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Résumé

La problématique de la reconstruction géométrique est un domaine de recherche tres
vaste. Depuis le début des années 70, il a suscité beaucoup d’intérét aussi bien dans
les domaines de la recherche que pour des applications industrielles. Le travail présenté
dans cette these regroupe plusieurs étapes qui sont englobées dans le processus de la

reconstruction tridimensionnelle.

D’abord, une méthode alternative basée sur l'optimisation par essaim de particules
est étudiée pour résoudre le probleme de la transformation projective qu’on appelle
I’'Homographie. Plusieurs résultats sont illustrés dans ce travail, notamment pour la
géométrie épipolaire, ainsi que ’étalonnage des caméras pour finir par le modele 3D
reconstitué a partir d’'une paire d’images d’une scéne donnée. L’approche proposée
pour le calcul de 'Homographie a bien montré son efficacité, en terme de précision et de
robustesse face aux données de taille importante, comparant a ’approche mathématique
analytique qui repose sur la décomposition en valeur singuliere puis la minimisation
de l'erreur. L’approche a été testée sur des données artificielles et réelles et a prouvé
une amélioration importante. Finalement une reconstruction projective suivie d’une
reconstruction affine est présentée comme une derniere partie du travail pour valider

I’approche proposée.

Mot clés : Reconstruction 3D, Homographie, Optimisation par essaim de particule,

Stériovision, Rectification, Calibration.
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Abstract

The problem of geometrical reconstruction is a very large area of research. Since the
early 70s, it had a lot of interest in both fields of research and applications in industry .
The work presented in this thesis consists of several steps that are encompassed in the

3D reconstruction process.

In the first place, an alternative method based on particle swarm optimization is desi-
gned to solve the projective transformation problem that is called Homography. Several
results are illustrated in this work, including the epipolar geometry and calibration of
cameras to finally ending with a 3D model reconstituted from a pair of images of a
given scene. The proposed approach for the calculation of the Homography has shown
its effectiveness in terms of accuracy and robustness in dealing with large datasets com-
paring to the analytical mathematical approach based on singular value decomposition
then minimizing the error. The approach was tested on artificial and real data sho-
wed significant improvement. Finally a projective reconstruction followed by an affine

reconstruction is presented as a final part of the work to validate the proposed approach.

Keywords :3D Reconstruction, Homography, Particle swarm optimisation, Stereovi-

sion, Rectification, Calibration.
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Chapitre 1
Introduction

Depuis l'invention de la caméra, les chercheurs se sont intéressés a l'image numé-
rique. Le traitement d’image devient alors I'un des plus grands domaine de recherche en
informatique. I.’axe de recherche le plus important dans ce domaine est l'interprétation
de I'image. Plusieurs techniques d’intelligence artificielle sont placées pour achever un
but supérieur qui est la construction d’un systéeme aussi complexe et performant que
I’ceil humaine. Pour cela, ce dernier doit se servir de plusieurs informations acquises
depuis des différentes sources pour pouvoir analyser la scene pergue et interagir d’une

facon optimale selon les besoins.

La vision humaine est obtenue selon un apprentissage que I’homme acquis depuis
sa naissance. L’information visuelle est fusionnée avec les connaissances stockée dans
son cerveau. Ces dernieres sont issues de son apprentissage durant des expériences

antérieures. Cela lui permet de bien interagir avec son environnement.

La vision par ordinateur (la vision artificielle) est la discipline qui essaye de re-
produire le systeme visuel humain. En utilisant de 'intelligence artificielle, le principe
est de permettre a une machine de voir. On dit qu’une machine voit si elle est dotée

des capacités suivantes :

— L’Analyse d’une scéne représentée par une ou plusieurs images.
— Le Traitement de données acquises d'une scéne.

— La compréhension du contenu de cette scene.



1.1 Problématique

Les formes volumiques percues par 1’étre humain se constituent dans le cerveau
par une reconstitution d’une image a partir de la perception des deux images provenant
de chaque «xil. Pour la vision artificielle, cette information ne provient pas d’une seule
image de la scene prise par la caméra. Malgré la richesse d’informations contenues dans
une image pareille, la profondeur d’un point de la scene n’est pas directement accessible
dans une unique capture. Le calcul de la position spatiale des points observés dans une
scéne n’est possible sauf si elle est prise, en au moins deux images, sous des angles
de vues légérement (au moins) différents. La combinaison de plusieurs images d’une
méme scene est appelée la Stéréovision. L’utilisation de deux images seulement est la

Stéréovision la plus simple appelée binoculaire.

1.2 Motivation

Dans ce contexte, ce travail de these a pour but de réaliser une des taches assu-
rée par le systéme visuel humain. On travaille sur les trois capacités de la vision par
ordinateur pour analyser une scéne et pouvoir estimer la forme des objets présents et
les distances qui les sépares. L’objectif est d’arriver a une reconstruction tridimension-
nelle d'une scene observée par une ou plusieurs caméras. Le modele utilisé dans tout ce

document est le modele sténopé (Pinhole model).

Le processus de reconstruction des formes volumiques est composé de plusieurs
sous-taches. La these est composée d'une introduction, de cinq chapitre dont quatre
explique ces différentes étapes de la reconstruction et une conclusion. Le document se

résume comme suit :

— Ayant utilisé des métaheuristiques, le deuxieme chapitre introduit ces approches
appelées approches bio-inspirées qui s’inspirent des systeémes biologiques, et des
comportements des étres vivants. Cette partie va se concentrer sur ’optimisation
par essaims de particules (PSO) qui nous intéressent dans ce travail. On a utilisé
cette derniere pour résoudre I’Homographie qui est un des problemes rencontrés
durant le processus la reconstruction 3D.

— Le troisieme chapitre consiste a la Stéréovision : C’est l'analyse de deux ou
plusieurs images d’une méme scéne prises sous des différents angles. Le chapitre

explique tous ce qui est nécessaire pour calculer les correspondances entre ces



images, faire la liaison entre les points d’intéréts, ensuite corriger ces images
pour faciliter le processus d’appariement et de reconstruction. Des résultats sont
présentés illustrant les sorties du logiciel élaboré a partir de ce travail.

Le quatriéeme chapitre est dédié a une transformation projective tres importante
utilisée dans toute les étapes du processus de reconstruction. Cette projection
est dite Homographie. On expliquera le concept d’homographie, ainsi que la
méthode classique analytique du calcul de cette projection. Ensuite, on propose
une méthode pour résoudre ce probleme en utilisant 'optimisation par essaim de
particules. Une comparaison est alors effectuée entre les résultats traditionnels
et ceux obtenus par notre approche.

La calibration des caméras est ’étape suivante dans le processus de reconstruc-
tion. Dans le cinquiéme chapitre on explique le procédé de calcul des parametres
de la caméra. Ces parametres sont utilisé par I'appareil a photo pour capturer
I'image (les parametres intrinséque, les parametres extrinseques). Le chapitre ex-
plique essentiellement la méthode présenté par Zhang dans [104]. Des résultats
seront inclus.

Le dernier chapitre est I'utilisation de tout les résultats présentés auparavant
pour effectuer la reconstruction 3D de la scene a partir de plusieurs images
prises de la méme scéne.

On conclu notre travail avec quelques points et observations concernant la re-
construction 3D et les difficultés rencontrés durant ce processus. On propose

quelques perspectives qui reste a réaliser dans le future.



Chapitre 2

Heuristique et Métaheuristique
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Apres avoir cadré notre objectif de travail ainsi que le plan de résolution proposé,
il est important d’introduire au premier lieu 'utilisation des métaheursitiques, vu que
I'une des approches détaillées sera a la base de notre proposition sur I’homographie.
Ainsi, ce premier chapitre est dédié aux approches bio-inspirées, leurs principe de fonc-
tionnement et ces domaines d’applications. Aussi pour chaque algorithme décrit des

avantages et des inconvénients sont présentés.

2.1 Création et origine

Afin d’améliorer le comportement d’un algorithme dans son exploration de I’es-
pace des solutions d’un probleme donné, le recours a une méthode heuristique (du verbe
grec heuriskein, qui signifie “trouver”) permet de guider le processus dans sa recherche
des solutions optimales. Feigenbaum et Feldman (1963) [34] définissent une heuristique
comme une regle d’estimation, une stratégie, une astuce, une simplification, ou tout
autre sorte de systeme qui limite drastiquement la recherche des solutions dans ’espace
des configurations possibles. Newell, Shaw et Simon (1957) [81] précisent qu'un pro-
cessus heuristique peut résoudre un probleme donné, mais n’offre pas la garantie de le
faire. Dans la pratique, certaines heuristiques sont connues et ciblées sur un probleme

particulier.

La métaheuristique, elle, se place a un niveau plus général encore, et intervient
dans toutes les situations ou l'ingénieur ne connait pas d’heuristique efficace pour ré-
soudre un probleme donné, ou lorsqu’il estime qu’il ne dispose pas du temps nécessaire

pour en déterminer une.

En 1996, I.H. Osman et G. Laporte [83] définissaient la métaheuristique comme
“un processus itératif qui subordonne et qui guide une heuristique, en combinant intel-
ligemment plusieurs concepts pour explorer et exploiter tout I'espace de recherche. Des
stratégies d’apprentissage sont utilisées pour structurer l'information afin de trouver
efficacement des solutions optimales, ou presque-optimales”. En 2006, le réseau Me-
taheuristics (metaheuristics.org) définit les métaheuristiques comme “un ensemble de
concepts utilisés pour définir des méthodes heuristiques, pouvant étre appliqués a une
grande variété de problemes. On peut voir la métaheuristique comme une "boite a ou-
tils“ algorithmique, utilisable pour résoudre différents problemes d’optimisation, et ne
nécessitant que peu de modifications pour qu’elle puisse s’adapter a un probléme par-

ticulier”. Elle a donc pour objectif de pouvoir étre programmeée et testée rapidement



sur un probleme. Comme I’heuristique, la métaheuristique n’offre généralement pas de
garantie d’optimalité, bien qu’on ait pu démontrer la convergence de certaines d’entre
elles. Non déterministe, elle incorpore souvent un principe stochastique pour surmonter
I’explosion combinatoire. Elle fait parfois usage de l'expérience accumulée durant la

recherche de 'optimum, pour mieux guider la suite du processus de recherchelg].

2.2 Classification des métaheuristiques

Les métaheuristiques regroupe une tres grande variété d’approche. Ces approches

sont selon la taille de la population se divisent en deux grande catégories :

2.2.1 Les approches a base de solution unique “trajectoire”

Ces algorithmes partent d’une solution initiale (obtenue de fagon exacte, ou par
tirage aléatoire) et s’en éloignent progressivement, pour réaliser une trajectoire, un
parcours progressif dans I’espace des solutions. Dans cette catégorie, se rangent :

— La méthode de descente.
— Le recuit simulé.
— La méthode Tabou.

— La recherche par voisinage variable.

2.2.2 Les approches a base de population de solutions “évolu-

tionnaires”

Elles consistent a travailler avec un ensemble de solutions simultanément, que I'on
fait évoluer graduellement. L’utilisation de plusieurs solutions simultanément permet
naturellement d’améliorer I'exploration de 'espace des configurations. cette catégorie

regroupe :

— Les algorithmes génétiques.

— Les algorithmes par colonies de fourmis.

— L’optimisation par essaim de particules.

— Les algorithmes a estimation de distribution.

— Le path relinking (ou chemin de liaison).



On doit dire que ces métaheuristiques évolutionnaires sont probablement plus
gourmandes en calcul, mais on peut dire aussi qu’elles se préteront bien a leur paralléli-
sation. Certains algorithmes peuvent se ranger dans les deux catégories a la fois, comme
la méthode GRASP, qui construit un ensemble de solutions, qu’elle améliore ensuite
avec une recherche locale. La plupart des méthodes développées ces derniéres années

sont d’ailleurs souvent a cheval sur ces deux approches.

Une autre maniere, plus intuitive, de classifier les métaheuristiques consiste a les
séparer celles qui se sont inspirées d’'un phénomene naturel appelées Bio-Inspirée, de
celles qui ne le sont pas. Les algorithmes génétiques ou les algorithmes de colonies de
fourmis entrent clairement dans le bio-inspiré, tandis que la méthode de descente, ou

la recherche Tabou, entrent dans la seconde catégorie.

On peut également raisonner par rapport a l'usage que font les métaheuristiques de
la fonction objectif. Certaines la laissent “telle quelle” d’un bout a I'autre du processus
de calcul, tandis que d’autres la modifient en fonction des informations collectées au
cours de l'exploration — l'idée étant toujours de “s’échapper” d’un minimum local,
pour avoir davantage de chance de trouver 'optimal. La recherche locale guidée est un

exemple de métaheuristique qui modifie la fonction objectif.

Enfin, il faut distinguer les métaheuristiques qui ont la faculté de mémoriser des
informations & mesure que leur recherche avance, de celles qui fonctionnent sans mé-
moire, en aveugle, et qui peuvent revenir sur des solutions qu’elles ont déja examinées.
On distingue la mémoire a court terme (celles des derniers mouvements effectués), et
la mémoire & long terme (qui concerne des parametres synthétiques plus généraux).
Le meilleur représentant des métaheuristiques avec mémoire reste la recherche Tabou.

Dans les “sans mémoire”, on trouve le recuit simulé par exemple [8].

2.3 Approches trajectoires

2.3.1 Le recuit simulé (simulated annealing)

Le recuit simulé (SA) a été introduit par [58] et [109] comme une méthode de
recherche locale normale, utilisant une stratégie pour éviter les minima locaux. Cette
métaheuristique est basée sur une technique utilisée depuis longtemps par les métallur-
gistes qui, pour obtenir un alliage sans défaut, faisant alterner les cycles de réchauffage

(ou de recuit) et de refroidissement lent des métaux. Le recuit simulé s’appuie sur des



travaux faites par [74], qui ont pu décrire I’évolution d’un systeme en thermodynamique
[29]. Le principe du recuit simulé est de parcourir de maniére itérative Iespace des so-
lutions. On part avec une solution notée sy initialement générée de maniere aléatoire
dont correspond une énergie initiale Fy , et une température initiale T généralement
élevée. A chaque itération de I'algorithme, un changement élémentaire est effectué sur
la solution, cette modification fait varier ’énergie du systeme dFE. Si cette variation
est négative (la nouvelle solution améliore la fonction objective, et permet de diminuer
I’énergie du systeme), elle est acceptée. Si la solution trouvée est moins bonne que la
précédente alors elle sera acceptée avec une probabilité P calculée suivant la distribution
de Boltzmann suivante :

—0FE

P(E,T)=exp T

En fonction du critére de Metropolis, un nombre ¢ € [0, 1] est comparé a JE la pro-
babilité p = exp_#. Si p < ela nouvelle solution est acceptée. Le fonctionnement du
critere de Metropolis est interprété par
— SidFE = f(s')— f(s) < 0alors e > 1, donc est toujours inférieur a cette valeur,
et on accepte la solution s’
— Si0E >0
et T est tres grande, alors = 1, tout voisin est systématiquement
accepté.
et T est tres petite, alors e~ T o 0, une dégradation a peu de chances d’étre
acceptée.
Le choix de la température est primordial pour garantir I’équilibre entre I'intensification
et la diversification des solutions dans I’espace de recherche. Premierement, le choix de
la température initiale dépend de la qualité de la solution de départ. Si cette solution est
choisie aléatoirement, il faut prendre une température relativement élevée. On utilise
souvent la regle suivante :
Tirq — Ty«

ou a € [0,1], un parametre qui exprime la diminution de la température de
Iitération k a k + 1. La décroissance de la température peut également étre réalisée
par paliers (en d’autres termes, elle ne change qu’apres un certain nombre d’itérations).
Certains préconisent 1'utilisation de stratégies non monotones. On peut ainsi rehausser
la température lorsque la recherche semble bloquée dans une région de l'espace de
recherche. On peut alors considérer une grande augmentation de la température comme
un processus de diversification alors que la décroissance de la température correspond

a un processus d’intensification.



Avantages

— La méthode du recuit simulé a I'avantage d’étre souple vis-a-vis des évolutions
du probleme et facile & implémenter.

— Donne généralement de bonnes solutions par rapport aux algorithmes de re-
cherche classiques.

— Peut étre utilisé dans la plupart des problemes d’optimisation.

