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Chapitre 1Introdu
tionLa st�er�eos
opie est la per
eption tridimensionnelle de l'espa
e �a l'aide de deux vues. Pourobtenir une vue st�er�eos
opique instantan�ee, l'homme utilise ses deux yeux. Cependant, unseul oeil ou une seule 
am�era suÆt �a obtenir deux vues �a 
ondition que au moins la s
�eneou le 
apteur soit en mouvement.Les �gures suivantes pr�esentes des st�er�eos
opes datant respe
tivement de 1860 et 1940 :
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A�n de fournir �a un robot une vision st�er�eos
opique instantan�ee, on peut le munir dedeux 
am�eras mont�ees sur un axe et dont l'angle entre les axes optiques de deux 
am�era,appel�e aussi vergen
e, est r�eglable (voir �gure 1.1) ou bien, utiliser d'autres m�e
anismes,
omme par exemple un syst�eme de miroir 
oupl�e �a une unique 
am�era (voir �gures 1.2 et1.3) et permettant d'obtenir une image 
ompos�ee de deux vues di��erentes d'une s
�ene.

Fig. 1.1 { Tête st�er�eos
opique

Fig. 1.2 { Prin
ipe des miroirs st�er�eo
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Fig. 1.3 { Utilisation de miroirs et 
asque st�er�eos
opique
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Chapitre 2Mise en 
orrespondan
eLa mise en 
orrespondan
e 
onsiste �a trouver, pour un �el�ement ou entit�e g�eom�etriquer�esultatnt de la proje
tion d'un objet de l'espa
e dans une image, le projet�e de 
e mêmeobjet dans l'autre image, appel�e 
orrespondant.2.1 Entit�es g�eom�etriquesLes entit�es g�eom�etriques auxquelles nous nous int�eressons dans les images peuvent êtrede plusieurs natures. De part la des
ription des images num�eriques sous forme de tableauxde pixels, on pense naturellement �a des points qui sont d�e�nis par leur 
oordonn�ees et dont lapropri�et�e est le niveau de gris ou, pour des images 
ouleurs, des 
oordonn�ees 
hromatiques.Dans des s
�enes 
omportant de nombreux objets g�eom�etriques, 
omme par exemple dess
�enes d'int�erieur, des bâtiments, on va s'int�eresse �a des droites, ou plutôt, des segments dedroites. Ceux-
i peuvent être d�e�nis de plusieurs fa�
ons :{ 2 points situ�es 
ha
un �a une extr�emit�e{ 1 point situ�e �a une extr�emit�e, une longueur et une orientation{ 1 point milieu, une longueur et une orientationLes d�e�nitions 
omportant des points situ�es aux extr�emit�es sont bien moins pr�e
ises que laderni�ere m�ethode, plus g�en�eralement adopt�ee.
Dans des s
�enes plus g�en�erales, on va vouloir mettre en 
orrespondan
e des 
ourbes.Celles-
i peuvent être param�etr�ees sous forme de 
ourbes de B�ezier ou de B-splines.2.2 Une m�ethode de mise en 
orrespondan
e de points :IMAGE MATCHINGhttp ://www.inria.fr/robotvis/personnel/zzhang/softwares.html5



{ estimation des 
orrespondan
es par une m�ethode 
lassique{ d�ete
tion de 
oins points d'int�erêts{ 
orr�elation : on obtient des "
andidats" �a la 
orrespondan
e{ relaxation{ raÆnement par minimisation : M�ethode de la moindre m�ediane des 
arr�es Least MedianSquare2.2.1 D�ete
tion de points d'int�erêtIl existe deux grandes familles de m�ethodes :{ les m�ethodes fon
tionnant en 2 �etapes : d�etermination de 
ontours 
hain�es puis d�eterminationdes points du 
ontour de 
ourbure maximale{ les m�ethodes op�erant dire
tement sur l'intensit�e de l'image (gradient et 
ourbure)Le d�ete
teur de points utilis�e dans 
ette m�ethode est 
elui de Harris et Stephens (1988),bas�e sur l'op�erateur suivant :O = det(( bC(x; y))� k (tra
e( bC(x; y)))2o�u bC(x; y) = 24 d(�I(x;y)�x )2 d�I(x;y)�x �I(x;y)�yd�I(x;y)�x �I(x;y)�y d(�I(x;y)�y )2 35I(x; y) repr�esentant l'intensit�e en niveaux de gris du point de l'image de 
oordonn�ees (x; y) etbf 
orrespondannt �a f liss�ee par une gaussienne. Une valeur exp�erimentalement satisfaisanteest k = 0:04 et il suÆt alors de seuiller pour exhiber les 
oins.

