en b erg-Marquardt.

Et si nous d � etaillons l' � etap e 2 de l'algorithme :

( A A

T

) H

i

= H

i

( A A

T

)

{ trouv er C = A A

T

{ trouv er A par factorisation de Choleski
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Chapitre 6

Plus de 2 vues

6.1 G � eom � etrie trifo cale

Fig. 6.1 { G � eom � etrie � epip olaire dans le cas de 3 cam � eras

Dans le cas de deux vues, on obtenait, sauf cas particuliers, une relation que l'on p eut

quali�er d'ordre 0 sur les pro jet � es car elle ne concernait que les co ordonn � ees des p oin ts

images. Dans le cas de trois vues, on obtien t � evidemmen t des relations en tre co ordonn � ees

mais � egalemen t des relations en tre les tangen tes ainsi que les courbures des con tours :

con train te d'ordre 0 : p oin t pro jet � e

m

k

T

F

ik

m

i

= 0

m

k

T

F

jk

m

j

= 0

�

) m

k

= F

ik

m

i

^ F

jk

m

j
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con train te d'ordre 1 : tangen te au p oin t pro jet � e (p en te � , p oin t 1 :t)

�

k

= ( F

ik

m

i

^ F

jk

m

j

) ^ ( F

ik

t

i

^ F

jk

( F

ij t

i

^ ( m

j

^ t

j

)

))

con train te d'ordre 2 : courbure au p oin t pro jet � e (la relation existe mais sa form ulation

est compliqu � ee)

On d � e�nit le plan trifo cale comme le plan des cen tres des cam � eras P ( C

i

; C

j

; C

k

)

Il existe, tout comme dans le cas de 2 vues, des cas particuliers :

{ M est dans le plan trifo cal : il faut alors se r � ef � erer aux homographies

{ C

i

, C

j

et C

k

align � es

L'app ort d'une troisi � eme vue p ermet, d'une part, de r � eduire les am bigu • �t � es en imp osan t

une con train te g � eom � etrique et, d'autre part, de p ermettre la syn th � ese d'une troisi � eme vue :

on connait la p osition, la tangen te et la courbure du p oin t syn th � etique.

6.2 S � equences d'images

Au dela de 3 vues, on n'obtien t pas de con train te alg � ebrique suppl � emen taire. Il est ce-

p endan t clair que si plus de 3 images n'app orte pas de con train tes au niv eau alg � ebrique,

l'app ort de nouv elles vues comp orte des a v an tages certains :

{ les parties o ccult � ees de la sc � ene seron t � evidemmen t d'autan t plus visibles que l'on

accum ulera les p oin ts de vues di� � eren ts

{ les parties ne v � eri�an t pas les con train tes de la g � eom � etrie � epip olaire (v oir 3.2) par suite

de con�guration singuli � ere seron t vues correctemen t si l'on disp ose de plusieurs vues

{ la d � etermination de param � etres du probl � eme lorsqu'ils son t trop nom breux p our ^ etre

d � etermin � es par deux ou trois vues (par exemple en e�ectuan t di� � eren ts mouv emen ts

de rotation )

{ le ra�nemen t n um � erique de l'estimation de la structure tridimensionnelle

De plus, dans un but d'application de r � ealit � e virtuelle, deux ou trois vues ne son t pas

su�san tes si on d � esire e�ectuer une reconstruction sous tous les angles et s'a�ranc hir un

maxim um du probl � eme des o cclusions.

Les images son t alors souv en t trait � ees 2 par 2 v oir 3 par 3, plus raremen t. Quelques

mo d � eles de mouv emen t con tin u son t cep endan t disp onibles.

Mise en corresp ondance de p oin ts sur une s � equence d'images : P our cela, plusieurs

appro c hes co existen t. On p eut consid � erer simplemen t le probl � eme de mise en corresp ondance

p our des images prises deux �a deux. Sac han t par ailleurs que les trilin � earit � es app orten t des

con train tes suppl � emen taires, on p eut alors songer �a consid � erer les images trois par trois.

Lorsqu'il s'agit d'une s � equence d'images a v ec forte disparit � e d'une image �a l'autre, on pro-

pagera ainsi les corresp ondances. P ar con tre, �a moins d'un mouv emen t de v a-et-vien t, c haque

p oin t n'aura des corresp ondan ts que dans quelques images. C'est un cas qui nous p ermettra

d'a v oir une vue bien plus large mais qui ne p ermettra pas d'obtenir plus de pr � ecision sur

les param � etres de mouv emen t, de cam � era ou de structure. Div erses tec hniques de fusion des

donn � ees ainsi recueillies existen t mais ne fon t pas partie du sujet ab ord � e ici.