— Contrairement aux méthodes de descente, SA évite le piege des optima locaux,

— L’approche converge vers un optimum global (lorsque le nombre d’itérations
tend vers l'infini). Cela fait de lui une option attrayante pour les problemes

d’optimisation difficiles.

Inconvénients Le principal inconvénient du recuit simulé est qu’une fois I’algorithme
piégé a basse température dans un minimum local, il lui est impossible de s’en sortir.
Plusieurs solutions ont été proposées pour tenter de résoudre ce probleme, par exemple
en acceptant une brusque remontée de la température de temps en temps, pour relancer
la recherche sur d’autres régions plus éloignées. Mise a part cela, on peut citer quelques
autres inconvénients comme :
— La difficulté de déterminer la température initiale :
Si elle est trop basse, la qualité de recherche sera mauvaise.
Si elle est trop haute, le temps de calcul sera élevé.
— Définir les voisinages permettant un calcul efficace de dE.

— L’impossibilité de savoir si la solution trouvée est optimale.

2.3.2 La recherche Tabou (Tabu Search)

La recherche tabou (TS) est une méthode de recherche locale combinée avec un
ensemble de techniques permettant d’éviter d’étre piegé dans un minimum local ou
la répétition d’un cycle. La recherche tabou est introduite principalement par Glover
[39], Hansen [48], Glover et Laguna dans |40]. Cette méthode a montré une grande
efficacité pour la résolution des problemes d’optimisation difficiles. En effet, a partir
d’une solution initiale s dans un ensemble de solutions local S, des sous-ensembles
de solution N(s) appartenant au voisinage S sont générés. Par l'intermédiaire de la
fonction d’évaluation nous retenons la solution qui améliore la valeur de f, choisie
parmi I'ensemble de solutions voisines N (s). L’algorithme accepte parfois des solutions

qui n’améliorent pas toujours la solution courante. Nous mettons en oeuvre une liste



tabou (tabu list) 7' de longueur k contenant les k dernieres solutions visitées, ce qui
ne donne pas la possibilité a une solution déja trouvée d’étre acceptée et stockée dans
la liste tabou. Alors le choix de la prochaine solution est effectué sur un ensemble des
solutions voisines en dehors des éléments de cette liste tabou. Quand le nombre k est
atteint, chaque nouvelle solution sélectionnée remplace la plus ancienne dans la liste.
La construction de la liste tabou est basée sur le principe FIFO, c’est-a-dire le premier
entré est le premier sorti. Comme critere d’arrét on peut par exemple fixer un nombre
maximum d’itérations sans amélioration de s*, ou bien fixer un temps limite apres lequel

la recherche doit s’arréter [29).

La méthode Tabou est une technique de recherche dont les principe a été proposé
pour la premiere fois par Fred Glover dans les années 80, et est devenue tres classique en
optimisation combinatoire. Elle se distingue des méthodes de recherche locale simples
par le recours a un historique des solutions visitées, de facon a rendre la recherche un
peu moins “aveugle”. Il devient donc possible de s’extraire d’'un minimum local, mais,
pour éviter d’y retomber périodiquement, certaines solutions sont bannies, elles sont

rendues “taboues”.

A Tinverse du recuit simulé qui génere de maniere aléatoire une seule solution
voisine & chaque itération, Tabou examine un échantillonnage de solutions de N(s) et
retient la meilleure s’ méme si f(s’)>f(s). La recherche Tabou ne s’arréte donc pas au

premier optimum trouvé.

Le danger serait alors de revenir a s immédiatement, puisque s est meilleure que
s’ Pour éviter de tourner ainsi en rond, on crée une liste T qui mémorise les derniéres
solutions visitées et qui interdit tout déplacement vers une solution de cette liste. Cette

liste T est appelée liste Tabou [§].

Avantages et inconvénients La méthode Tabou est une méthode de recherche lo-
cale, et la structure de son algorithme de base est finalement assez proche de celle du
recuit simulé, donc on passe facilement de la premiére heuristique vers celle-ci, avec
I’avantage, par rapport au recuit simulé, d’avoir un paramétrage simplifié¢ : dans un
premiere temps, le paramétrage consistera d’abord a trouver une valeur indicative ¢
d’itérations pendant lesquelles les mouvements sont interdits. Il faudra également dé-
cider d'une stratégie de mémorisation a long terme — sur la qualité des solutions, sur

leur recense, ou sur leur qualité...

En revanche, la méthode Tabou exige une gestion de la mémoire de plus en plus
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lourde a mesure que ’on voudra raffiner le procédé en mettant en place des stratégies

de mémorisation complexe.

L’efficacité de la méthode Tabou fait qu’elle est largement employée dans les
problemes d’optimisation combinatoire : elle a été testée avec succes sur les grands
problémes classiques (voyageur de commerce, ordonnancement d’ateliers) et elle est
fréquemment appliquée sur les problemes de constitution de planning, de routage, d’ex-

ploration géologique, etc [8].

2.3.3 La recherche a voisinage variable

La recherche a voisinage variable est une méthode basée sur la recherche locale.
Elle a été introduite en 1997 par Mladenovic et Hansen [77]. La recherche a voisinage
variable est notée par RVV ou encore VNS (de I'anglais : Variable Neighbourhood
Search). Elle se base sur un simple principe de recherche fondé sur le changement
systématique du voisinage. A 'opposé d’autres méthodes basées sur la recherche locale,
la VNS n’utilise pas un seul voisinage pour exploiter la solution courante. Par contre,
elle utilise plusieurs voisinages dans un ordre prédéfini. Son principe de base consiste a
entamer la recherche avec un voisinage V| d’une solution initiale s. Lorsque la recherche
se bloque dans un optimum local, on continue la recherche avec un autre voisinage puis
on revient au premier voisinage apres chaque amélioration. La recherche continue en
passant d’un voisinage a un autre a chaque blocage dans la vallée de I'optimum local

du voisinage utilisé.

L’idée de parcourir un ensemble de voisinage permet de sauver la recherche du
blocage causé par le piege de I'optimum local. Cette stratégie permet de diversifier
I’exploration de I'espace de recherche et donne au processus de recherche plus de chances
de rencontrer 'optimum global. Cependant, le choix et 'ordre de parcours des différents
voisinages jouent un réle non négligeable dans la performance de I'algorithme. En fait,
s’il est bien étudié, la recherche converge vers la solution optimale (I'optimum global),

sinon la convergence de la solution optimale ne sera pas garantie.
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2.4 Approches populations “évolutionnaires”

2.4.1 Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (AG) sont des algorithmes d’optimisation stochastique
fondés sur les mécanismes de la sélection naturelle et de la génétique. Ils ont été adaptés
a l'optimisation par John Holland [55], également les travaux de David Goldberg ont
largement contribué a les enrichir [42]. Le vocabulaire utilisé est le méme que celui de la
théorie de ’évolution et de la génétique, on emploie le terme individu (solution poten-
tielle), population (ensemble de solutions), génotype (une représentation de la solution),
gene (une partie du génotype), parent, enfant, reproduction, croisement, mutation, gé-
nération, etc. Leur fonctionnement est extrémement simple : on part d’une population
de solutions potentielles (chromosomes) initiales, arbitrairement choisies [29], on éva-
lue leurs performances (Fitness) relative et a la base de ces performances on crée une
nouvelle population de solutions potentielles en utilisant des opérateurs évolutionnaires
simples tels que : la sélection, le croisement et la mutation. Quelques individus se re-
produisent, d’autres disparaissent et seuls les individus les mieux adaptés sont supposés
survivre. On recommence ce cycle jusqu’a ce qu’on trouve une solution satisfaisante.
En effet, 'héritage génétique a travers les générations permet a la population d’étre
adaptée et donc répondre au critéere d’optimisation. Un algorithme génétique recherche
le ou les extrema d’une fonction définie sur un espace de données. Son mise en oeuvre
nécessite :

— le codage des données La premiere étape est de définir et coder convenable-
ment le probleme. Cette étape associe a chaque point de I’espace de recherche
une structure de données spécifique, appelée génotype ou ensemble de chromo-
somes, qui caractérisera chaque individu de la population. Le codage de chaque
individu en séquence est essentielle dans 1’élaboration d’un algorithme génétique
dont dépend notamment I'implémentation des opérateurs de transformations.
Ainsi, cette phase détermine la structure de données qui sera utilisée pour coder
le génotype des individus de la population. Le codage doit donc étre adapté au
probleme traité. Plusieurs types de codages sont utilisés dans la littérature, les
premiers résultats théoriques sur les algorithmes génétiques ont opté pour un
codage par une séquence binaire de longueur fixe a travers la notion de schéma
[42]. L’efficacité de l'algorithme génétique dépend donc du choix convenable du
type de codage.

— Génération de la population initiale La génération de la population ini-
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tiale, ¢’est-a-dire le choix des dispositifs de départ que nous allons faire évoluer,
ce choix de la population initiale d’individus conditionne fortement la rapidité de
I’algorithme. Néanmoins, une initialisation aléatoire est plus simple a réaliser :
les valeurs des genes sont tirées au hasard selon une distribution uniforme. Tou-
tefois, il peut étre utile de guider la génération initiale vers des sous domaines
intéressants de I'espace de recherche. Par exemple lors d’une recherche d’optima
dans un probleme d’optimisation sous contraintes, il est préférable de produire
des éléments satisfaisant les contraintes. La population initiale doit étre suffi-
samment diversifiée et de taille assez importante pour que la recherche puisse
parcourir 'espace d’état dans un temps limité.

Fonction d’adaptation (Fitness) L’évaluation de la Fitness est généralement
I’étape dans laquelle on mesure la performance de chaque individu. Pour pouvoir
juger la qualité d’un individu et ainsi le comparer aux autres, il faut établir une
mesure commune d’évaluation. Aucune regle n’existe pour définir cette fonction,
son calcul peut ainsi étre quelconque, que ce soit une simple équation ou une
fonction affine. La maniere la plus simple est de poser la fonction d’adaptation
comme la formalisation du critéere d’optimisation.

Sélection La sélection permet d’identifier statistiquement les meilleurs individus
d’une population et d’éliminer les mauvais, pendant le passage d’'une génération
a une autre, ce processus est basé sur la performance de I'individu. L’opérateur
de sélection doit étre congu pour donner également une chance aux mauvais
éléments, car ces éléments peuvent, par croisement ou mutation, engendrer une
descendance pertinente par rapport au critere d’optimisation. Il existe différentes
techniques de sélection, on propose quelques unes.

Sélection par tournoi : Cette méthode est celle avec laquelle on obtient les
résultats les plus satisfaisants. Le principe de cette méthode est le suivant : on
effectue un tirage avec remise de deux individus de P, et on les fait “combattre”.
Celui qui a la fitness la plus élevée I'emporte avec une probabilité p comprise
entre 0.5 et 1. On répete ce processus n fois de maniere a obtenir les n individus
de P’ qui serviront de parents. La variance de cette méthode est élevée et le fait
d’augmenter ou de diminuer la valeur de p permet respectivement de diminuer
ou d’augmenter la pression de la sélection [6].

Elitisme : Cette méthode consiste & sélectionner les n individus dont on a
besoin pour la nouvelle génération P’ en prenant les n meilleurs individus de la
population P apres 'avoir triée de maniere décroissante selon la fitness de ses

individus. Il est inutile de préciser que cette méthode est encore pire que celle
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de la loterie biaisée dans le sens ou elle ameénera & une convergence prématurée
encore plus rapidement et surtout de maniere encore plus stire que la méthode
de sélection de la loterie biaisée; en effet, la pression de la sélection est trop
forte, la variance nulle et la diversité inexistante, du moins le peu de diversité
qu’il pourrait y avoir ne résultera pas de la sélection mais plutoét du croisement
et des mutations. La aussi il faut opter pour une autre méthode de sélection [@

Sélection par roulette : Cette méthode est la plus connue et la plus uti-
lisée. Avec cette méthode chaque individu a une chance d’étre sélectionné pro-
portionnelle a sa performance, donc plus les individus sont adaptés au probleme,
plus ils ont de chances d’étre sélectionnés. Pour utiliser 'image de la “roue du
forain”, chaque individu se voit attribué un secteur dont I’angle est proportionnel

a son adaptation, sa “fitness”, voir la figure

Sélection par roulette

mindividul windividu2 wmindividu3 = individu4

FIGURE 2.1: Sélection par roulette

On fait tourner la roue et quand elle cesse de tourner on sélectionne I'individu
correspondant au secteur désigné par une sorte de “curseur”, curseur qui pointe
sur un secteur particulier de celle-ci apres qu’elle se soit arrété de tourner @
Cette méthode, bien que largement répandue, a pas mal d’inconvénients :

En effet, elle a une forte variance. Il n’est pas impossible que sur n sé-
lections successives destinées a désigner les parents de la nouvelle génération
P’ la quasi-totalité, voire pire la totalité des n individus sélectionnés soient des
individus ayant une fitness vraiment mauvaise et donc que pratiquement au-
cun individu voire aucun individu a forte fitness ne fasse partie des parents de

la nouvelle génération. Ce phénomene est bien slir tres dommageable car cela
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va completement a ’encontre du principe des algorithmes génétiques qui veut
que les meilleurs individus soient sélectionnés de maniere a converger vers une
solution la plus optimale possible.

A T'inverse, on peut arriver a une domination écrasante d’'un individu “lo-
calement supérieur”. Ceci entrainant une grave perte de diversité. Imaginons
par exemple qu’on ait un individu ayant une fitness tres élevée par rapport au
reste de la population, disons dix fois supérieure, il n’est pas impossible qu’apres
quelques générations successives on se retrouve avec une population ne conte-
nant que des copies de cet individu. Le probléme est que cet individu avait une
fitness tres élevée, mais que cette fitness était toute relative, elle était tres élevée
mais seulement en comparaison des autres individus. On se retrouve donc face
a probléme connu sous le nom de "convergence prématurée; I’évolution se met
donc a stagner et on atteindra alors jamais 'optimum, on restera bloqué sur un
optimum local. Il existe certaines techniques pour essayer de limiter ce phéno-
mene, comme par exemple le “scaling”, qui consiste a effectuer un changement
d’échelle de maniere a augmenter ou diminuer de maniére forcée a fitness d'un
individu par rapport a un autre selon leur écart de fitness. Malgré tout, il est
conseillé d’opter plutot pour une autre méthode de sélection.

Reste stochastique sans remplacement : Cette méthode semble étre tres

peu utilisée et qui plus est possede une variance faible, donc introduit peu de
diversité, nous n’entrerons donc pas dans les détails, on se contentera d’exposer
sa mise en oeuvre : On prend l'image d'un segment découpé en autant de sous-
segments qu’il y a d’individus. Les individus sélectionnés sont désignés par un
ensemble de points équidistants [6].
Croisement L’opérateur de croisement favorise I’exploration de ’espace de re-
cherche et enrichit la diversité de la population en manipulant la structure des
chromosomes, le croisement fait avec deux parents et génere deux enfants, en
espérant qu'un des deux enfants au moins héritera de bons genes des deux pa-
rents et sera mieux adapté qu’eux. Il existe plusieurs méthodes de croisement
par exemple le croisement en un point, ou en multiples points voir les figures
3Ry

Croisement uniforme : Ce type de croisement est fondé sur la probabilité.
En fait, il permet la génération d’'un enfant en échangeant chaque gene des deux
parents avec une probabilité égale a 0.5, comme le montre la figure [2.2]

Croisement 1-point : consiste a choisir un seul point de coupure, puis

échanger les fragments situés apres ce point de coupure. Comme le montre la

15



Parent 1 10[{0[110](1

Enfant O/0|1|1]1]1

Parent 2 01010 (1/1

FIGURE 2.2: Croisement uniforme

figure 2.3

Point de coupure

l

Parent 1 11010101 Enfant 1 1/10(010|1|1

Parent 2 O|o(10 1|1 Enfant 2 0j0|1]1]0/|1

F1GURE 2.3: Croisement 1-point

Le croisement 2-point : consiste a choisir deux points de coupure, puis

échanger les fragments situés entre ces deux points comme le montre la figure

24
Points de coupure
Y Y
Parent 1 1{OQoO 1§01 Enfant 1 F 0 ‘ 1 ‘ 00 ‘ 1 ‘
Parent 2 o(ogr ot |1 Enfant 2 0/0j01]|1|1

FIGURE 2.4: Croisement 2-point

— Mutation L’opérateur de mutation est un processus ou un changement mineur
du code génétique appliqué a un individu pour introduire de la diversité et ainsi
d’éviter de tomber dans des optimums locaux. Cet opérateur est appliqué avec

une probabilité P,, généralement inférieure a celle du croisement P..
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L’efficacité des algorithmes génétiques dépend fortement du réglage des différents
parametres caractérisant ces algorithmes, et qui sont parfois difficiles a déterminer. Des
parametres comme la taille de la population, le nombre maximal des générations, la
probabilité de mutation p,, , et la probabilité de croisement p. . Les deux premiers
parametres dépendent directement de la nature du probleme et de sa complexité, et
leurs choix doit représenter un compromis entre la qualité des solutions et le temps
d’exécution. La probabilité de croisement p,. est liée a la forme de la fonction dévalua-
tion. Son choix est en général heuristique. Plus sa valeur est élevée, plus la population
subit des changements importants. La probabilité de mutation p,, est généralement
faible puisqu’un taux élevé risque de conduire vers un optimum local. En revanche, une
probabilité faible permet d’assurer une bonne exploration de I'espace de recherche sans
perturber la convergence. Le succes des algorithmes génétiques dépend aussi de la ma-
niere du codage des individus. Dans les problémes combinatoires, ce codage est souvent

suggéré par la nature méme du probléme, ce qui peut induire de meilleurs résultats.