2.2.2 Corr�elationConsid�erant un point m1 de l'image 1, on re
her
he son 
orrespondant dans l'image 2�a l'int�erieur d'un espa
e de re
her
he 
entr�e sur la position de m1. La taille de l'espa
e estd�etermin�ee par une estim�ee de la disparit�e entre les deux images. Par exemple, pour unes�equen
e vid�eo, l'espa
e de re
her
he sera bien plus petit que pour des vues st�er�eos
opiques.6



Pour 
haque point ni de l'espa
e de re
her
he, on e�e
tue la 
orrelation entre une fenêtrede l'image 1 
entr�ee sur m1 et la fenêtre de l'image 2 
entr�ee sur ni. On obtient alors, pour
haque point ni un s
ore de 
orr�elation entre -1 et +1.On �xe alors un seuil au dessus duquel les points seront 
omme des 
andidats �a l'ap-pariement. Ainsi, 
haque point de l'image 1 poss�ede un ensemble de points 
andidats dansl'image 2 tandis que, invers�ement, 
haque point de l'image 2 poss�ede un ensemble de points
andidats dans l'image 1.

2.2.3 RelaxationA�n de d�epartager les di��erents points 
andidats �a l'appariement pour un seul point,on va e�e
tuer une op�eration de relaxation dont l'id�ee est de propager des 
ontraintes tellesque l'uni
it�e ou la 
ontinuit�e sur les appariements .Cette m�ethode est bas�ee sur une fon
tion d'�energie :E =Xi SM (m1i;m2i)7



d�ependant d'une for
e asso
i�ee �a une paire de 
orrespondan
es d�e�nie par :SM (m1i;m2i) = X(n1;n2)2V(m1i;m2i) Æ((m1i;m2i); (n1;n2))en fon
tion d'une for
e de similarit�e :ÆÆ((m1i;m2i); (n1;n2)) = ( 11+ jj ~m1i n1jj+jj ~m2i n2jj2 si 1k0 < jj ~m2i n2jjjj ~m1i n1jj < k0 et j( ~m1i n1; ~m2i n2)j < �00 sinonCette for
e de similarit�e peut être 
omprise 
omme une limitation de la rotation et del'homoth�etie.On va don
 minimiser 
ette �energie par un pro
essus it�eratif jusqu'�a 
onvergen
e :{ 
al
ul des for
es pour 
haque 
ouple 
andidat{ minimisation de la fon
tion d'�energie{ r�ea
tualisation des 
orrespondan
es{ et on re
ommen
e jusqu'�a 
onvergen
e de l'�energie

A 
e stade, on dispose d'une estimation des appariements. L'�etape suivante 
onsiste �a uti-liser la g�eom�etrie �epipolaire 
omme 
ontrainte suppl�ementaire, 
omme nous allons l'�etudierdans la se
tion suivante.
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Chapitre 3G�eom�etrie �epipolaire3.1 D�e�nition - Prin
ipeOn note (voir 3.1 pour plus de 
lart�e) C1 et C2 les 
entres optiques des 
am�eras 1 et2, m1 et m2 les images de M. L'image de la droite (C1M) (resp. (C2M)) par la 
am�era 2(resp. 1) est la droite �epipolaire (e2m2) (resp. (e1m1)) dont e2 (resp. e1), appel�e �epipôle, estle point d'interse
tion ave
 l'axe (C1C2). Si on fait varier le pointM, les droites �epipolaires
orrespondantes vont varier, mais les �epipôles e1 et e2 restent �xes (voir 3.2) ; 
e sont lesimages respe
tives des 
entres optiques C2 et C1 par les 
am�eras 1 et 2.3.2 Contraintes �epipolairesLa g�eom�etrie �epipolaire implique naturellement 
ertaines 
ontraintes :
ontrainte d'uni
it�e : 
haque point de l'image admet au plus un 
orrespondant dans lase
onde image (et vi
e-versa), voir 3.3. Cette 
ontrainte est respe
t�ee lorsque la s
�eneest opaque (il n'y a pas de transparen
e).
ontrainte de 
ontinuit�e : on suppose la profondeur de la s
�ene 
ontinue (3.4). En pra-tique, il s'agira d'une 
ontinuit�e par mor
eaux 
ar des ruptures ont lieu lors de l'o
-
lusion d'un objet par un autre.
ontrainte d'ordre : l'ordre des points image est 
onserv�e d'une image �a l'autre (3.5).Cette 
ontrainte est respe
t�ee uniquement lors de faibles variations de profondeur parrapport �a l'�e
art entre les 
am�eras.3.3 G�eom�etrie standardD�e�nitionIl s'agit d'un 
as parti
ulier pour lequel les lignes �epipolaires sont parall�eles et horizon-tales ; les �epipoles sont don
 situ�es �a l'in�ni (voir �gure 3.6).Cette g�eom�etrie poss�ede l'avantage de simpli�er beau
oup la mise en 
orrespondan
epuisque le 
orrespondant d'un point d'une image se trouve dans la même ligne dans l'autreimage (voir �gure 3.7.Disparit�eDans 
e 
as pr�e
is de g�eom�etrie standard, en notant par D la distan
e entre les deux
am�eras, par Z la profondeur d'un pointM de la s
�ene, par f la fo
ale 
ommune des 
am�eras9