Si la s � equence vid � eo ne pr � esen te pas de forte disparit � e en tre deux images, on v a p ouv oir

suivre les corresp ondances sur un plus grand nom bre de vues et des algorithmes plus simples

que ceux � ev o qu � es pr � ec � edemmen t p euv en t ^ etre mis en o euvre. Les algorithmes tra v aillan t \au

v ol" sur les s � equences d'images, c'est-� a-dire traitan t les images au fur et �a mesure de leur

acquisition, calculen t une estim � ee de la p osition future puis, lorsque l'image suiv an te est

disp onible, r � ea justen t au b esoin leur m � ecanisme de pr � ecision. C'est le princip e du �ltre de

Kalman que nom bre d'auteurs on t utilis � e.
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Fig. 6.2 { N vues
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Chapitre 7

Di� � eren ts t yp es de cam � eras

Les probl � emes que l'on c herc he �a r � esoudre en Vision par Ordinateur son t de nature assez

div erses et d'autres alternativ es son t prop os � ees, p ermettan t d'adapter les capteurs �a la t^ ac he

de vision consid � er � ee.

Prenons l'exemple de la na vigation d'un rob ot dans un monde comp ortan t des obstacles.

Une reconstruction 3D tr � es pr � ecise de l'en vironnemen t n'est pas n � ecessaire car seule une

mesure de distance des ob jets les plus pro c hes est n � ecessaire. P ar con tre, une rapidit � e de

calcul est imp � erativ e. On p eut alors c hoisir un algorithme simple et e�cace donnan t une

reconstruction m ^ eme grossi � ere de l'en vironnemen t.

Ces probl � emes on t cep endan t � et � e ab ord � es par certains auteurs selon un axe tout �a fait

di� � eren t : ils on t c herc h � e �a construire une cam � era adapt � ee �a un probl � eme donn � e en fournissan t

des donn � ees appropri � ees au probl � eme consid � er � e (v oir 7.2).

les len tille demi-sph � erique on t � et � e in tro duites en 1986, ces len tilles o�ren t une vue

panoramique p our une surv eillance sur un grand angle (exemple au fond d'une piscine). P ar

con tre, elles ne p ermetten t pas la d � etection d'obsctacle car justemen t, ceux-ci apparaissen t

en p � eriph � erie des images et la r � esolution est alors mauv aise.

le miroir conique a � et � e in tro duit par Jarvis et Byrne en 1988 puis impl � emen t � e par Y agi

et son � equip e en 1994.

En expriman t les co ordonn � ees des p oin ts 3D dans un rep � ere cylindrique M ( r ; � ; Z ) et

celles des p oin ts 2D dans un rep � ere p olaire m ( �; � ) (v oir �gure 7.1), on obtien t les � equations

suiv an tes :

� = Z tan( � ) + Z tan(

�

2

� 2 � )

=

Z

sin(2 � )

P our obtenir un c hamp de vue le plus large p ossible, on prend � =

�

4

et obtien t alors la

relation suiv an te : � = Z . P ar con tre, la distance d'un ob jet �a l'axe du c^ one n'in tervien t pas

dans la pro jection.

Ce syst � eme est donc d � edi � e �a l' � evitemen t d'obstacle v erticaux p os � es sur le sol mais ne p er-

met pas d� � evitemen t d'obstacles g � en � eraux et ne se pr ^ ete absolumen t pas �a la reconstruction

tridimensionnelle.

le miroir � a double courbure a � et � e in tro duit r � ecemmen t par South w ell et Basu en 1996,

ce miroir �a p our but la rconstruction tridimensionnelle de sc � ene et d�eviter de pro jeter les

ob jects sur de trop p etites p ortions d'image. P our le momen t, la qualit � e des images est faible

et les distorsions grandes.
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q
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Fig. 7.1 { Miroir conique : notations et calcul des angles

le miroir parab olique a p our but la vision panoramique ainsi que l' � evitemen t d'obstacle

ou la reconstruction tridimensionnelle. Cette cam � era est disp onible dans le commerce (v oir

par exemple : http ://www.cyclovisio n. com / ) et fournit des images de b onne qualit � e.

des barettes CCD en rotation autour d'un axe comm un : ce syst � eme (v oir les

th � eses de T. Mani � ere et R. Benosman) a � et � e con� cu r � ecemmen t dans un but de reconstruc-

tion in t � erieure de sc � enes tridimensionnelles. Outre la qualit � e des images, ce syst � eme p oss � ede

l'a v an tage de faire de la st � er � eo d'une dimension de moins que dans le cas des cam � eras clas-

siques puisque les barettes CCD son t su�samen t pr � ecis � emen t align � ees p our r � eduire l'espace

de rec herc he �a une colonne de l'image. Le cas de la g � eom � etrie � epip olaire en dimension 1 a

� et � e trait � e en d � etail dans la th � ese Benosman.

Dans la suite, nous ne consid � ererons que les cam � eras ou appareils photos standards que

l'on trouv e dans le commerce �a base d' � el � emen ts �a transfert de c harge (CCD).
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Fig. 7.2 { de gauc he �a droite et de haut en bas : (a) Len tille sph � erique ; (b) Miroir conique ;

(c) Miroir �a double courbure ; (d) Barettes CCD en rotation ;
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Fig. 7.3 { Le mo d � ele cylindrique

Fig. 7.4 { Le syst � eme de vision p � eriph � erique
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Fig. 7.5 { Couple d'images st � er � eoscopiques
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Fig. 7.6 { Reconstruction 3D
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