2.4.2 Les colonies de fourmis

Les algorithmes de colonies de fourmis ont été proposés par Colorni, Dorigo et
Maniezzo en 1992 [23] et appliquées la premiere fois au probleme du voyageur de com-
merce. Ce sont des algorithmes itératifs a population ou tous les individus partagent
un savoir commun qui leur permet d’orienter leurs futurs choix et d’indiquer aux autres
individus des choix a suivre ou a éviter. Le principe de cette métaheuristique repose
sur le comportement particulier des fourmis, elles utilisent pour communiquer une sub-
stance chimique volatile particuliere appelée phéromone grace a une glande située dans
leur abdomen. En quittant leur nid pour explorer leur environnement a la recherche
de la nourriture, les fourmis arrivent a élaborer des chemins qui s’averent fréquemment
étre les plus courts pour aller du nid vers une source de nourriture. Chaque fourmi
dépose alors une quantité de phéromones sur ces pistes qui deviendront un moyen de
communication avec leurs congéneres, les fourmis choisissent ainsi avec une probabilité
élevée les chemins contenant les plus fortes concentrations de phéromones a I’aide des
récepteurs situés dans leurs antennes [29)]. La figure illustre et confirme ce constat,
une expérience a été faite par gauss et deneubourg en 1989 appelée expérience du pont
a double branche, les fourmis qui retournent au nid rapidement, apres avoir visité la
source de nourriture, sont celles qui ont choisi la branche courte et les fourmis em-
pruntant cette branche faisant plus d’aller retour, et par conséquent la quantité de

phéromones déposée sur la plus courte branche est relativement supérieure que celle
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présente sur la plus longue branche. Puisque les fourmis sont attirées plus vers les
pistes de plus grande concentration en phéromones, alors la branche courte sera la plus
empruntée par la majorité des fourmis. Cette métaheuristique a permis de résoudre dif-
férents problemes d’optimisation combinatoire a forte complexité, comme le probleme
du voyageur de commerce [2§], le probleme de coloration de graphe [24], le probléeme

d’affectation quadratique [36] ou le probleme de routage de véhicules [73], etc.

F1GURE 2.5: Principe de mouvement des fourmis

Principe de Palgorithme Dans ce paragraphe on décrit I'implémentation d’un algo-
rithme de colonie de fourmis original dit ’Ant System’ (AS) [22], orienté pour résoudre le
probléeme de voyageur de commerce (TSP), ce probléme consiste & trouver le plus court
cycle hamiltonien dans un graphe, ou chaque sommet du graphe représente une ville.
La distance entre les villes 7 et j est représentée par d;; , et le couple (i, j) représente
I’aréte entre ces deux villes. Nous initialisons d’abord la quantité de phéromone sur les
arétes a T, > 0, chaque fourmi parcourt le graphe est construit un trajet complet (une
solution). A chaque étape de la construction des solutions, la fourmi doit décider a quel
sommet elle va se déplacer, cette décision est prise d’'une maniere probabiliste fondée
sur les valeurs de phéromone et d’une information statistique qui permet notamment de
trouver une bonne solution. La probabilité pour qu'une fourmi & se déplace du sommet
¢ au sommet 7, qui appartient a un ensemble de sommets qui ne sont pas encore visités

par la fourmi k noté SF | est :

(755 ()*-(13)”
Piest (Ti(1)*-(ma)?

pi(t) =
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aet S sont deux parametres qui influencent sur 'importance de 'intensité de phéromone
7;; , et I'information statistique dite visibilité 7;; . Cette valeur guide le choix des fourmis
vers des villes proches, et éviter le plus possible celles trop lointaines (7;; = %) Pour
a = 0, on prend en compte juste la visibilité c¢’est-a-dire que le choix sera tombé a chaque
fois sur la ville la plus proche. Si 3 = 0, seules les pistes de phéromones jouent sur le
choix. Pour éviter une sélection trop rapide d’un chemin, un compromis convenable

entre ces deux parametres est obligatoire.

Mise a jour de phéromones Lorsque toutes les fourmis ont construit une solution,
une quantité de phéromones 57'{3- est déposée par chaque fourmi k£ sur son trajet. Pour
toute itération ¢, si le chemin (i, 7) est dans la tournée de la fourmi k la quantité de

phéromones déposée sur ce trajet est :

Q

STE(L) = 0

v

Ou L*(t) est la longueur totale de la tournée de la fourmi k, et @ est une constant. Donc
I'ajout de la quantité de phéromones dépend certainement de la qualité de la solution
obtenue c’est-a-dire plus la tournée parcourue est petite plus I'ajout de la quantité de
phéromones est important. Dans le but de ne pas négliger toutes les mauvaises solutions
obtenues, et ainsi éviter la convergence vers des optima locaux de mauvaise qualité, le
concept d’évaporation des pistes de phéromones est simulé a travers un parametre p

appelé le taux d’évaporation (0 < p < 1) comme suit :
7t 4+ 1) <= (1 = p).73;(t) + 0735(1)
Ou d7;;(t) = 4L, 07,5(t), t représente une itération donnée et m le nombre de fourmis
[29].
2.4.3 L’optimisation par colonies d’abeilles
Comportement réel des abeilles

Un modele de comportement alimentaire d'une colonie d’abeilles a été développé
a partir d’équations de réaction-diffusion[38]. Ce modele qui conduit a I’émergence de
Iintelligence collective des essaims d’abeilles se compose de trois composants essential :

sources de nourriture, les fouilleurs de salariés et chomeurs butineuses, et définit deux
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principaux modes de comportement de la colonie des abeilles : le recrutement a une
source de nourriture et de ’abandon d’une source. Les principales composantes du

modele sont expliquée comme ci-dessous :

1. Sources alimentaires : Pour sélectionner une source de nourriture, une abeille
ouvriere évalue plusieurs propriétés liées a la source de nourriture tels que sa
proximité de la ruche, la richesse de ’énergie, le gotit de son nectar, et la facilité
ou la difficulté d’extraire cette énergie. Pour la simplicité, la qualité d’une source
d’alimentation peut étre représenté par une seule quantité bien que cela dépend

de divers les parametres mentionnés ci-dessus.

2. butineuses salariés : Une butineuse employé est affectée a une source de nourri-
ture spécifique qu’elle exploite actuellement. elle carie les informations sur cette
source et la partage avec d’autres abeilles qui attendent dans la ruche. L’in-
formation comprend la distance, la direction et la rentabilité de la source de

nourriture.

3. butineuses chomeurs : une abeille butineuse qui cherche une source de nourriture
pour l'exploiter est appelée chomeur. elle peut étre soit un scout qui cherche
I’environnement de facon aléatoire ou un spectateur qui tente de trouver une
source de nourriture par le biais de 'information donnée par I'abeille employée.

Le nombre moyen de scouts est environ 5-10%.

[’échange d’informations entre les abeilles est le cas le plus important dans la
formation de la connaissance collective. En examinant ’ensemble de la ruche, il est
possible de distinguer certaines parties qui existent généralement dans toutes les ruches.
La plus importante partie de la ruche en ce qui concerne I’échange d’informations est le
domaine de la danse. La communication entre les abeilles liées a la qualité des sources de
nourriture se produit dans la zone de la danse. Cette danse est appelée danse frétillante.
Etant donné que les informations sur toutes les sources riches est disponible pour un
spectateur sur la piste de danse, sans doute, elle pourrait regarder nombreuses danses
et choisit de s’engageait a la source la plus rentable. Il ya une grande probabilité que
les spectateurs choisissent des sources plus rentables car il ya plus d’informations qui

circulent sur les sources les plus rentables.

Les butineuses salariées partagent leurs informations avec une probabilité qui
est proportionnelle a la rentabilité de la source de nourriture, et le partage de cette
information par la danse frétillante est plus long en durée. Ainsi, le recrutement est

proportionnel a la rentabilité d’une source d’alimentation.
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Afin de mieux comprendre les caractéristiques de comportement de base des bu-
tineuses, on examine la figure 2.6] Supposons qu’il ya deux sources alimentaires dé-
couvertes : A et B. Au tout début, une butineuse potentielle commencera comme une
butineuse chomeure. Cette abeille butineuse n’aura pas de connaissances sur les sources
de nourriture autour du nid. Il ya deux options possibles pour une telle abeille :

1. Elle peut étre un éclaireur et commence a rechercher spontanément autour du

nid pour la nourriture en raison d’une motivation interne ou possiblement un

indice externe (S sur la figure [2.6)).

2. Elle peut étre une recrue apres avoir regardé les danses frétillantes et commence

a rechercher une source de nourriture (R sur la figure [2.6)).

w
>

\
Potentla\l\
orager \\

w
e ——————

Hive

-

FIGURE 2.6: Comportement des abeilles butineuses pour le nectar

Apres avoir trouvé la source de nourriture, ’abeille utilise sa propre capacité a
mémoriser 'emplacement, puis commence immédiatement a I’exploiter. Ainsi, ’abeille

butineuse deviendra une salariée. La butineuse prend une charge de nectar de la source
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et retourne a la ruche pour la décharger dans un magasin d’alimentation. Apres le

déchargement de la nourriture, ’abeille a les options suivantes :

1. Elle peut devenir un disciple engagé apres avoir abandonné la source de nourri-
ture (UF).

2. Elle peut danser puis recruter des camarades pour revenir a la méme source
alimentaire (EF1).

3. Elle peut continuer a se nourrir de la source de nourriture sans recruter des

abeilles (EF2).

Il est important de noter que toutes les abeilles ne commencent pas le butinage
simultanément. Les expériences ont confirmé que les nouvelles abeilles commencent la
recherche de nourriture & une vitesse proportionnelle a la différence entre le nombre total

éventuelle des abeilles et le nombre d’abeilles actuellement a la recherche de nourriture.

Algorithme de colonie d’abeilles artificielles

Dans l'algorithme ABC, la position d’une source de nourriture représente une
solution possible du probleme de 'optimisation et la quantité de nectar d’une source
alimentaire correspond a la qualité (fitness) de la solution associée. Le nombre des
abeilles salariées ou les abeilles spectatrices est égale au nombre de solutions dans la
population. A la premiére étape, ’ABC génére une population initiale distribuée au
hasard P(C' = 0) de SN solutions (positions de source de nourriture), ot SN désigne
la taille des abeilles salariés ou abeilles spectatrices. Chaque solution z;(i = 1,2, ..., SN)

est un vecteur de dimension D. Ici, D est le nombre de parametres d’optimisation.

Apres Dinitialisation, la population des positions (solutions) est soumise a des
cycles répétés, C' = 1,2, ..., MCN, des processus de recherche des abeilles employées, des
abeilles spectatrices et des éclaireuses. Une abeille employée produit une modification de
la position (solution) dans sa mémoire en fonction de I'information locale (information
visuelle) et teste la quantité de nectar (valeur de fitness) de la nouvelle source (nouvelle
solution). Si la quantité de nectar de la nouvelle position est plus élevé que celle de
la précédente, ’abeille mémorise la nouvelle position et oublie ’ancienne. Sinon, elle
maintient la position de la précédente dans sa mémoire. Apres que toutes les abeilles
salariés completent le processus de recherche, elles partagent les informations du nectar
des sources de nourriture et leurs informations de position avec les abeilles spectatrices.
Une abeille spectatrice évalue les informations du nectar tirées de toutes les abeilles

employées et choisit une source de nourriture avec une probabilité liée a son montant
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de nectar. Comme dans le cas de ’abeille employée, elle produit une modification de la
position dans sa mémoire et vérifie la quantité de nectar de la source candidate. Si le
nectar est plus élevée que celle de la précédente, ’abeille mémorise la nouvelle position
et oublie 'ancienne. L’algorithme [I| résume le comportement des abeilles artificielles

décrit ci-dessus.

repeat
Placer les abeilles employées sur leurs sources de nourriture.

Placer les abeilles spectatrices sur les sources de nourriture selon la quantité
de nectar correspondante.
Envoyer les scouts a la zone de recherche pour découvrir des nouvelles

sources alimentaires.

Mémoriser la meilleure source d’alimentation jusque ici.
until Critére d’arrét,
Algorithm 1: Algorithme de base

2.4.4 L’optimisation par essaim de particules

L’Optimisation par Essaim Particulaire (OEP, ou PSO en anglais) a été proposée
par Kennedy et Eberhart [56]. Cette méthode est inspirée du comportement social des
animaux évoluant en essaim|29]. Au départ, ils cherchaient & simuler la capacité des
oiseaux a voler de fagon synchrone et leur aptitude a changer brusquement de direction
tout en restant en une formation optimale. Les particules sont les individus et elles se

déplacent dans I’hyperespace de recherche en se basant sur des informations limitées :

1. Chaque particule est dotée d’'une mémoire qui lui permet de mémoriser le meilleur

point par lequel elle est déja passée et elle a tendance a retourner vers ce point.

2. Chaque particule est informée du meilleur point connu au sein de son voisinage

et elle va tendre a aller vers ce point.

Chaque individu utilise donc, non seulement, sa propre mémoire, mais aussi 'informa-
tion locale sur ses plus proches voisins pour décider de son propre déplacement. Des
regles simples, telles que "aller a la méme vitesse que les autres', "se déplacer dans la
méme direction" ou encore "rester proche de ses voisins' sont des exemples de comporte-
ments qui suffisent & maintenir la cohésion de I’essaim. Le déplacement d’une particule

est influencé par les trois types de comportement :
1. Une composante physique : la particule tend a suivre sa suivre sa propre voie.

2. Une composante cognitive : la particule tend a revenir vers le meilleur site par

lequel elle est déja passée.
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3. Une composante sociale : la particule tend a se diriger vers le meilleur site déja

atteint par ses voisins.

Le voisinage

[30] Le voisinage constitue la structure du réseau social. Les particules a I'intérieur
d’un voisinage communiquent entre-elles. Différents voisinages ont été étudiés [57] et
sont considérés en fonction des identificateurs des particules et non des informations
topologiques comme les distances euclidiennes dans ’espace de recherche :

— Topologie en étoile (figure[2.7|(a)) : le réseau social est complet, chaque particule
est attirée vers la meilleure particule notée gbest et communique avec les autres.

— Topologie en anneau (figure [2.7(b)) : chaque particule communique avec n (n =
3) voisines immédiates. Chaque particule tend a se déplacer vers la meilleure
dans son voisinage local notée lbest.

— Topologie en rayon (figure[2.7|(c)) : une particule "centrale" est connectée a toute
les autres. Seule cette particule centrale ajuste sa position vers la meilleure, si

cela provoque une amélioration I'information est propagée aux autres.