Fig. 3.1 { G�eom�etrie �epipolaire : Notations

Fig. 3.2 { Prin
ipe de la g�eom�etrie �epipolaire
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Fig. 3.3 { Violation de la 
ontrainte d'uni
it�e : le pointm de la premi�ere image admet deuxpoints m01 et m02 pour 
orrespondants dans la deuxi�eme image, 
e
i par transparen
e.

Fig. 3.4 { Violation de la 
ontrainte de 
ontinuit�e : il y a une dis
ontinuit�e de profondeuren M1 et M2 
ar il y a o

lusion d'un objet par un autre.
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Fig. 3.5 { Violation de la 
ontrainte d'ordre : sur la premi�ere image, m est entre n et p,sur la se
onde, n0 est entre m0 et p0. La di��eren
e de profondeur des points M, N et P estimportante par rapport �a l��e
art des 
entres optiques des 
am�eras.et par d la di��eren
e entre les deux abs
isses des projet�es de M (voir �gure 3.8), on obtientla relation suivante : d = u2 � u1 = D fZCe qui permet, pour 
haque 
ouple de projet�e appari�e, de retrouver la profondeur. La dis-parit�e a pour propri�et�es d'être 
ontinue par mor
eaux, monotone et d'avoir un gradientborn�e.3.3.1 Un exemple d'utilisation de la disparit�eDans 
et exemple, pour 
haque point de l'image, on a 
al
ul�e la disparit�e et 
onstruitainsi l'image de disparit�e ou 
arte dense de disparit�e (voir �gure 3.9). Ainsi, pour 
haquepoint de l'image, on peut d�eterminer la prodondeur et re
onstruire le mod�ele 3D.Cette m�ethode poss�ede des avantages :{ 
arte dense de disparit�e{ algorithme simple{ parall�elisableet des in
onv�enients :{ 
outeux{ �etape de re
ti�
ation{ pr�e
ision sur d{ probl�emes ave
 des motifs r�ep�etitifs et sur des o

lusions
12



Fig. 3.6 { Cam�eras en position de g�eom�etrie standard

Fig. 3.7 { Re
her
he d'une 
orrespondan
e dans le 
as de la g�eom�etrie standard3.3.2 Re
ti�
ationCependant, sauf �eventuellement ave
 des syst�emes robotiques de pr�e
ision, les pairesd'images ne sont pas en 
on�guration de g�eom�etrie standard. On peut 
ependant e�e
tuerdes transformations sur 
es images a�n de se trouver en position de g�eom�etrie standard.
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Fig. 3.8 { Disparit�e