L’OEP basique

L’OEP est une méthode inspirée du comportement sociologique des animaux qui
évoluent en essaims, tels que les poissons qui se déplacent en bancs ou les oiseaux mi-
grateurs. L’OEP est une méthode stochastique d’optimisation qui déplace un essaim de
"particules" candidates, qui "volent" au-dessus de ’espace de recherche. Le déplacement
de chaque particule est influencé par sa propre vitesse, la meilleure position qu’elle a
atteinte ainsi que la meilleure position connue de toutes les particules de I’essaim. On
note x; le vecteur position de la "¢ particule de 'essaim et v; son vecteur vitesse.
Si D est la dimension du probleme, x; et v; sont des vecteurs a D composantes dont
les j¢™¢ composantes sont respectivement notées x;; et v; ;. De méme, on note p; le
vecteur de dimension D qui correspond a la meilleure position atteinte par la particule
i et p;; sa coordonnée sur la dimension j. Enfin, on note g le vecteur de dimension D
qui correspond a la meilleure position connue de 'essaim et g; sa coordonnée sur la

dimension j. Les déplacements des particules entre les itérations t et t + 1 sont calculés
a l'aide des équations et 2.4
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(a) Etoile (b) Anneau

pasticule centrale

(c) Rayon

FIGURE 2.7: Trois topologies différentes

Algorithme

Chaque particule représente une solution potentielle dans 1’espace de recherche.
La nouvelle position d’une particule est déterminée en fonction de sa propre valeur et
celle de ses voisines. Soit E)(t) la position de la particule P; au temps ¢, sa position est
modifiée en ajoutant une vitesse E)(t) a sa positon courante. C’est le vecteur vitesse qui
dirige le processus de recherche et reflete la "sociabilité" des particules. Si ’on considere

N particules et que chaque particule compare sa nouvelle position a sa meilleure position
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obtenue, cela donne l'algorithme [2] F' étant la fonction de fitness[30].

Data: nb : integer > 0 //Nombre de particules
IARTE Vectors(Positions, Vélocités)
pbest; : Real (Meilleure fitness locale des particules)
7pbesti : Vectors (Meilleure position locale des particules)
p1 - Real
initialisation;
repeat
for i=1 to nb do
if F(fz) > pbest; then
pbest; = F (E))
T phest, = T4

end

end

T () = Tt = 1) + pr(T phest, — T (1)) (2.1)
() =T (t = 1) + v (1) (2.2)

until Critére d’arrét,
Algorithm 2: Algorithme de base

Ce premier algorithme ne prend pas en compte le voisinage, puisqu’on utilise uni-

quement I’amélioration obtenue sur la particule elle-méme. En considérant un voisinage
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en étoile I'algorithme [2] devient

Data: nb : integer > 0 //Nombre de particules
T, 0, : Vectors(Positions, Vélocités)
pbest;, gbest; . Real (Meilleure fitness locale des particules, Meilleure fitness
globale des particules)
7pbesti, 7gbest : Vectors (Meilleure position locale des particules, Meilleure
position globale des particules)
p1, P2 - Real
initialisation;
repeat
for i=1 to nb do
if F(z) > pbest; then
pbest; = F (EZ)
T ppest, = T
end
if F(z}) > gbest; then
gbest; = F (EZ))
T gest, = T

end

end
for i=1 to nb do

T = Tt = 1) + (T ety — T + P2 T gpests — milt) (2.3)
T =Tt — 1)+ () (2.4)

end

until Critére d’arrét,
Algorithm 3: Algorithme avec prise en charge du voisinage

Plus une particule est éloignée de la meilleure solution globale et de sa meilleure
solution, plus sera importante la variation de sa vitesse afin de faire bouger la particule

vers les meilleures solutions. Les variables aléatoires p; et po peuvent étre définie de la

pP1=Til1
P2 = TaC2

r1 et ro suivent une loi uniforme sur [0..1] et ¢; et ¢y sont constantes et représentent

facon suivante :

une accélération positive, avec ¢y + co < 4. L’algorithme s’exécute tant qu’un critere de

convergence n’a pas été atteint. Cela peut étre :
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— Un nombre fixe d’itérations ;

— En fonction de la fitness ;

— Lorsque la variation de vitesse est proche de 0.
Cet algorithme peut étre facilement modifié pour utiliser un voisinage en anneau par
exemple. Les boucles devront se faire sur le voisinage et on déterminera 7lbest qui

remplacera 7 ghest-

Parameétres de 1’algorithme

Six parametres rentrent en ligne de compte :
1. La dimension du probleme
2. Le nombre de particules;
3. Les valeurs des coefficients p;
4. La taille du voisinage ;
5. La vitesse maximale;
6. L’inertie.

Nous allons nous intéresser plus particulierement aux deux derniers.

Vitesse maximale Pour éviter que les particules se déplacent trop rapidement d’une
région a une autre dans l'espace de recherche, on fixe une vitesse maximale V4, [30].

Ainsi si v;;(t) est la vitesse de la particule P; au temps ¢ dans la dimension j,

Vij = VmazSiUij (t) > Vmametvij(t) = —VmaxSiUij(t) < _Vmaa:

Vinaz €st généralement dépendant de 1’échelle du probléme. V.., n’est pas obliga-

toire (Clerc and Kennedy, 2002) si on utilise un coefficient de constriction (resserrement)

K.
Ol (t) = KV (t = 1) + p1(T pest, — TE (1)) + p2(@ goest — T1 (1)) (2.5)
avec:/izl—l—i-i‘W—@| et p=pi+p>4

P 2

Facteur d’inertie Le coefficient d’inertie ® joue un réle important dans la conver-
gence de l'algorithme. Il est utilisé pour controler I'impact que peut avoir la vitesse
d’une particule sur le comportement de celle-ci, régulant ainsi le compromis entre ex-

ploration et exploitation. Une valeur élevée de w permet une exploration globale de
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I'espace de recherche alors qu'une faible valeur favorise une recherche locale [30]. De ce
fait, il peut étre envisagé de commencer le processus avec une valeur élevée de w, puis
de diminuer w au fil des itérations, en vue d’affiner la recherche au fur et & mesure de

la convergence.

Pour contréler 'influence de la vitesse obtenue au pas précédent on peut introduire

un facteur d’inertie ® qui décroit en fonction du temps.
FZ(t) = (I)E?(t —1)+ p1(7p665t¢ - E)(t)) + P2<7gbesti — (1)) (2.6)

Un grand facteur d’inertie provoque une grande exploration de ’espace de recherche
alors qu’un petit facteur d’inertie concentre la recherche sur un petit espace. La conver-
gence n'est pas assurée quelques soient les valeurs de ® et également de ¢y et ¢y |98],

les études expérimentales montrent

1
Slate)—1<e<l (2.7)

La diversité des approches bio-inspirées rends le choix entre elles délicat, pour cela,
on a présenté les plus importantes et on a essayé de donné une idée sur les avantages et
inconvénients de chaque approche. Cette étude explique notre choix pour 'optimisation
par essaim de particules. Cette métaheuristique combine les avantages de plusieurs
autres méthodes bio-inspirées et donne bien des meilleurs résultats avec une tres bonne
maniabilité et flexibilité. Apres avoir donné une idée générale sur ces approches, on
entame les différentes étapes du processus de la reconstruction 3D. Le chapitre suivant

sera consacré a la Stériovision, et tous ce qui est lié a la stéréoscopie.
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Chapitre 3

Stéréovision

Sommaire

[3.1 Géométrie Epipolaire| . . . . . . .. v it 32
3.2 La Matrice Fondamentalel ... ... ............. 34
[3.2.1 Deérivation Géométrique| . . . . . . . . . .. ... L. 35
[3.2.2  Deérivation Algébrique| . . . . . . . . ... oL 36

13.2.3  Représentation algébrique de la géométrie épipolaire — La ma-
[ trice fondamentalel . . . . .. ... o o000 37
[3.2.4  Condition de Correspondance| . . . . . . . .. ... ... ... 39
[3.2.5  Propriétés de la Matrice Fondamentale]. . . . . . . . . .. .. 40
3.2.6  Quelques deétails sur la matrice tondamentale] . . . . . . . .. 41
13.2.7 L’Homographie de la ligne épipolaire| . . . . . . . . ... ... 42
3.3 Géomeétrie épipolaire calibrée et matrice essentielle|. . . . 42
8.3.1 [La matrice essentielldl . . . . ... ... ... ... ... ... 43
[3.3.2  Les propriétés de la matrice essentielle| . . . . . .. ... ... 44

3.4 Estimation de la géométrie épipolaire — Méthode de base| 45

13.4.1 Combien de correspondances faut-il avoir? . . .. ... ... 46
3.5 Rectification des images| . ... .. ... .. ......... 46
8.5.1  Préliminaires| . . . . . . . . . .. Lo 47
[3.5.2  Projection de I'épipole a l'infini . . . . . . .. ... ... ... 49
[3.5.3  La mise en correspondances des transtormations| . . . . . . . 50
[3.5.4  Transformations Quasi affine| . . . . ... ... ... ..... 53
[3.5.5  Reeéchantillonnage| . . . . . . ... ... 0L 56
3.6 Expérimentations| . ... ... ... ... . 000000, 57




La stéréoscopie est un procédé de reconstruction de profondeur a partir de deux
images de la méme scene. Cette méthode est apparue presque en méme temps que la
photographie. Le procédé de la stéréoscopie est calqué sur la perception humaine du
relief grace aux deux images planes que 'on percoit de chaque oeil. Expliquons son
fonctionnement : si deux images de la méme scene sont acquises avec des angles diffé-
rents, alors la profondeur de la scéne crée une disparité géométrique entre elles. Notons
e cette fonction de disparité. Alors, si laltitude des caméras est suffisamment haute
pour que le modele de projection parallele soit précis, € et la fonction de profondeur z

sont liées par la relation :
€

ST b/h
ou b/h est un coefficient de stéréoscopie dépendant seulement des conditions d’acquisi-
tion. b est la distance entre les centres des caméras et h est la distance entre la scene
et le systéeme de caméras. La précision dz de la mesure de profondeur est donc liée a la

précision de de la mesure de disparité :

_ de
~ b/h

dz

La figure Fig|3.1]| représente tous ca.

FI1GURE 3.1: Principe de la stéréoscopie

Pour une précision de donnée, plus le coefficient b/h est grand et plus erreur de
profondeur dz est petite. Mais un grand coefficient b/h signifie aussi qu’il y a beaucoup
de changements entre les deux images de la paire stéréoscopique, ce qui implique plus de
difficultés dans le processus d’appariement. Il faut donc faire un compromis entre une

erreur de profondeur petite et une erreur de disparité petite, c¢’est-a-dire un processus
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d’appariement fiable. Cependant, quand les deux vues sont séparées par un angle tres
petit, les disparités observées sur les images sont tres faibles en comparaison avec la
taille d'un pixel. C’est pourquoi les méthodes d’appariement pixelliques ne sont pas en

mesure de trouver une information de profondeur intéressante.

3.1 Géométrie Epipolaire

La géométrie épipolaire entre deux points de vue est essentiellement la géométrie
de I'intersection des plans d’image avec le faisceau de plans ayant la ligne de base comme
axe (la ligne de base est la ligne qui joint les centres des caméras). Cette géométrie est
généralement motivée par considération de la recherche des points correspondants a
I'appariement stéréo, et nous allons commencer a partir de cet objectif [50]. Supposons
un point X dans ’espace 3D est imagée en deux points de vues, a x dans le premier,
et 2’ dans le deuxieme. Quelle est la relation entre les points correspondant x et x’ de
I'image ? comme illustré dans la figure [3.2] les points d’image = et 2/, le point d’espace
X, et les centres des caméras sont coplanaires. Notons ce plan 7. Il est clair que les
rayons rétro-projetées de = et z’ sont coplanaires et s’intersectent en X et se situent
dans 7. C’est cette derniere propriété qui est la plus importante dans la recherche des

Correspondances.

o

epipolar plane 7T \

A A

F1GURE 3.2: Correspondances des points

epipolar line
for x

Supposons maintenant qu’on a seulement le point x, on peut se demander sous
quelle contrainte on peut avoir le point correspondant z’. Le plan 7 est déterminée par
la ligne de base et le rayon défini par x. A partir de ci-dessus, nous savons que le rayon

correspondant au (inconnu) point 2’ réside dans m, donc le point z’ se trouve sur la
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baseline
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S {
FI1GURE 3.3: Entités géométriques impliqués dans la géométrie épipolaire

ligne d’intersection " de 7w avec le deuxiéme plan de 'image. Cette ligne I’ est I'image
de la deuxiéme vue du rayon rétro-projetée a partir de x. C’est la ligne épipolaire cor-
respondante a x. En termes d’un algorithme de stéréo-correspondance, le bénéfice est
que la recherche pour le point correspondant a x ne nécessite pas de couvrir tout le
plan d’image mais peut étre restreinte a la ligne [’

Les entités géométriques impliqués dans la géométrie épipolaire sont illustrés dans la

figure [3.3]

FI1GURE 3.4: Exemple de la géométrie épipolaire

La terminologie est :
— L’épipdle est le point d’intersection de la ligne joignant les centres des caméras

(la ligne de base) avec le plan de I'image. De maniere équivalente, I’épipdle est
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I'image dans une vue du centre de la caméra de 'autre point de vue. C’est aussi
le point vanishing de la direction de la ligne de base (translation).

— Un plan épipolaire est un plan qui contient la ligne de base. Il y a une famille
d’un parametre (un faisceau) des plans épipolaires.

— Une ligne épipolaire est l'intersection d’un plan épipolaire avec le plan d’image.
Tous les lignes épipolaires s’intersectent au épipdle. Un plan épipolaire s’inter-
secte avec les plans d’image gauche et droite sur les lignes épipolaires, et définit
les correspondances entre les lignes.

Des exemples de la géométrie épipolaire sont données dans la figure (3.4 et la figure
.5 La géométrie épipolaire de ces paires d’images, et en faite tous les exemples de ce

chapitre, sont calculées directement a partir des images comme décrit a la section [3.4]

3.2 La Matrice Fondamentale

La matrice fondamentale est la représentation algébrique de la géométrie épipo-
laire. Dans ce qui va suit, on dérive la matrice fondamentale a partir de la corres-
pondance entre un point et sa ligne épipolaire, ensuite on spécifie les propriétés de la
matrice[50].

Etant donné une paire d’images, on a vu dans la figure que pour tout point x dans
une image, il existe une ligne épipolaire I’ correspondante dans I'autre image. Tout
point 2’ dans la deuxiéme image correspondant au point x doit se trouver sur la ligne
épipolaire [’. La ligne épipolaire est la projection dans la deuxiéme image du rayon a

partir du point z par rapport au centre C' de la premiere caméra. Ainsi, il y a une carte
1

d’un point dans une image a sa ligne épipolaire correspondante dans l'autre image.
C’est la nature de cette carte qui va maintenant étre explorée. Il va s’avérer que cette
cartographie est une corrélation (singuliere), qui est une transformation projective des

points vers des lignes, qui est représenté par une matrice F' i.e. la matrice fondamentale.
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FIGURE 3.5: Mouvement parallele au plan d’image

3.2.1 Dérivation Géométrique

Nous commencons par une dérivation géométrique de la matrice fondamentale.
La cartographie d'un point dans une image a une ligne épipolaire correspondante dans
I'autre image peut étre décomposé en deux étapes. Dans la premiere étape, le point
2 est mappé a un point 2’ dans l'autre image se trouvant sur la ligne épipolaire I’.
Ce point 2’ est un match potentiel pour le point x. Dans la deuxiéme étape, la ligne

épipolaire I est obtenue comme la ligne joignante z’ a 1’épipole ¢'[50].

Etape 1 : Transfert de point via un plan

Voir la figure [3.6l Considérons un plan 7 dans l'espace ne passant pas par les
deux centres de caméra. Le rayon a travers le centre la premiere caméra correspondant
au point x rencontre le plan 7 dans un point X. Ce point X est ensuite projeté a un
point 2’ dans la deuxiéme image. Cette procédure est connue en tant que transfert
par l'intermédiaire du plan 7. Tant que X est sur le rayon correspondant a x, le point
projetée =’ doit se situer sur la ligne épipolaire I’ correspondante a 'image de ce rayon,
comme illustré dans la figure Les points x et 2’ sont les deux des images du point
3D X reposant sur le plan. L’ensemble de tels points x; dans la premiere image et les
points correspondants z, dans la deuxiéme image sont projectivement équivalent, car
ils sont chacun projectivement équivalent a I’ensemble des points planes X;. Il y a donc

une homographie 2D H, qui cartographie chaque z; a /.