Fig. 3.9 { Carte de disparit�e et re
onstru
tion 3d 
orrespondante

Fig. 3.10 { Re
ti�
ation de g�eom�etrie14



Chapitre 4La matri
e fondamentale et leshomographiesApr�es avoir �etudi�e la disparit�e, nous allons maintenant nous int�eresser �a la matri
e fon-damentale qui �etablit une relation entre les points des images sans d�ependre de la profondeur
omme 
'�etait le 
as dans le 
hapitre pr�e
�edent.4.1 La matri
e fondamentale4.1.1 
as de la proje
tion perspe
tiveDans 
e paragraphe, on notera parM1 = [X1 Y1 Z1℄T un point de l'espa
e qui se projetteen m1 = [u1 v1 1℄T (on prend la partie (3x3) non nulle de la matri
e de proje
tion) selon :�1m1 = A1M1 (4.1)Apr�es une rotation R et une translation t, il atteint une position M2 = [X2 Y2 Z2℄T etse projette en m2 = [u2 v2 1℄T : M2 = RM1 + t (4.2)et �2m2 = A2M2 (4.3)En 
ombinant (4.2) et (4.3), on obtient :�2m2 = A2RM1 +A2 tM1 est rempla
�e par sa valeur en (4.1) 
e qui fournit :�2m2 = �1 A2RA�11| {z }H1 m1 +A2 t|{z}e (4.4)On remarque l'apparition dans 
ette �equation de l'homographie du plan �a l'in�ni (voirparagraphe ??) H1 ainsi que de l'�epipôle e d�e�ni pr�e
�edemment.Il suÆt alors de prendre le produit ve
toriel de A2 t par l'�equation 4.4 et d'en prendreensuite la produit s
alaire par m2 pour obtenir :0 =mT2 ~(A2 t)A2RA�11 m1La matri
e fondamentale, dans le 
as de la proje
tion perspe
tive, s'exprime alors par :F = ~(A2 t)A2RA�1115




e qui est une expression qui ne d�epend pas des 
oordonn�ees des points de l'image, 
ontrai-rement aux 
oeÆ
ients de la disparit�e ve
torielle.On peut remarquer dans 
e 
as que la matri
e fondamentale ne permettra jamais deretrouver la norme de la translation ; 
elle-
i ne d�epend don
 que de deux param�etres.4.1.2 Retour sur la g�eom�etrie �epipolaireLa relation fondamentale mT2 Fm1 = 0 exprime le fait que le point m2 appartient �a ladroite �epipolaire Fm1 de même que, en prenant la transpos�ee, le point m1 appartient �a ladroite FTm2. Toutes les droites �epipolaires se 
oupent en un point appel�e �epipole.4.2 Les homographiesDans le 
as o�u la proje
tion est perspe
tive et la translation t nulle, l'expression de lamatri
e fondamentale vue pr�e
�edemment s'annule et on ne peut plus parler alors de matri
efondamentale. Par 
ontre, si on prend les parties (3x3) non nulles de A1 et A2, alors, les�equations : 8<: Z1m1 = A1M1Z2m2 = A2M2M2 = RM1fournissent la relation suivante : m2 = Z1Z2 A2RA1�1m1
e qui 
onstitue une homographie entre les deux images : �m1 = H1m2 o�u H1 =A2RA1�1.D'autre part, si on 
onsid�ere une s
�ene plane o�u le plan a pour normale n et distan
epar rapport �a l'origine d, on obtient :�nT M1 = d� \ [M2 = RM1 + t℄ =)M2 = �R+ t nTd �M1Le 
as de la rotation pure 
orrespond �a 
e 
as en faisant tendre 1d vers 0. Invers�ement, 
e
as 
orrespond �a 
elui de la rotation pure en prenant R0 = R+ t nTd . Ainsi, il y a �equivalen
eentre mouvement sans translation et mouvement d'un plan. Si on se pla
e dans le 
as d'uneproje
tion perspe
tive, il existe une relation homographique entre les deux images :�m2 = Hm1ave
 : H = A2 �R+ t nTd � A1�1Lorsque d tend vers l'in�ni, 
e qui 
orrespond �a des points situ�es sur un plan �a l'in-�ni, le terme t nTd tend vers 0 et l'expression de l'homographie H tend vers l'expression
orrespondant au 
as de la rotation pure :H ���!d!1 A2RA1�1 = H1H1 repr�esente ainsi l'homographie du plan �a l'in�ni.16



4.3 Relation entre matri
e fondamentale et homogra-phieR�e�e
rivons les �equations obtenues pr�e
�edemment :Z2m2 = Z1A2RA�11 m1 +A2 tF = ( ~A2 t)A2RA�11H = A2RA�11 +A2 t nTd A�11On peut alors d�e�nir plusieurs entit�es :Homographie des points �a l'in�ni :H1 = A2RA�11foyer d'expansion : e0 = A2 tmatri
e fondamentale : F = ~e0H1homographie : H =H1 + e0 nTd A�114.4 Un exemple d'utilisation des homographies par Le Bar-bareOn veut retrouver les stru
tures planes d'une s
�ene. Pour 
ela, on va tirer al�eatoirementdes sous-ensembles de points et d�eterminer de fa�
on robuste des relations homographiques.On fusionne ensuite les sous-ensembles ayant même matri
e homographique jusqu'�a obtenirdes ensembles de points appartenant �a di��erents plans de la s
�ene. Dans 
et exemple, troisplans ont �et�e d�ete
t�es : le plan du tableau et deux des fa
es du 
arton.Si l'on observe les r�esultats num�eriques :{ matri
e fondamentaleF = 0� 0 4:76495e � 06 �0:00220561�4:76495e � 06 0 �0:7071030:00220561 0:707103 0 1A{ Collin�eations H1 = 0� 0:00764348 3:92544e � 05 �0:99992�4:9159e � 06 0:00709485 �0:0002973990 0 0:00708294 1AH2 = 0BB� 0:013372 3:25211e � 05 �0:9996830:013372 3:25211e � 05 �0:999683�1:72255e � 06 0:0143671 0:006514580 0 0:0143814 1CCAH3 = 0� 0:0209325 �5:31735e � 05 �0:99922�2:68491e � 05 0:0208353 0:01581420 0 0:0209152 1Aon observe que H1 et H2 ont des normales oppos�ees en x 
e qui 
orrespondant e�e
ti-vement aux fa
es orthogonales du 
arton et que H3 a une 
omposante en x faible 
e qui
orrespond au plan du tableau, approximativement fronto-parall�ele.17



Fig. 4.1 { Segmentation d'une s
�ene en stru
tures planes4.5 Retour �a la mise en 
orrespondan
e.On va maintenant utiliser la relation fondamentale reliant les points images. Pour 
ela, onva estimer la matri
e fondamentale �a partir des 
orrespondan
es estim�ees. Parmi les points
andidats, 
ertains sont erron�es, d'autres sont bruit�es. On va don
 utiliser une m�ethoderobuste permettant de 
al
uler 
ette matri
e fondamentale �a partir des donn�ees non aber-rantes.4.5.1 Moindre m�ediane des 
arr�esCette m�ethode utilise la te
hnique d'�e
hantillonage al�eatoire : au lieu d'estimer les pa-ram�etres pour 
haque sous-ensemble de donn�ees, on ne les estime que sur 
ertains sous-ensembles, tir�es al�eatoirement, 
e
i a�n de r�eduire la 
omplexit�e de l'algorithme. On mini-mise i
i non pas la somme des 
arr�es des distan
es mais la m�ediane de 
es mêmes 
arr�es, 
equi permet d'avoir jusqu'�a 50% de donn�ees erron�ees. L'algorithme est le suivant :1. On r�ealise al�eatoirementm sous-ensembles de donn�ees de taille minimale (la plus petitetaille qui permette d'estimer les param�etres).2. Pour 
haque sous-ensemble j, on 
al
ule les param�etresAj = (ai)1�i�m (il peut existerplusieurs solutions).3. Pour 
haque solution, on 
al
ule la m�ediane du r�esidu au 
arr�e Mj sur toutes lesdonn�ees (voir �gure 4.2).4. On 
onserve la solution pour laquelle Mj est minimale.5. On aÆne �nalement le r�esultat : on 
ompense la non-optimalit�e de la m�ethode aubruit gaussien en utilisant l'estim�ee de la d�eviation standarde robuste : �̂ = 1; 4826 [1+5(n�p) ℄pMj . On �elimine ainsi les donn�ees aberrantes que l'on quali�e ainsi si, rk �etantle r�esidu de la donn�ee k, : r2k � (2; 5 �̂)2.Pour estimer le nombre m de sous-�e
hantillons de taille p que l'on doit tirer �a la premi�ere�etape, on 
al
ule la probabilit�e qu'au moins un des sous-�e
hantillons fournisse une bonne18



Fig. 4.2 { D�etermination de la m�edianeestimation. En notant � la fra
tion de points ab�errants,P = 1� [1� (1� �)p℄m =) m = log(1� P )log(1� (1� �)p)Si on pose, par exemple, � = 40%, p = 7 et P = 0; 99, on obtient m = 163.