35



9.2 The fundamental matrix F

AN

F1GURE 3.6: Transfert de point via un plan

Etape 2 : Construction de la ligne épipolaire

Etant donné le point 2/, la ligne épipolaire passante par 2’ et 1’épipole €’ peut étre
écrit comme " = ¢’ x 2/ = [¢/],2" (la notation [¢], est défini dans [50] (eq 4.5, p 581)).

Tant que x’ peut étre écrit comme =’ = H,x, nous avons
I'=1e,H, X = FX

ou on définit F' = [¢/], H,, la matrice fondamentale.

Résultat La matrice fondamentale F' peut s’écrire comme suit : F' = [¢/| X H, ou
H; est le transformation projective d’'une image a une autre via n’importe quel plan 7.

En outre, depuis [¢/], est de rang 2 et H, de rang 3, F' est une matrice de rang 2.

3.2.2 Dérivation Algébrique

La forme de la matrice fondamentale en termes des matrices de projection de deux
caméras P, P', peut étre dérivée algébriquement. La formulation suivante est due a Xu
et Zhang [102]. Le rayon rétro-projetée de x par P est obtenu en résolvant PX = z. La

famille d’un seul parameétre de solutions est de la forme donnée par [50] (eq 6.13, p162)
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comime :

X(\) =Ptz +\C

ou P7T est la pseudo-inverse de P, i.e. PPt = I, et C son vecteur nul, a savoir le
centre de la caméra, défini par PC' = 0. Le rayon est paramétré par le scalaire A. En
particulier deux points sur le rayon sont PTx (& A = 0), et le premier centre de caméra
C (& A = o0). Ces deux points sont imagés par la deuxieme caméra P’ & P'PTx et
P'C respectivement dans la deuxiéme vue. La ligne épipolaire est la ligne joignante ces
deux points projetés, a savoir I’ = (P'C) x (P'P*z). Le point P'C est I’épipole dans la
deuxieme image, c’est a dire la projection du premier centre de ’appareil, et peut étre

dénoté par €. Ainsi, I’ = [¢/] x (P'PT)x = Fx, ou F est la matrice
F =[], P'P* (3.1)

C’est essentiellement la méme formule pour la matrice fondamentale que celle dérivée
dans la section précédente, I’homographie H, ayant la forme explicite H, = PP en
termes des deux matrices de la caméra. Notez que cette dérivation se décompose dans
le cas ou le centre des deux appareil photo est le mémes, dans ce cas, C est le centre
de la caméra commun & la fois de P et P’, et ainsi de P'C' = 0. Il s’ensuit que F défini

dans [3.1] est 1a matrice zéro.

3.2.3 Représentation algébrique de la géométrie épipolaire —

La matrice fondamentale

Soient P; et P, les matrices de projection des deux caméras :

P1 ~ KlRl([ — tl)
P2 ~ KQRQ(I - tg)

Etant donné un point ¢; dans la premiére image, nous voulons calculer la droite
épipolaire [ associée, dans la deuxiéme image. Nous procédons comme suit : d’abord,
nous calculons le rayon de projection associé a ¢ ; le rayon peut étre représenté par
deux points 3D ; nous projetons ces points sur la deuxieme image; la droite ls peut
alors étre donnée par le produit vectoriel des vecteurs de coordonnées des deux points

image. Le choix naturel pour le premier point sur le rayon de projection est le centre
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de projection de la premiere caméra :

1)

Comme deuxieme point nous choisissons de part son expression algébrique simple, le

RTK'q
0

(il est facile de vérifier que ce point est projeté sur ¢; par P;). Ces deux points définissent

point a l'infini du rayon :

entierement le rayon de projection. Nous les projetons sur la deuxiéme image :

t
a ~ PQ (11) ~ KQRQ(tl —tg)

RTK
b~ P, ( ! 01 Ch) ~ KyRoRTK gy

La droite épipolaire est alors donnée par le produit vectoriel a x b. En utilisant la

régle (Mz) x (My) ~ M~T(z x y), nous obtenons :

lg ~axb
~ KQRQ(tl — tg) X KQRQR,{K;IQ1
~ (KaRy) T(t; — t2) x (R K{'qy)

En utilisant la notation [|,, on peut finalement écrire :

ly ~ (KaRo) "ty — to]o(RT K 'qn)

(3.2)
~ (KyRy) "ty — bolo(R{ K

L’équation représente la transformation qui nous donne la droite épipolaire [,
associée au point ¢; , a partir des coordonnées de celui-ci. La matrice qui représente

cette transformation est appelée la matrice fondamentale F32 :

Py ~ (K2Re) ™" [t — ta]o(RT K[ (3.3)

Elle représente entierement la géométrie épipolaire (la transformation épipolaire

38



et la position des épipoOles peuvent en étre extraites). La matrice fondamentale est
“orientée” — elle donne des droites épipolaires dans la deuxieme image a partir de
points dans la premieére image. Qu’en est-il pour le chemin inverse ? Si nous permutons
les indices 1 et 2 dans I’équation [3.3] nous obtenons la matrice fondamentale qui donne

des droites dans la premiere image, a partir de points dans la deuxieme :

Fo ~ (K Ry) Tts — t1]o(RY K5 )

Nous pouvons observer que Fy; n’est rien d’autre que la transposée de Fiy (éven-

tuellement a un facteur scalaire pres) :

T
Fy NF12

Dans la suite, nous allons simplement écrire F', en sousentendant que la “direc-
tion” de la transformation découle du contexte. Nous pouvons maintenant exprimer la
contrainte épipolaire évoquée au Le point ¢o correspondant a ¢; doit se trouver
sur la droite épipolaire [y , c’est-a-dire que le produit scalaire de ¢ et [y est nul, ou bien
¢¥ly = 0. En remplagant la définition de I, , nous obtenons finalement la contrainte
épipolaire :

¢ Fq =0 (3.4)

3.2.4 Condition de Correspondance

Jusqu’a ce point, on a considéré la carte x — [’ défini par F'. On peut maintenant

souligner les propriétés les plus basiques de la matrice fondamentale.

Résultat La matrice fondamentale satisfait la condition suivante : pour tout couple

de points correspondent x <> 2’ dans deux images, on a :
?TFz =0

C’est vrai, parce que si les points x et 2’ correspondent, alors z’ se trouve sur la ligne
épipolaire I’ = Fx correspondante au point z. En d’autres termes 0 = 27’ = 2T Fzx.
Inversement, si les points d’image satisfont la relation 27 Fx = 0 alors les rayons défi-
nis par ces points sont coplanaires. C’est une condition nécessaire pour que les points

correspondent.
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L’importance de la relation du résultat de|3.2.4] c¢’est qu’il donne une fagon de carac-
tériser la matrice fondamentale sans référence aux matrices de la caméra, c’est a dire
seulement en termes de points d’image correspondants. Cela permet a F' d’étre cal-
culé seulement a partir des correspondances de I'image. On a vu a partir de que F'
peut étre calculé & partir des deux matrices des appareils photo P, P, et en particulier
que F' est déterminée de maniere unique par les caméras, jusqu’a une mise a l’échelle
d’ensemble. Cependant, nous pouvons maintenant se demander combien de correspon-
dances sont nécessaires au calcul de F & partir de 2/7 Fz = 0, et les circonstances sous
lesquelles la matrice est spécifiquement défini par ces correspondances. Ces détails sont
reportées jusqu’a la section ou on voit qu’en général au moins 7 correspondances

sont nécessaire pour calculer F.

3.2.5 Propriétés de la Matrice Fondamentale

Définition Supposons que nous avons deux images acquises par des caméras avec des
centres non-coincident, alors la matrice fondamentale F' est une matrice homogene

unique de taille 3 x 3 de rang 2 qui satisfait
o TFr =0 (3.5)

pour tous les points correspondants x <+ x’. Maintenant Nous listons briévement un
certain nombre de propriétés de la matrice fondamentale. les plus importantes des

propriétés sont également résumées dans le tableau [3.1]

1. Transposé : Si F' est la matrice fondamentale de la paire de caméras (P, P’),

alors F'T est la matrice fondamentale de la paire dans I'ordre inverse : (P, P).

2. Les lignes épipolaires : Pour tout point x dans la premiére image, la ligne
épipolaire correspondante est ' = Fz. De méme, | = FTa' représente la ligne
épipolaire correspondante a z’ dans la deuxiéme image.

3. L’épipdle : Pour tout point x (autre que e) la ligne épipolaire I’ = Fx contient
I'épipole €’. Ainsi € satisfait ¢’7 (Fx) = (¢T F)x = 0 pour tout z. Il s’ensuit que
eTF =0, i.e. € est le vecteur nul gauche de F. De méme Fe = 0, i.e. e est le
vecteur droit nul de F.

4. F' a sept degrés de libertés : une matrice homogene de taille 3 x 3 a huit
ratios indépendant (il y a neuf éléments, et de la mise a ’échelle commune n’est
pas significatif) ; Toutefois, F' satisfait également a la contrainte detF’ = 0 qui

¢élimine un degré de liberté.
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TABLE 3.1: Résumé des propriétés de la matrice fondamentale

— F est une matrice homogene de rang 2 avec 7 degrés de libertés.
— Correspondance des points : Si x et 2’ sont des points de I'image qui
correspondent, alors 2/ Fz = 0.
— Les lignes épipolaires :
I = Fx est la ligne épipolaire correspondante a x.
[ = FTa' est la ligne épipolaire correspondante & a’.
— Les épipdles :
Fe=0.
FTe' = 0.
— Calcul a partir des matrices des caméras P, P’ :
Caméras générales, F' = [¢/],P'PT, ot P est la pseudo-inverse de P,
et ¢ = P'C, avec PC = 0.
Caméras canoniques, P = [I|0], P' = [M|m|,F = [¢/|, M = M~T[e],,
one =mete=M"1m.
Caméras pas a l'infini P = K[I|0], P’ = K'[R|t], F = K'"T[t],RK~' =
[K't|,K'RK~' = K'""TRKT[KR"t],.

5. F est une corrélation : une transformation projective d'un point a une ligne.
Dans ce cas, un point x dans la premiere image définit une ligne dans la deuxieme
I'! = Fx, qui est la ligne épipolaire de x. Si [ et I’ sont les lignes épipolaires
correspondants alors n’importe quel point x sur [ est projeté sur la méme ligne
I'. Ca veut dire qu’il n y a pas de transformation inverse, et que F' n’est pas
full-rank. Pour cette raison, F' n’est pas une corrélation propre (qui va étre

inversible).

3.2.6 Quelques détails sur la matrice fondamentale

La matrice fondamentale est une transformation entre points et droites, ce qui est
souvent appelée une corrélation. La propriété algébrique principale de la matrice fonda-
mentale est qu’elle est singuliére, ce qui est équivalent au fait que son déterminant est
nul ou que son rang est inférieur a 3. Il y a plusieurs manieres de constater ceci — nous
en expliquons deux. Premiérement, la matrice [t; — 5], dans I’équation est singu-
liere (toute matrice anti-symétrique 'est) et par conséquent, la matrice fondamentale
I'est aussi (le déterminant d’un produit de matrices carrées équivaut au produit des
déterminants). Le deuxiéme argument découle de I'observation de la figure 3.4} La ma-
trice fondamentale est une fonction entre deux espaces bi-dimensionnels — ’espace des

points dans la premiere image et ’espace des droites dans la deuxieme. Pourtant, seul
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le faisceau de droites épipolaires — un espace uni-dimensionnel — est atteint. La fonction
n’est pas bijective ce qui se manifeste par la singularité de la matrice fondamentale. Une
matrice singuliere a un noyau, c’est-a-dire qu’il existe des vecteurs non-nuls pour qui
le produit matrice-vecteur donne le vecteur nul. Le noyau de la matrice fondamentale

n’est rien d’autre que ’épipdle e; , i.e. nous avons :
F€1 =0

Ceci peut étre prouvé de maniere analytique, mais il y a aussi une explication intuitive :
la droite épipolaire associée a I’épipdle n’est pas définie, ce qui correspond bien au fait
que le vecteur nul 0 = Fe; n’est pas admis pour représenter des points ou des droites
en coordonnées homogenes. Pour le deuxieme épipdle il existe une relation analogue a
celle donnée ci-dessus :

Fley =0

3.2.7 L’Homographie de la ligne épipolaire

L’ensemble de lignes épipolaires dans chacune des images forme un faisceau de
droites passant par 1’épipdle. Un tel faisceau de lignes peut étre considéré comme un
espace projectif de dimension 1. Il est clair de la figure [3.7] que les lignes épipolaires
correspondantes sont liés en perspective, de sorte qu’il existe une homographie entre le
faisceau de droites épipolaires centrée a e dans la premiere vue, et le faisceau centrée
a € dans la seconde. Une homographie entre deux espaces projectifs 1-Dimensional a
trois degrés de liberté. Les degrés de liberté de la matrice fondamentale peuvent donc
étre comptabilisés comme suit : 2 pour e, 2 pour €, et 3 pour 'homographie de la
ligne épipolaire qui mappe une ligne par e a une ligne par €’.Ici, on donne une formule

explicite pour cette cartographie.

3.3 Géométrie épipolaire calibrée et matrice essen-
tielle

La matrice fondamentale dépend du positionnement des deux caméras ainsi que
de leurs parametres intrinseques, c’est-a-dire de leurs matrices de calibrage K et Ko .
Dans cette section, nous supposons que les caméras sont calibrées|93], c¢’est-a-dire que

nous connaissons K7 et K5 .Nous pouvons donc, a partir de la matrice fondamentale,
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P

(b) Les lignes correspondantes sont

(a) 11 s’agit d’un faisceau de droites liés par une perspectivité avec le
épipolaires dans chaque image centrée centre n’importe quel point p sur la
sur Dépipéle. La correspondance entre ligne de base. Il s’ensuit que la corres-
les lignes épipolaires, I; <> I}, est dé- pondance entre les lignes épipolaires
finie par le faisceau de plans avec la dans les faisceaux est une homogra-
ligne de base comme axe. phie de dimension 1.

F1GURE 3.7: Homographie d'une ligne épipolaire

calculer la matrice essentielle E :
E~ KIFK| ~ Ry[t, — t5] . RT (3.6)

Que représente la matrice essentielle? En effet, la matrice fondamentale, elle,
représente la géométrie épipolaire de deux images si les repéres utilisés pour les repré-
senter sont les reperes pixels. La matrice essentielle, quant a elle, représente également
la géométrie épipolaire, mais cette fois-ci exprimée par rapport aux reperes image.
On dit souvent que la matrice essentielle représente la géométrie épipolaire calibrée,
puisque c’est l'information sur le calibrage des caméras qui permet de remonter aux
reperes image. On constate que la matrice essentielle ne dépend que de la position et
de l'orientation des caméras, d’ou son utilité pour l’estimation du mouvement d’une

cameéra, respectivement du placement relatif de deux caméras.

3.3.1 La matrice essentielle

La matrice essentielle est la spécialisation de la matrice fondamentale pour le
cas de coordonnées d’'image normalisés (voir ci-dessous). Historiquement, la matrice
essentielle était introduite (par Longuet-Higgins [68]) avant la matrice fondamentale,
et la matrice fondamentale peut étre considéré comme la généralisation de la matrice
essentielle dans lequel (inessentiel) I'hypothese de caméras calibrées est retirée[50]. La

matrice essentielle a moins de degrés de libertés, et des propriétés supplémentaires, par
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rapport a la matrice fondamentale. Ces propriétés sont décrites ci-dessous.