4.5.2 Utilisation de la g�eom�etrie �epipolaireDans notre 
as, les r�esidus 
orrespondent aux distan
es des points images aux droites�epipolaires : �2F(F) = Xfm1g �d(m2;Fm1)2 + d(m1;FTm2)2� (4.5)Ainsi, apr�es �elimination des points aberrants, on obtient une meilleure estim�ee de la19



matri
e fondamentale que l'on utilise �a nouveau pour r�eestimer les 
orrespondan
es dontvoi
i le r�esultat sur notre exemple de donn�ees synth�etiques :
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Chapitre 5Auto-
alibration5.1 Qu'est-
e que l'Auto-
alibration ?C'est trouver un maximum de param�etres (proje
tion, mouvement, stru
ture) sans s'en-
ombrer d'une mire de 
alibration. Mais pour 
ela, il va falloir faire des hypoth�eses.L'hypoth�ese la plus 
onnue est la plus utilis�ee 
onsiste �a supposer que les param�etresintrins�eques sont 
onstants. Ce n'est pourtant pas une hypoth�ese r�ealiste lors de zoom ou
hangement de fo
us. D'autres hypoth�eses 
on
ernent une partie des param�etres intrins�equesainsi que la 
onnaissan
e de propri�et�es sur le mouvement (par exemple, pour une voitureroulant sur une route, on suppose que le mouvement est plan) ou la stru
ture (points 
opla-naires, arêtes orthogonales, . . .).5.2 Cas des param�etres intrins�eques 
onstantsInt�eressons nous aux degr�es de libert�e. La matri
e de proje
tion, dans le 
as de la proje
-tion perspe
tive, poss�ede de 3 �a 5 param�etres, la rotation, 3 et la translation, 2 dans le 
aso�u on utilise la matri
e fondamentale. Cette derni�ere poss�ede 9 
oeÆ
ients mais est d�e�nie�a un fa
teur d'�e
helle pr�es et son d�eterminant est nul par d�e�nition 1 
e qui fait 7 degr�es delibert�e pour 8 �a 10 param�etres.Dans le 
as o�u on a 9 param�etres, on obtient ainsi 2 relations reliant les param�etresintrins�eques et qui sont 
onnues sont le nom d'�equations de Kruppa. Il suÆt alors d'e�e
tuer2 d�epla
ements ind�ependants pour d�eterminer l'ensemble des param�etres.5.3 Hypoth�eses sur le mouvementLes hypoth�eses 
ouramment faites sur le mouvements sont les suivantes :{ translation pure{ rotation pure{ translation orthogonale �a l'axe de rotation{ zoom, utilisation du fo
us, 
onnaissan
e de la vergen
eUne autre �etude 
onsiste en l'inventaire des 
as parti
uliers.1A votre avis, pourquoi ?
21



5.3.1 
as de la rotation pure D'apr�es un arti
le de Ri
hard Hartley "Self-Calibration from Multiple Views with Rotating Camera" dans ECCV'94Nous sommes dans le 
as d'une 
am�era �a param�etres 
onstants et de points 3D �xes.Comme nous l'avons vu pr�e
�edemment, nous sommes en pr�esen
e d'une relation homogra-phique entre les points des deux images.Zm = ARMZm0 = AR0M �)m0 = AR0R�1A�1m =HmL'algorithme est le suivant :1. Pour 
haque image i, 
al
uler la transformation Hi t.q. mi = Hm0.2. Trouver une matri
e triangulaire sup�erieure A t.q. A�1PiA = Ri, Ri rotation.3. RaÆner l'estimation de Hi par la te
hnique it�erative de Levenberg-Marquardt.Et si nous d�etaillons l'�etape 2 de l'algorithme :(AAT)Hi = Hi (AAT){ trouver C = AAT{ trouver A par fa
torisation de Choleski
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Chapitre 6Plus de 2 vues6.1 G�eom�etrie trifo
ale

Fig. 6.1 { G�eom�etrie �epipolaire dans le 
as de 3 
am�erasDans le 
as de deux vues, on obtenait, sauf 
as parti
uliers, une relation que l'on peutquali�er d'ordre 0 sur les projet�es 
ar elle ne 
on
ernait que les 
oordonn�ees des pointsimages. Dans le 
as de trois vues, on obtient �evidemment des relations entre 
oordonn�eesmais �egalement des relations entre les tangentes ainsi que les 
ourbures des 
ontours :
ontrainte d'ordre 0 : point projet�emkT Fikmi = 0mkT Fjkmj = 0 �)mk = Fikmi ^ Fjkmj23