Coordonnées normalisés Considérons une matrice de la caméra décomposée en
P = K|R|t], et z = PX un point de 'image. Si la matrice d’étalonnage K est connue,
alors on peut appliquer son inverse pour avoir le point # = K 'z. Alors 2 = [R|t] X, ol
Z est le point d’image exprimé en coordonnées normalisées. Il peut étre considéré comme
I'image du point X par rapport a un appareil photo [R|t] ayant la matrice d’identité
I comme matrice d’étalonnage. La matrice de la caméra K~'P = [R]t] est appelé une
matrice normalisée de caméra, avec la supposition que la matrice de calibrage n’est pas
connue. Maintenant, envisager une paire de matrices normalisée de caméra P = [I]0] et
P’ = [R|t]. La matrice fondamentale correspondante a la paire normalisés de caméras
est habituellement appelée matrice essentielle, et selon [50] (eq 9,2 -p 244), elle a la
forme :

E = [t].R = R[R"1],

Définition L’équation qui définit la matrice essentielle est la suivante :
#TE: =0 (3.7)

en termes des coordonnées normalisée de 'image pour les points correspondants x <+ x’.
La substitution de £ et 2’ donne 2’7 K'~T EK~'x = 0. En comparant ceci avec le relation
2T Fx = 0 pour la matrice fondamentale, il s’ensuit que la relation entre les matrices
fondamentales et essentielles est

E=KTFK (3.8)

3.3.2 Les propriétés de la matrice essentielle

La matrice essentielle, F = [t], R, n’a que cinq degrés de liberté : les deux matrices
de rotation et translation R et ¢ ont trois degrés de libertés, mais il y a une échelle
d’ambiguité globale - comme la matrice fondamentale, la matrice essentielle est une
quantité homogene. Le nombre réduit de degrés de libertés se traduit par des contraintes
supplémentaires qui sont satisfaites par une matrice essentielle, par rapport a la matrice

fondamentale.
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3.4 Estimation de la géométrie épipolaire — Mé-
thode de base

Dans la section [3.2.3] nous avons vu comment calculer la matrice fondamentale,
donc la représentation algébrique de la géométrie épipolaire, a partir du positionne-
ment et des parametres intrinseques de deux caméras en question. Un des usages de la
géométrie épipolaire, discuté précédemment, consiste a contraindre la mise en corres-
pondance des images. Réciproquement, la connaissance de suffisamment de correspon-
dances permet d’estimer la géométrie épipolaire. Ceci est tres important en pratique,
ou l'on ne connait souvent pas le positionnement des caméras[93]. Dans cette section,
nous traitons la méthode de base pour le calcul de la matrice fondamentale, a partir de

correspondances de points. La méthode de base s’appuie sur I’équation :
G Fqa =0
En explicitant les coefficients de la matrice fondamentale F', ceci s’écrit comme :

Frgiage + Fiaqi2q21 + Fi3q1,3g21+
Fo1q11q0,2 + Fo2q1,1G2.2 + F3q1 3G2 2+
F31q1102,3 + F32q12G2,3 + F33q1,3q23 = 0

Cette équation est linéaire en coefficients de F. Si 'on prend en compte n cor-
respondances de points, chacune donne une équation du type ci-dessus. Toutes ces

équations peuvent étre regroupées en un systeme matriciel :
Af=0 (3.9)
avec un vecteur f contenant les coefficients de F (les inconnues) :
[ = (Fu, Fia, Fi3, Fo1, Fag, Fos, Fyy, Fao, F33)"
et la matrice A de dimension n x 9 qui est de la forme :

q1,192,1 4912921 4913921 11922 G1.1922 413922 41,1923 41,2923 G1,392;3
A . . . . . . . . .

nx9
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A cause du bruit dans les données, il n’y a en général pas de solution exacte pour
'équation [3.9] donc on résout le systéme aux moindres carrés, c¢’est-a-dire on détermine
f tel que :

f= argmfin | Af || sous la contrainte || f ||=1

3.4.1 Combien de correspondances faut-il avoir ?

L’équation est un systeme d’équations linéaire et homogene (sur le coté droit
se trouve un vecteur nul). De maniére générale, en présence de m inconnues, il y a
une solution unique (& 1’échelle pres) si 'on dispose de m — 1 équations. Avec moins
d’équations, le systeme est sous-contraint. Si plus d’équations sont disponibles, il n’y a
en général, en présence de bruit dans les données, pas de solution exacte, c¢’est pourquoi
la méthode des moindres carrés est appliquée[93]. Dans notre cas alors, chaque corres-
pondance de points fournit une seule équation, donc il nous faut a priori un minimum
de 8 correspondances pour estimer la géométrie épipolaire. C’est la raison pourquoi cet
algorithme est typiquement appelée la méthode des 8 points (8 point method) dans la
littérature.
Remarque. Grace au fait que la matrice fondamentale doit étre singuliere, nous pou-
vons en fait 'estimer avec seulement 7 correspondances de points. Avec les 7 équations
linéaires et homogenes sur les 9 inconnues (qui sont définies & un facteur multiplica-
tif pres), il existe une famille de solutions pour la matrice fondamentale qui peut étre

exprimée par la combinaison linéaire de deux matrices de base :
F=F + \F

La matrice F étant singuliere se traduit par le fait que son déterminant est nul. Le
déterminant de la matrice ci-dessus, est un polynéme cubique en A. Donc, au lieu
d’avoir une infinité de solutions, il n’en restent plus que 3 (correspondant aux 3 racines

du polynéme).

3.5 Rectification des images

Dans cette partie du travail, on va utiliser la méthode de rectification présenté

par Hartley dans [54].
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3.5.1 Préliminaires

Les vecteurs colonnes seront dénotés par des lettres minuscules, comme x. Les
vecteurs lignes sont des vecteurs colonnes transposés, tels que z’. Ainsi, le produit
scalaire de deux vecteurs est représenté par a’b. En d’autre part, ab’ est une matrice
de rang 1. Les matrices seront désignés par des lettres majuscules. Le signe = est
utilisée pour indiquer I'égalité des vecteurs ou des matrices jusqu’a une multiplication

par facteur d’échelle non nul.

Si A est une matrice carrée alors sa matrice des cofacteurs est notée A*. Les
identités suivantes sont bien connus : A*A = AA* = det(A)I ou I est la matrice

d’identité. En particulier, si A est une matrice inversible, alors A* ~ (A7)~

Ayant un vecteur, t = (¢,,1t,,t,)”, on introduit la matrice antisymétrique

0 —t. t,
o |t. 0 —t (3.10)
—t, t, 0

Pour tout vecteur non nul ¢, la matrice [t], est de rang 2. En outre, I'espace nul
de [t], est généré par le vecteur t. Cela signifie que t*[t], = [t].t = 0 et que tout autre

vecteur éliminé par [t], est scalaire multiple de ¢.

La matrice [t], est étroitement liée au produit vectoriel et ce, pour tous vecteurs
sett onasi[t], =s5xtet[t]l,s =tx s. Une propriété utile des produits vectoriels

peut étre exprimée en termes de la matrice [t],.

proposition Pour toute matrice M de taille 3 x 3 et vecteur ¢, on a :

M*[t], = [Mt],M (3.11)

La géométrie projective. Le n-espace projectif réel se compose de I'ensemble des
classes d’équivalence de (n+ 1) vecteurs réel non-nuls, ou deux vecteurs sont considérés
comme équivalents, s’ils se difféerent par un facteur constant. De cette maniére, un
vecteur représentant un point dans P" est connu comme une représentation homogene

du point.

Le n-espace projectif réel contient un n-espace euclidien comme I’ensemble de tous
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les vecteurs homogenes dont la cordonné finale n’est pas égal a zéro. Par exemple, un
point P? est représenté par un vecteur u = (u,v,w)?. Si w # 0, alors cela représente le

point dans R? exprimé en coordonnées euclidiennes comme suit : (u/w,v/w)T.

Les lignes dans P? sont également représentés en coordonnées homogeénes. En
particulier, la ligne A avec les coordonnées (), u, )T est la ligne formée de points qui
satisfaient 1’équation \u + pv + vw = 0. En d’autres termes, un point u se trouve sur
une ligne \ si et seulement si ATu = 0. La ligne qui lie les deux points u; et uy est

donnée par le produit vectoriel u; X uo.

Une application projective (ou transformation) a partir de P™ vers P™ est une
projection représentée par une transformation linéaire des coordonnées homogenes. Les
applications projectives peuvent étre représentés par des matrices de dimension (m +
1) x (n+ 1). Le mot projectivité sera également utilisé pour désigner une application

projective inversible.

Si A est une matrice non singuliere de taille 3 x 3 qui représente une transformation
projective de P?, alors A* est la projection de la ligne correspondante. En d’autres
termes, si u; et us se trouvent sur une ligne A, alors Au; et Ausy se trouvent sur la ligne
AN

A*(uy X ug) = (Auy) x (Aug)

Cette formule peut étre déduit facilement de la proposition [3.5.1]

La plupart des vecteurs et matrices utilisées dans cette section seront définis seule-
ment jusqu’a la multiplication par un facteur non nul. Normalement, nous allons ignorer
les facteurs de multiplications et nous allons utiliser le signe d’égalité (=) pour dési-
gner 1’égalité jusqu’a un facteur constant. Les exceptions a cette regle seront notés

spécifiquement.

Modeéle de la caméra. Le modele de 'appareil photo considéré dans cette section
est celui de la projection centrale, autrement connu comme le modele sténopé ou pers-
pective. Une telle caméra projette une région de R?® qui se trouve en face d’elle dans
une région du plan d’image R?. Pour plus de commodité mathématique, nous étendons
cette projection a une correspondance entre les espaces projectifs P* (I'espace d’objet)
et P? (I'espace d’image). La projection est définie partout dans P3, sauf au centre de

projection de la caméra (ou le centre de la caméra).

les points dans ’espace d’objet seront donc désignés par quatre vecteurs homo-

génes © = (z,y,2,t)T, ou plus généralement par (x,y,z,1)7. Les points de l'espace
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d’image seront représentés par u = (u, v, w)?.

La projection de ’espace objet vers ’espace d’image est une application projective
représenté par une matrice P de taille 3 x 4 de rang 3, connue comme la matrice de la
caméra (parametres intrinseques). La matrice de la caméra transforme les points d’ob-
jet dans 'espace a 3 dimensions a des points dans ’espace de I'image en 2 dimensions
selon I’équation uv = Px. La matrice de la caméra P est définie a un facteur d’échelle
seulement, et a donc 11 entrées indépendantes. Ce modele permet la modélisation de
plusieurs parametres, notamment : la position et 'orientation de la caméra ; les princi-
paux décalages des points dans ’espace image ; et des facteurs d’échelle inégales dans
deux directions orthogonales, celles-ci ne sont pas nécessairement paralleles aux axes

dans 'espace d’image.

Supposons que le centre de la caméra n’est pas a 'infini, et que ces coordonnées
euclidiennes soit t = (t,,t,,t.)". La projection de la caméra n’est pas défini a ¢ donc
P(ty,t,,t,, 1)1 = 0. Si P est écrit sous forme de bloc en tant que P = (M|v), alors
Mt + v =0, et ainsi v = —MT. Donc, la matrice de la caméra peut étre écrite sous la

forme :

P = (M| - Mt)

ot t est le centre de la caméra. Etant donné que P est de rang 3, Donc M est inversible

(non-singuliere).

3.5.2 Projection de I’épipdble a I’infini

Dans cette section, on va discuter de la question de trouver une transformation
projective H d’une image projetant un épipdle a un point a 'infini. En fait, si les lignes
épipolaires vont étre transformées en lignes paralleles a ’axe x, alors I’épipole doit étre
projeté au point de I'infinie (1,0, 0)7. Cela laisse beaucoup de degrés de liberté ouverts
pour H (en fait quatre), et si une H inappropriée est choisie, des déformations projective
séveres de 'image peuvent avoir lieu. Pour que I'image rééchantillonnée ressemble un
peu a l'image d’origine, on peut imposer des restrictions plus étroites sur le choix de
H.

Une condition qui mene a de bons résultats est d’insister sur le fait que la trans-
formation H doit agir autant que possible comme une transformation rigide dans le
voisinage d’un certain point sélectionné 1y de I'image. On entend par la, qu’au premier

ordre le voisinage de ug peut seulement subir une rotation et une translation, et donc
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aura le méme aspect dans les deux image originale et rééchantillonnée. Un choix appro-
prié du point ug peut étre le centre de I'image. Par exemple, ce serait un bon choix dans

le contexte de la photographie aérienne si on sait que la vue n’est pas trop oblique.

Pour l'instant, supposons ug est 1'origine et 1’épipdle p = (f,0,1) se trouve sur

l'axe z. Considérons maintenant la transformation suivante :

1 00
G=]0 10 (3.12)
~1/f 0 1

Cette transformation projette 1'épipdle (f,0,1)T vers le point & infini (f,0,0)7
selon les besoins. Un point (u, v, 1) est projeté par G au point (@, 9,1)T = (u,v,1 —

u/f)T. Si |u/f] < 1, alors on peut écrire

(4,0, )" = (u,v,1 —u/f)
= (u(l+u/f+..),
v(l+u/f+..), 1)

Le Jacobien est :

Maintenant, si u = v = 0 alors c’est la projection d’identité. En d’autres termes,

G est approximée (au premier ordre) a 'origine par la projection d’identité.

Pour un point d’intérét arbitrairement placé ugy et 1’épipdle p, la projection né-
cessaire H est un produit H = GRT ou T est une translation qui prend le point
ug & lorigine, R est une rotation autour de l'origine prendre 1’épipdle p’ vers un point
(f,0,1)T sur 'axe z, et G est la projection simplement envisagée pour prendre (f,0,1)7
a 'infini. La projection composite est au premier ordre une transformation rigide dans

le voisinage de uqg.

3.5.3 La mise en correspondances des transformations

Nous considérons deux images I et I’. L’intention est de rééchantillonner les deux
images en fonction des transformations H & appliquer a I et H' & appliquer & I’. Le

rééchantillonnage doit étre fait d’'une maniere telle qu’une ligne épipolaire dans I est
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assortie avec sa ligne épipolaire correspondante dans I’. Plus précisément, si A et A’ sont
n’importe quelle paire de lignes épipolaires correspondantes dans les deux images, alors
H*X = H™"X. (Rappelons que H* est la projection ligne correspondante a la projection
point H.) Toute paire de transformations qui remplie cette condition sera appelée une

paire correspondante de transformations.

La stratégie dans le choix d’une paire correspondante de transformations est de
choisir premierement H' a étre une transformation qui envoie I’épipdle p’ a I'infini,
comme décrit dans le section précédente. On cherche alors une transformation corres-

pondante H choisie d'une maniere a minimiser la distance des sommes des carrés :

> d(Hu;, H'u})? (3.13)

La premiere question est de savoir comment trouver une transformation corres-

pondant H’. Cette question est répondue par le théoreme suivant.

Théoréme 3.5.1 Soit I et I' des images avec une matrice fondamentale F = [p'], M,
et soit H' une transformation projective de I'. Une transformation projective H de I

correspond a H' si et seulement si H est de la forme :
H=(I+H'pad"H'M (3.14)

pour certain vecteur a.

Preuve. Si u est un point dans I, alors pxu est la ligne épipolaire dans la premiere
image, et F'u est la ligne épipolaire dans la deuxiéme image. Les transformations H et
H’ sont une paire correspondante si et seulement si H*(p x u) = H*Fu. Comme ceci
doit étre maintenu pour tous les u, on peut écrire d'une fagon équivalente H*[p|, =
H"*F = H™[p'],M, ou, en appliquant la proposition [3.5.1]

[Hp]xH = [H/p/]:leM (315)

qui est une condition nécessaire et suffisante pour que H et H' peuvent corres-
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pondre. Pour prouver l'inverse, si[3.14] est valide, alors :

Hp=(I+H'pa")H Mp
= (I+ H'p'a")H'Y
— ([ T aTH/p/)H/p/
~ H/p/

On est particulierement intéressé par le cas ou H' est une transformation qui
prends 1’épipdle p’ & un point a I'infini (1,0,0)”. Dans ce cas, I+H'p'a’ = I+(1,0,0)Ta”

est de la forme :

A:

o O 2
S =

&
0 (3.16)
1

ce qui représente une transformation affine. Ainsi, un cas particulier du théoreme [3.5.1

est.

Corollaire Soit I et I’ deux images avec une matrice fondamentale F = [p'], M, et
soit H' une transformation projective de I’ projetant I’épipdle p’ vers le point a I'infini
(1,0,0)". Une transformation H de I correspond H' si et seulement si H est de la forme
H = AHy, ou Hy = H'M et A est une transformation affine de la forme [3.16]

Ayant H' qui projette I’épipole a 'infini, on peut utiliser ce corollaire pour faire
le choix d’une transformation correspondante H pour minimiser la disparité. Ayant
u, = H'u} et 4; = Hyu;, le probleme de minimisation est de trouver A de la forme
de telle sorte que :

Zd(Aﬁi,ﬂ;f (3.17)
i
est minimisé.