ontrainte d'ordre 1 : tangente au point projet�e (pente � , point1 :t)�k = (Fikmi ^Fjkmj) ^ (Fik ti ^Fjk(Fij ti^(mj^tj)))
ontrainte d'ordre 2 : 
ourbure au point projet�e (la relation existe mais sa formulationest 
ompliqu�ee)On d�e�nit le plan trifo
ale 
omme le plan des 
entres des 
am�eras P(Ci; Cj ; Ck)Il existe, tout 
omme dans le 
as de 2 vues, des 
as parti
uliers :{ M est dans le plan trifo
al : il faut alors se r�ef�erer aux homographies{ Ci, Cj et Ck align�esL'apport d'une troisi�eme vue permet, d'une part, de r�eduire les ambigu��t�es en imposantune 
ontrainte g�eom�etrique et, d'autre part, de permettre la synth�ese d'une troisi�eme vue :on 
onnait la position, la tangente et la 
ourbure du point synth�etique.6.2 S�equen
es d'imagesAu dela de 3 vues, on n'obtient pas de 
ontrainte alg�ebrique suppl�ementaire. Il est 
e-pendant 
lair que si plus de 3 images n'apporte pas de 
ontraintes au niveau alg�ebrique,l'apport de nouvelles vues 
omporte des avantages 
ertains :{ les parties o

ult�ees de la s
�ene seront �evidemment d'autant plus visibles que l'ona

umulera les points de vues di��erents{ les parties ne v�eri�ant pas les 
ontraintes de la g�eom�etrie �epipolaire (voir 3.2) par suitede 
on�guration singuli�ere seront vues 
orre
tement si l'on dispose de plusieurs vues{ la d�etermination de param�etres du probl�eme lorsqu'ils sont trop nombreux pour êtred�etermin�es par deux ou trois vues (par exemple en e�e
tuant di��erents mouvementsde rotation ){ le raÆnement num�erique de l'estimation de la stru
ture tridimensionnelleDe plus, dans un but d'appli
ation de r�ealit�e virtuelle, deux ou trois vues ne sont passuÆsantes si on d�esire e�e
tuer une re
onstru
tion sous tous les angles et s'a�ran
hir unmaximum du probl�eme des o

lusions.Les images sont alors souvent trait�ees 2 par 2 voir 3 par 3, plus rarement. Quelquesmod�eles de mouvement 
ontinu sont 
ependant disponibles.Mise en 
orrespondan
e de points sur une s�equen
e d'images : Pour 
ela, plusieursappro
hes 
oexistent. On peut 
onsid�erer simplement le probl�eme de mise en 
orrespondan
epour des images prises deux �a deux. Sa
hant par ailleurs que les trilin�earit�es apportent des
ontraintes suppl�ementaires, on peut alors songer �a 
onsid�erer les images trois par trois.Lorsqu'il s'agit d'une s�equen
e d'images ave
 forte disparit�e d'une image �a l'autre, on pro-pagera ainsi les 
orrespondan
es. Par 
ontre, �a moins d'un mouvement de va-et-vient, 
haquepoint n'aura des 
orrespondants que dans quelques images. C'est un 
as qui nous permettrad'avoir une vue bien plus large mais qui ne permettra pas d'obtenir plus de pr�e
ision surles param�etres de mouvement, de 
am�era ou de stru
ture. Diverses te
hniques de fusion desdonn�ees ainsi re
ueillies existent mais ne font pas partie du sujet abord�e i
i.Si la s�equen
e vid�eo ne pr�esente pas de forte disparit�e entre deux images, on va pouvoirsuivre les 
orrespondan
es sur un plus grand nombre de vues et des algorithmes plus simplesque 
eux �evoqu�es pr�e
�edemment peuvent être mis en oeuvre. Les algorithmes travaillant \auvol" sur les s�equen
es d'images, 
'est-�a-dire traitant les images au fur et �a mesure de leura
quisition, 
al
ulent une estim�ee de la position future puis, lorsque l'image suivante estdisponible, r�eajustent au besoin leur m�e
anisme de pr�e
ision. C'est le prin
ipe du �ltre deKalman que nombre d'auteurs ont utilis�e. 24