En particulier, soit 4; = (@, 0;, 1), et soit @ = (@}, 9., 1). Etant donné que H' et

M sont connus, ces vecteurs peuvent étre calculés a partir des points correspondants

u} > u;. Ensuite, la quantité & minimiser [3.17 peut étre écrite :

[\

> (ati; + bd; + ¢ — @)% + (0; — 9))

7
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Etant donné que (9; — 0})? est une constante, ce qui est équivalent & minimiser :

Z(aﬁl + b@z +c— ﬂ;)z

2

C’est un probleme simple de minimisation linéaire des moindres carrés et est
facilement résolu en utilisant des techniques linéaires connus pour trouver a, b et c. Alors
A est calculée a partir de [3.16] et H a partir de [3.14 A noter qu’une solution linéaire
est possible parce que A est une transformation affine. Si ¢’était tout simplement une

transformation projective, ce ne serait pas un probleme linéaire.

3.5.4 Transformations Quasi affine

Dans le rééchantillonnage d’'une image par l'intermédiaire d’'une transformation
projective 2D, il est possible de diviser I'image de sorte que les régions connectées
ne le seront plus. Une telle transformation projective est appelé projectivité non-quasi-
affine. (Une définition plus précise est donnée ci-dessous.) Un exemple est donné dans la
figure qui correspond a une image d’un peigne et 'image rééchantillonnée selon une
projectivité non-quasi-affine. Le rééchantillonnage d’une image via une telle projectivité
est évidemment pas souhaitable. On va donc examiner des méthodes pour éviter tels

cas.

Dans des images réelles, I’ensemble du plan de I'image n’est pas visible, mais en
général seulement une région rectangulaire de celui-ci. En conséquence, on introduit le
concept d'une fenétre de vue. La fenétre de vue est la partie du plan d’image qui contient
toutes les images disponibles, y compris les points appariés (mais pas nécessairement
I'épipole). Dans le rééchantillonnage d’une image, seulement les points dans la fenétre
de vue seront rééchantillonnés. La fenétre de vue est supposée étre un sous-ensemble

convexe du plan d’image.

La ligne a I'infini L., dans le plan projectif P? se compose de tous les points avec la
derniére coordonnée égal a 0. Soit W une région convexe du plan. Une transformation
projective H est dite quasi-affine par rapport a W si H(W) N Ly, = &. 1l est clair
que si I’épipdle p se trouve en dehors de la fenétre de vue convexe W, alors il existe
une projectivité quasi-affine par rapport a W, qui prend p au point (0,0,1)7. En fait,
n’importe quelle ligne passante par p, qui ne croise pas W peut étre choisi comme la
ligne H'(L,). La perspectivité projette la ligne v = f a l'infini, c’est la ligne

a travers 1’épipdle parallele a 'axe verticale de 'image. Si 1’épipdle est suffisamment
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(a) Peigne

(b) Peigne apres rééchantillonnage

FI1GURE 3.8: Un rééchantillonnage non-quasi-affine d’un peigne présenté dans

éloigné de la fenétre de vue, alors cette projection sera quasi-affine.

Si I’épipole se trouve a l'intérieur de la fenétre de vue d’une image, les techniques
de cette section peuvent encore étre appliquées en considérant une fenétre de vue plus
petite. Il est possible que la projectivité H' construite au paragraph n’est pas
quasi-affine, et dans ce cas la fenétre de vue doit étre réduite, ou une autre projectivité

doit étre choisie.

On passe maintenant a la question de savoir quand il est possible de trouver une
paire de projectivitiés appariées H et H', chacune quasi-affine par rapport a la fenétre
de vue de I'image respective. Il n’est pas a prévoir que ce sera toujours possible méme
lorsque les épipoles se situent en dehors des deux fenétres de vues. Cependant, on peut

faire presque aussi bien, comme le montre le théoreme suivant.

Théoreme 3.5.2 Considérez deuxr images I et I' avec vue fenétres W et W'. Suppo-
sons que [’épipole p' de l'image I' n’est pas dans W'. Soit H' une projectivité de I',
quasi-affine par rapport a W', et projetant p’ a linfini, et soit H toute projectivité cor-
respondante. Alors il existe une sous-fenétre convexe W C W tel que H est quasi-affine
par rapport a W et tel que W contient tous les points de W qui correspondent a un

point en W'.
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Si notre but dans le rééchantillonnage est de faciliter 'appariement de points,
alors W, contient toute la partie intéressante de l'image I. Le théoreme affirme que
H est quasi-affine par rapport a W, et ainsi W, peut étre rééchantillonnée selon H
avec des résultats satisfaisants. Avant de prouver théoreme précédant certain matériel

préalable est nécessaire.

Un ensemble d’images correspondantes est appelé un ensemble définissant des
correspondances d’image si les équations|3.5|ont une solution unique. Ainsi, un ensemble
définissant des correspondances est celui qui contient suffisamment de points appariés

pour déterminer la structure épipolaire de la paire d’image.

Ayant un ensemble de correspondances d’image wu, <+ u;. Soit P et P’ les matrices
de caméra et z; un ensemble de points dans P3. La triple (P, P, x;) est appelé une
réalisation de l’ensemble des correspondances u) <> u; si u; = Px; et u, = P'z;. Notez
qu’il n’est pas nécessaire que P et P’ soient les matrices réelles des caméras, ou que les
points x; représentent les emplacements des points réels dans ’espace. En effet, sans
calibrage de la caméra, la structure réelle de I’ensemble de points x; peut étre déterminée

a partir de I'image correspondante uniquement a une transformation projective 3D.

Les théoremes suivants sont basés sur une analyse des cheirality : c’est la déter-
mination si les points sont derriere ou en face de la caméra. Les preuves sont donnés

dans [51], qui contient une enquéte approfondie sur cheirality.

Notez que lorsque 'égalité de vecteurs (=) est considéré dans les théorémes sui-

vants, nous entendons égalité exacte, et non I'égalité a un facteur.

Théoréme 3.5.3 Soit H une projectivité 2D et H(u;,v;, 1) = (4, 9, 1)T pour un
certain ensemble de points u; = (u;, v, 1)T € R2. Alors H est quasi-affine par rapport

a u; si et seulement si tout oy ont le méme signe.

Théoréme 3.5.4 Soit (P, P',z;) une réalisation d’un ensemble définissant de corres-
pondances d’images u; <> w; dérivé d’un ensemble de points 3D physiquement réali-
sable. Soit m; ~ (x5, yi, 2, ti) T, wi =~ (ug, v, wi)T et (wy, v, w)T = Plag,y;, zi,t)T. Soit
les quantités amorcées définis de fagon similaire. Alors le signe de w;w! est constant

pour tout 1.
Maintenant, on peut prouver le théoreme [3.5.2

Preuve. Considérons les projectivités correspondantes H et H' pour une paire
d’images I et I, et supposons que H' est quasi-affine par rapport a W’. Soit u} <+ u; un
ensemble définissant des correspondances avec u; = (u;, v, 1)T € Wet v} = (u}, v}, 1)T €

79 77
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W’ pour tout i. Soit H(u;,v;, 1) = (@, 9, 1)T et H'(u}, v}, 1)T = of(t; + 0;,0;,1)%.

Etant donné que H' est quasi-affine, tout o/ ont le méme signe. On veut prouver que

tout a; ont le méme signe. m

Une réalisation pour u} <+ u; est donnée en mettant P = H~'(I|0), P' = H'~'(I|(1,0,0)T)

et x; = (1,05, 1,0;)T. En effet, on vérifie que :

Pl‘i = H_l(]|0)(@z,@“ 1,(5i)T

= H (0,0, 1)" = o (w05, 1)"
et

P/xi = H,_1(1|(17 07 O)T)(ﬂza @i7 17 5Z)T
= H' Y (; + 6;, 0, 1)" = o (u, 0], 1)T
Il suit du théoreme que (o;a)~! et donc a;al a le méme signe pour tout 7.
Cependant, par hypothese, H' est quasi-affine par rapport a tous les u;, et donc tout
o) possedent le méme signe, et donc la méme chose pour tout ;. Cela signifie que tous
les u; se trouvent d’un coté de H'(Ly). On définit W, pour étre la partie de W qui

se trouve sur le méme coté de H'(Ly,) comme tous les u;, et la preuve est compleéte.

3.5.5 Rééchantillonnage

Une fois que les deux transformations de rééchantillonnage H et H' ont été dé-
terminées, la paire d’images peut étre rééchantillonnée. Il ya deux étapes, d’abord dé-
terminer I'étendue des images rééchantillonnées, et deuxiemement, réaliser le rééchan-

tillonnage.

Déterminer les dimensions de ’image de sortie

Supposons que l'intervalle des projectivités de rééchantillonnage H et H' est le
méme plan J. Supposons que la projectivité H' est quasi-affine par rapport a la fenétre,
W'. Alors H'(W) sera une région convexe dans J. En fait, si W est une région poly-
gonale, il en est de H'(W’), et elle peut étre facilement calculée. Quant a H(W), si
H est quasi-affine par rapport a W, alors H(W) sera également un ensemble convexe

délimitée.
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En d’autre part, si H n’est pas quasi-affine par rapport a toute la fenétre W, H(W)
sera divisée en deux parties, H(W,) et H(W_) qui s’étend a 'infini, avec des points &
infini dans J. Selon le théoréme , une seule des deux régions W_ et W, (supposons
W) contient des points qui correspondent avec les points dans W’'. C’est une question

simple de programmation géométrique de déterminer l'intersection H'(W') N H(W,.).

La fenétre W de rééchantillonnage dans J peut alors étre choisie. Normalement,
W doit étre une région rectangulaire alignée avec les axes de coordonnées dans J.
C’est une question de choix si W est choisie comme le plus petit rectangle contenant
H'(W')N H(W.) ou si W doit étre un rectangle contenu dans H'(W') N H(W,.).

Rééchantillonnage

Une fois la fenétre W est choisie, il est facile de rééchantillonner chacune des
images. Considérez le rééchantillonnage de la premiere image. Pour chaque position de
pixel (c’est le point avec des coordonnées entieres) @ dans W, la position correspondante
u = H~'4 dans J est calculée, et la «couleur» ou l'intensité d’image & u est déterminée.
Le pixel @ est ensuite coloré avec cette couleur. Si u se trouve en dehors de la fenétre de
vue W ou W, alors le pixel @ est coloré de la couleur du fond choisi. Comme le point «
n’aura pas les coordonnées entieres, il est nécessaire dans la détermination de la couleur
de u d’interpoler. Dans les images présentées dans cette section, 'interpolation bicubic a
été utilisée, et ¢ca a donné des résultats satisfaisants. Dans d’autres cas, comme si aliasing
devient une question importante, une méthode plus sophistiquée de I'interpolation doit

étre utilisé.

3.6 Expérimentations

Dans cette partie, nous allons présenter le logiciel de la Stéréovision / Calibration

la premiere partie de ce logiciel sert a calculer la matrice fondamentale a partir
d’un ensemble de pair points choisis dans deux images prises de la méme scene vue en

deux différents points d’observation.

Tous les résultats de cette partie sont exécuté sur une machine avec un processeur
intel core i7 quatre coeur et une mémoire de 8 GGo. L’application a été compilé sous
windows 8 avec en utilisant le langage de programmation C# sous ’environnement
Visual Studio 2012.
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Fichier ~ Tester  Testerla PSQ

Calibration de Caméra

StéréoVision

Calibration

FI1GURE 3.9: Capture d’écran de l'interface d’acceuil du logiciel

La figure |3.9| montre I'interface principale du logiciel, ce dernier est composé de

deux parties essentielles, la premiere est dédiée a la stéréovision qui va étre décrite ici,

la deuxieme est congue pour la calibration des caméras (voir la section [5.5)).

Une fois I'utilisateur a choisi son objectif, dans ce cas la Stéréovision, 'interface

présenté dans la figure [3.10]est affichée et 1'utilisateur peut ouvrir la pair d’images sujet.

Fichier Tester TesterlaPSO

(x=195,¥=151}
(x=352,¥=185)
(X<263,¥=273)
[X=63.¥=422)

(x=360,¥=427)
K=STTY=301)
(X=313,¥=290)
[X=426,¥=113)

(=313y=112)
(=400,Y=158)
06=203,7=235)
[=101v=342)
(=216=387)
(=452Y=304)
(=325Y=256)
[=567,Y298)

Compute Fundametal
Show Epipolar Lines

Rectfy Images

Show Epipolr Lines

F1GURE 3.10: L’interface dédiée a la StéréoVision

L’interface est composée de plusieurs régions, on les explique comme suivant :

— Les deux zones d’images ou on affiche les images sujets gauche et droite.
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— Left - Right points : les points choisis dans les deux images gauche et droite dans
I’ordre des clics de I'utilisateur.

— Compute Fundamental - Show epipolar lines : sert a calculer la matrice fonda-
mentale et a afficher les lignes épipolaires correspondantes aux points choisis par
"utilisateur.

— Rectify Images - Show epipolar lines : ce bouton est dédié au calcul des homo-
graphies pour la rectification des deux images, et affiche les images réctifié ainsi
que les nouvelles lignes épipolaires correspondantes apres la rectification.

— Results : cette zone est consacré a l'affichage des résultats numériques.

— La zone d’image a l'extréme coin supérieur de la fenétre est un zoom local a la

zone parcourue par le pointeur, qui sert a faciliter le choix des points.

Les figures [3.11]3.12[3.13|[3.14 montre les étapes que 'utilisateur parcours durant

le processus de la stériovision et la rectification des images.

Left - Right points Results

{X=195,y=151} {X=313,y=112}
(X=352.Y=185} (£=400,Y=158}
(X=263,¥=273} (X=303,y=235)
(=63 ¥=422) (4=101,Y=342) i
{x=380,v=427} {X=216,Y=387} 1986,04334
X=577.v=391} [X=452,Y=394) Z‘i‘;"{";"’;‘jjfms ‘6745037
{X=313,v=290} {X=325,¥=256} 1,00000
(X=426Y=113) {¥=567,v=08)

F=
0,00000 -0,00002 -0,00157

,00002 0,00002 -0,03132
-0,00296 0,03077 0.99%03

E2-1
1220,30045 v

F1GURE 3.11: Affichage des résultats du calcul de la matrice fondamentale et projection
des lignes épipolaires (exemple 1)
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Calibration de Caméra

Fichier Tester  Testerla PSO

Left- Right points

Show Epipolr Lines

Compute Fundametal ‘

Rectify Images
Show Epipolar Lines

Results

F= ~
0,00000 -0,00002 -0,00157

0,00002 0,00002 -0,03132

-0,00296 0,03077 0,99303

1986,94334
-67,45837
1,00000

E2-1
1220,30045 v

F1GURE 3.12: Affichage des résultat de la rectification et projection des lignes épipolaires

(exemple 1)
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Calibration de Caméra

Fichier Tester Testerla PSO

Left - Right points
X=246,V=54)

Show Epipolar Lines

Compute Fundametal ‘

Rectify Images
Show Epipolar Lines

Results

F= Py
0,00000 0,00000 0,00013

0,00002 0,00001 -0,04089

-0.00161 0,04189 0,99828

E12
11800,21802
6275552
1,00000

1763,35666 v

F1GURE 3.13: Affichage des résultats du calcul de la matrice fondamentale et projection

des lignes épipolaires (exemple 2)
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o Calibration de Caméra =

Fichier Tester Testerla PSO

Left - Right points. Results
X=246Y=54) A || [X=306Y=27} A ‘ F= ~
]

(X=493,Y

Compute Fundametal 0,00000 0,00000 0,00013

Show Epipolar Lines

0,00002 0,00001 -0,04089
-D,00161 0,04189 0,99828

E12
Rectify Images 11800,21202

Show Epipolar Lines 6275552
1.00000

E21
1763,35666 v

FI1GURE 3.14: Affichage des résultat de la rectification et projection des lignes épipolaires
(exemple 2)

Dans cette partie du travail, on a parcouru les différentes situations de la Stériovi-
sion, et expliqué le calcul de la matrice fondamentale qui appliquent une transformation
projective a deux images de la méme scéne dans le cas des caméras non calibrées. En-
suite, on a calculé la matrice essentielle pour la scéne dans le cas ou les caméras ont
été calibrées. La rectification de ces images est une étape qui a été aussi expliquée et
implémentée pour facilitée I'appariement des points d’intéréts et faciliter le processus
de reconstruction 3D. Des résultats de notre implémentation de cette partie ont été

illustrés a la fin.
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Tout le processus de la reconstruction 3D utilise une certaine transformation pro-
jective dite Homographie. On a mentionné dans le chapitre précédant cette transforma-
tion, sans l'expliquer exactement. L utilité de 'homographie dans la rectification ainsi
que la projection de I’épipdle vers l'infini est une application parmi plusieurs dans ce
travail. Ainsi vu I'importance de I'homographie dans la reconstruction ainsi que les
complications liés aux définitions mathématiques et analytiques de cette projection et
son calcul, 'introduction des métaheuristiques pour remplacer et simplifier la méthode
classique est clairement nécessaire. L’approche bio-inspirée proposée dans cette partie
sera la PSO. Des résultats numériques et visuels seront présentés et discutés a la fin

pour valider cette partie du travail.