Fig. 6.2 { N vues
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Chapitre 7Di��erents types de 
am�erasLes probl�emes que l'on 
her
he �a r�esoudre en Vision par Ordinateur sont de nature assezdiverses et d'autres alternatives sont propos�ees, permettant d'adapter les 
apteurs �a la tâ
hede vision 
onsid�er�ee.Prenons l'exemple de la navigation d'un robot dans un monde 
omportant des obsta
les.Une re
onstru
tion 3D tr�es pr�e
ise de l'environnement n'est pas n�e
essaire 
ar seule unemesure de distan
e des objets les plus pro
hes est n�e
essaire. Par 
ontre, une rapidit�e de
al
ul est imp�erative. On peut alors 
hoisir un algorithme simple et eÆ
a
e donnant unere
onstru
tion même grossi�ere de l'environnement.Ces probl�emes ont 
ependant �et�e abord�es par 
ertains auteurs selon un axe tout �a faitdi��erent : ils ont 
her
h�e �a 
onstruire une 
am�era adapt�ee �a un probl�eme donn�e en fournissantdes donn�ees appropri�ees au probl�eme 
onsid�er�e (voir 7.2).les lentille demi-sph�erique ont �et�e introduites en 1986, 
es lentilles o�rent une vuepanoramique pour une surveillan
e sur un grand angle (exemple au fond d'une pis
ine). Par
ontre, elles ne permettent pas la d�ete
tion d'obs
ta
le 
ar justement, 
eux-
i apparaissenten p�eriph�erie des images et la r�esolution est alors mauvaise.le miroir 
onique a �et�e introduit par Jarvis et Byrne en 1988 puis impl�ement�e par Yagiet son �equipe en 1994.En exprimant les 
oordonn�ees des points 3D dans un rep�ere 
ylindrique M(r; �; Z) et
elles des points 2D dans un rep�ere polairem(�; �) (voir �gure 7.1), on obtient les �equationssuivantes : � = Z tan(�) + Z tan(�2 � 2�)= Zsin(2�)Pour obtenir un 
hamp de vue le plus large possible, on prend � = �4 et obtient alors larelation suivante : � = Z. Par 
ontre, la distan
e d'un objet �a l'axe du 
ône n'intervient pasdans la proje
tion.Ce syst�eme est don
 d�edi�e �a l'�evitement d'obsta
le verti
aux pos�es sur le sol mais ne per-met pas d��evitement d'obsta
les g�en�eraux et ne se prête absolument pas �a la re
onstru
tiontridimensionnelle.le miroir �a double 
ourbure a �et�e introduit r�e
emment par Southwell et Basu en 1996,
e miroir �a pour but la r
onstru
tion tridimensionnelle de s
�ene et d�eviter de projeter lesobje
ts sur de trop petites portions d'image. Pour le moment, la qualit�e des images est faibleet les distorsions grandes. 26
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Fig. 7.1 { Miroir 
onique : notations et 
al
ul des anglesle miroir parabolique a pour but la vision panoramique ainsi que l'�evitement d'obsta
leou la re
onstru
tion tridimensionnelle. Cette 
am�era est disponible dans le 
ommer
e (voirpar exemple : http ://www.
y
lovision.
om/) et fournit des images de bonne qualit�e.des barettes CCD en rotation autour d'un axe 
ommun : 
e syst�eme (voir lesth�eses de T. Mani�ere et R. Benosman) a �et�e 
on�
u r�e
emment dans un but de re
onstru
-tion int�erieure de s
�enes tridimensionnelles. Outre la qualit�e des images, 
e syst�eme poss�edel'avantage de faire de la st�er�eo d'une dimension de moins que dans le 
as des 
am�eras 
las-siques puisque les barettes CCD sont suÆsament pr�e
is�ement align�ees pour r�eduire l'espa
ede re
her
he �a une 
olonne de l'image. Le 
as de la g�eom�etrie �epipolaire en dimension 1 a�et�e trait�e en d�etail dans la th�ese Benosman.Dans la suite, nous ne 
onsid�ererons que les 
am�eras ou appareils photos standards quel'on trouve dans le 
ommer
e �a base d'�el�ements �a transfert de 
harge (CCD).
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Fig. 7.2 { de gau
he �a droite et de haut en bas : (a) Lentille sph�erique ; (b) Miroir 
onique ;(
) Miroir �a double 
ourbure ; (d) Barettes CCD en rotation ;
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Fig. 7.3 { Le mod�ele 
ylindrique

Fig. 7.4 { Le syst�eme de vision p�eriph�erique
29



Fig. 7.5 { Couple d'images st�er�eos
opiques
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Fig. 7.6 { Re
onstru
tion 3D
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