4.1 Définition Générale

L’Homography est une relation non-singuliere linéaire entre des points sur des
plans [2]. L'Homography entre deux vues joue un role tres important dans la géométrie
des vues multiples. Les images des points d'un plan dans une vue sont reliées a leurs
correspondantes dans une autre vue par une Homography planaire en utilisant une
représentation homogene. Cette relation est dite projective car elle ne dépend que de
I'intersection entre les plans avec les lignes. L’Homography projette les points d'une vue
vers une autre comme si ¢’était des images de points d’un plan. L’Homography induite
d’un plan est unique jusqu’a un facteur d’échelle déterminé par huit (8) parametres ou
degrés de liberté. L’Homography dépend des parameétres intrinseques et extrinseques
des caméras utilisés pour les deux vues, et les parametres du plan 3D, Fig. montre

les différents cas de ’'Homography.

4.2 Description Mathématique

Dans le plan complexe, une transformation Mobius est généralement appelée une
Homography. Ces transformations linéaires et fractionnelles sont des expressions des
transformations projective sur la ligne projective complexe, qui est une extension du
plan complexe. Dans le cas des dimensions élevés, les coordonnées homogenes sont
utilisées pour représenter les transformations projectives par le moyen de multiplications
des matrices. Avec les coordonnées cartésiennes, la multiplication des matrices ne peut

pas exécuter la division requise pour la projection perspective. Avec d’autres mots, en
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Mar surface

(a) Deux ou plusieurs caméras qui prennent des
images du méme plan

(b) Une caméra qui tourne sur
son axe et prend des images

FIGURE 4.1: Les différents cas possibles de I’'Homographie

utilisant les coordonnées cartésiennes, la projection perspective est une relation non-

linéaire. On a :

x wx X hii hia his
m= |y M/: wxY| H= hgl hgg hgg
1 w hsi hsy  hss
Alors :
m=H x M’
Ou
M’ X
Mziz Y
w
1

Avec H : Matrice d’Homography. M : Les points du modele dans l'espace. m : La

projection des points du modele The modeéle sur I'image.
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4.3 L’estimation de ’Homography

Les points sont les caractéristiques fondamentales les plus simples qui peuvent
étre utilisés pour estimer 'Homography. Ils ont été toujours le centre d’intérét des
chercheurs pour I'estimation de I’'Homography. Ces méthodes récuperent I’'Homography
comme une relation linéaire des points et lignes. On cite quelques une :

— Transformation Linéaire Directe(TLD) utilisant la correspondances entres points.
— TLD utilisant la correspondances entres lignes.
— Estimation robuste utilisant RANdom SAmple Consensus (RANSAC).

— Optimisation statistique.

4.4 Résolution analytique de I’ Homographie

Il y a tellement de méthodes pour estimer I'Homographie entre le plan du mo-
dele et son image. Ici, on présente une technique basée sur le critere du maximum de
vraisemblance. Soit M; et m; les points du modele et d’images respectivement. Idéale-
ment, ils doivent satisfaire I’équation [5.2] Dans la pratique, ils le font pas a cause du
bruit présent dans les images extraites. On assume que m; est corrompue par un bruit
Gaussien avec une moyenne de 0 et une matrice de covariance A,,,. Alors, 'estimation

du maximum de vraisemblance de H est obtenue en minimisant 1’équation suivante :

. 1 |hTM;
m; = = _
hgTMi hQTM,;

Avec h;, la i®™e ligne de H. Dans la pratique, on assume simplement que A = 2]

pour tous les . C’est raisonnable si les points sont extraits indépendemment avec la
méme procédure. Dans ce cas, le probléme ci-dessus devient un probléeme de non-linéaire
des moindres carrées, i.e. ming Y, || m; — M, ||*. La minimisation non-linéaire est
conduite par l'algorithme de Levenberg-Marquardt comme implémenté dans Minipack

[79]. ¢a requis une estimation initiale qui peut étre obtenue comme suivant : Soit x =
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(AT, hY hE. Alors I'équation 5.2] peut étre écrite comme ¢a

-
or x|

Quand on a n points, on a n équations comme ci-dessus, qui peuvent étre écrites sous
forme de matrice d’équation comme Lx = 0, ou L est une matrice de 2n x 9. Comme x
est définis a un facteur d’échelle, la solution est bien connue comme le vecteur singulier
droit de la matrice L associé¢ a la plus petite valeur singuliere.

Dans L, quelques éléments sont constants =1, d’autres sont des pixels, d’autres sont des
coordonnées du monde réel, et d’autres sont la multiplication des deux. ¢a va rendre L
numériquement pauvrement conditionnée. Des meilleures résultats peuvent étre obte-
nues en effectuant une normalisation simple de données, comme il a été proposé dans

[53], avant d’exécuter la procédure ci-dessus.

4.5 Résolution de ’'Homographie basée sur les es-

saims de particules

4.5.1 Principe

Le processus de la résolution de I’'Homographie est devisé en deux parties, la
premiere c¢’est de supposer qu’il n’y a pas de distorsions appliqué sur le plan de I'image,
et procéder simplement par calculer ’'Homographie des quatre coins du plan du modele,

ce qui va étre discuté dans le prochain paragraphe.

4.5.2 Premieéere estimation de la matrice H

Ayant les cordonnées des points de modele dans l'espace (les axes (Y,?) et
lorigine choisis dans I'image) et leur correspondant dans les pixels de I'image, on suit

I'opération inverse de la multiplication des matrices.
HxM=m (4.1)

Chaque particule va représenter un vecteur de neuf positions réelles qui représentent

la solution de la matrice de 'Homographie. Durant I’étape prochaine, chaque particule
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essayera de trouver une solution pour :

m—HxM=0

Description de P’algorithme

La résolution de I’'Homographie basée sur la PSO passe par plusieurs étapes pour
trouver les meilleures valeurs de la matrice dites optimaux. Ainsi, I’algorithme utilisé

va évoluer avec un nombre maximum de générations apres quelques expérimentations.

Etape 1. Initialisation Pour chaque particule, une position et une vélocité aléatoires
vont étre données, ces derniers doivent étre dans un intervalle spécifié. Le choix ce cet
intervalle a un effet important sur la convergence, un grand intervalle peut causer une

convergence prématurée, et un qui est petit rend 'opération trop longue.

Etape 2. Evaluation Le succes de la PSO est équivaut le bon choix de la fonction
d’évaluation qui appelée fonction de fitness. La raison principale de cette fonction est

de maximiser /minimiser son résultat. Pour ce probleme, la fonction utilisé est :
m—H xM=0

Avec “m”; “M” sont des matrices de 3 X n (n nombre de points choisis dans 'image),

et “H” est une matrice de 3 x 3 décris comme suit :

Ty T4 T
H= To Ty T7
T3 Tg L9

Avec Xi (i=1...9) sont les vecteurs de positions de la particule. Donc pour calculer
la fitness, la particule doit avoir une position qui satisfais I’équation Eq[4.1] avec la
condition suivante : La premiere et deuxieéme lignes de ma matrice résultat sont obtenues
par leur devisions sur la troisieme ligne (Cordonnées homogenes). Pour avoir une bonne

contrainte sur le vecteur de position, I’équation Eq/4.1] a été modifié a :

m—y=m— (M"'x H') =0 (4.2)
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Avec :

Yi1 — X1 X Mi,l + 29 X M@Q + x3 X Mi,3 (43)
Yio = T4 X Mi,l + x5 X M@Q + x5 X Mi,3 (44)
Yig3 = X7 X Mi,l + xg X Mi72 + X9 X Mi73 (45)

La minimisation de la distance Euclidienne (Sans la racine carré) doit étre fait apres le

calcul d’y :
n,3

fitness = > (mi; —yi;)? (4.6)

i=1,j=1
Avec une contrainte en plus : y; ; = m; ; est vraie si et seulement si y; ; est multiplié par
Yi3

Yij = Yij X Yi3

La derniere chose a faire dans cette partie est de voir si la fitness d'une particule donnée
est sa meilleure pour I'enregistrer ou garder la valeur ancienne, la méme opération est

faite pour la fitness des voisins.

Etape 3. La mise a jour dans cette étape, tous les positions et vélocités de chaque
particule doit étre mise a jour en utilisant les équations standard 2.3]2.4l Pour cela,
toute particule va mettre a jour sa position en respectant l'intervalle de I'espace de

recherche.

4.6 Expérimentations

4.6.1 Application sur des images syntheses

L’algorithme a été testé plusieurs fois sur des images de synthese ainsi que sur
d’autres réelles, avec un ensemble de parametres qu’on changent a chaque fois. Les
tableaux [4.1], [4.2] [4.3], montrent I’évolution de I'essaim avec différentes valeurs des
parametres et données. Une fois la meilleure combinaison des parametres est obte-
nue, d’autres tests on été faits (approximativement 5 pour chaque ensemble de don-
nées) pour comparer la méthode proposée avec l'approche classique. Premiérement, les
mémes points sont sélectionnés dans les deux images. Ensuite, ’essaim démarre avec
les positions des pixels comme des données initiales. Le résultat finale sera la matrice

d’Homographie, qui n’est d’autre que la meilleure position de la particule avec la fitness
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la plus basse.
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FIGURE 4.2: Echiquier synthétisé avec 4 points
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FIGURE 4.3: Echiquier synthétisé avec 80 points
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TABLE 4.1: Résultat d'un test avec 4 points (choisi parmi plusieurs tests)

W C1 C2 Iterations Global Fitness

01 05 0.5 400 8.18323e+08
0.1 1 1 400 7.03306e+-07
01 15 1.5 600 96085.2
0.1 2 2 1200 3324.06
03 05 05 400 7.63895e+-07
0.3 1 1 400 90475.5
03 15 1.5 600 81440.8
0.3 2 2 1000 107.077
0.5 05 0.5 400 94988.7
0.5 1 1 800 49684.2
05 15 1.5 1000 40456.9
0.5 2 2 2440 9.83057e-12
0.7 05 0.5 800 133532
0.7 1 1 1400 56081.5
0.7 15 1.5 1198 9.09916e-12
0.7 2 2 800 66475.8
0.9 05 05 4600 13619.4
0.9 1 1 10000 8.2621e-07
09 15 1.5 600 91244.5
0.9 2 2 400 229683

TABLE 4.2: Résultat d'un autre test avec 4 points (choisi parmi plusieurs tests)

W C1 C2 Iterations Global Fitness

0.1 05 0.5 400 4.8759e+08
0.1 1 1 400 3.33552e+08
01 15 1.5 800 80183
0.1 2 2 600 8693.51
03 05 0.5 400 3.98901e+08
0.3 1 1 400 84847.1
03 15 1.5 600 82581.1
0.3 2 2 4000 0.00344849
05 05 05 400 149947
0.5 1 1 800 98642.7
05 15 1.5 800 31321.9
0.5 2 2 3235 9.88459-12
0.7 05 0.5 800 96266.2
0.7 1 1 1600 44893.8
0.7 15 1.5 1340 9.94529e-12
0.7 2 2 800 14928.4
0.9 05 0.5 5400 26.6547
0.9 1 1 8123 9.92649e-12
09 15 1.5 400 102442
0.9 2 2 400 410869
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Swarm Global Fitness Evolution
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FIGURE 4.4: L’évolution de '’essaim en utilisant 4 points

Les tableaux [4.0] montrent que les parameétres optimaux sont W=0.7, Cl=
C2=1.5. Une autre combinaison peut étre utilisées : W=2 and C1=C2=2.0, mais le
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nombre d’itérations requis a augmenté. La courbe montre I’évolution de la meilleure
fitness de 'essaim dans le temps. Comme on peut le constater, la convergence de 1'al-
gorithme est treés rapide en général, mais elle nécessite quelques itérations en plus pour
avoir une bonne précision. L’algorithme change un peu son comportement dans le cas
d'un grand set de données, comme on peut le voir dans le tableau et [4.4] Ves-
saim converge vers la solution, mais se stagne avec une fitness globale de 350. Ainsi,
la meilleure solution pour résoudre ce probleme est la normalisation des données, le
tableau montre le résultat apres une normalisation affine des données : Le nombre
d’itérations a diminué presque a la moitié, et la fitness globale est moins que 1.0 ce qui
vraiment bien. La courbe montre que méme avec un grand set de données, la vitesse
de convergence de 'essaim est tres rapide. L’algorithme a été testé plusieurs fois, et
chaque fois le résultat est obtenu avec la méme approximation.

Remarque : 20 particules ont été utilisé pour tous les tests, ce choix sera justifié plus
tard.

TABLE 4.3: Résultats d’un test avec 80 points (choisi parmi plusieurs tests)

W C1 C2 Iterations Global Fitness

0.1 05 0.5 400 1.73597e+15
0.1 1 1 400 3.35456e+14
0.1 15 1.5 600 4.67195e+09
0.1 2 2 800 6.69405e+08
0.3 05 0.5 400 2.37662e+14
0.3 1 1 400 1.10319e+09
0.3 15 15 800 4.50737e+08
0.3 2 2 3000 380.449
0.5 05 0.5 400 2.76751e+09
0.5 1 1 600 1.82068e+09
0.5 1.5 1.5 1000 3.36625e+09
0.5 2 2 4200 389.062
0.7 05 0.5 800 8.99348e+09
0.7 1 1 1400 1.0974e+09
0.7 15 1.5 3800 353.663
0.7 2 2 1400 2.21473e+-09
0.9 05 0.5 6400 7159.37
0.9 1 1 10000 418174
09 15 1.5 400 3.80877e+10
0.9 2 2 400 4.8225e+12
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TABLE 4.4: Résultats d’'un autre test avec 80 points (choisi parmi plusieurs tests)

W C1 C2 Iterations Global Fitness

0.1 05 0.5 400 1.76293e+15
0.1 1 1 400 8.65689%e+14
0.1 1.5 1.5 600 9.52011e+13
0.1 2 2 1000 8.91141e+07
0.3 05 0.5 400 4.80177e+14
0.3 1 1 400 1.93128e+10
0.3 15 15 800 6.82383e+09
0.3 2 2 2400 13549.1
0.5 05 0.5 400 1.73609e+13
0.5 1 1 600 2.94359e+-09
05 15 1.5 1600 8.58555e+08
0.5 2 2 10000 353.663
0.7 05 0.5 800 7.33597e+09
0.7 1 1 1200 1.2126e+-08
0.7 15 1.5 3800 353.663
0.7 2 2 400 9.5797e+10
0.9 05 0.5 6000 30012.4
0.9 1 1 2800 5.90055e+06
09 15 15 600 2.23666e+11
0.9 2 2 400 3.06725e+11
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Swarm Global Fitness Evolution
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FIGURE 4.5: L’évolution de l’essaim en utilisant 80 points
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TABLE 4.5: L’évolution de I'essaim en utilisant 80 points et la Normalisation

W C1 C2 Iterations Global Fitness

0.1 05 0.5 400 1.71322e+10
0.1 1 1 400 1.25109e-+10
0.1 1.5 1.5 600 5.45375e+09
0.1 2 2 1000 510726
0.3 05 0.5 400 2.0747e+10
0.3 1 1 400 4.72099e+09
0.3 15 1.5 800 7.59147e+08
0.3 2 2 2000 282.193
0.5 05 0.5 400 6.06712e+09
0.5 1 1 600 179843
05 15 1.5 800 151690
0.5 2 2 3000 0.0351003
0.7 05 0.5 800 1.3761e+06
0.7 1 1 1400 35.4015
0.7 15 1.5 1600 0.0351003
0.7 2 2 800 3.59181e+06
0.9 05 0.5 7200 45707.9
0.9 1 1 6600 0.0351003
0.9 15 1.5 800 8.60617e+08
0.9 2 2 400 9.74705e+09

4.6.2 Application sur I’échiquier

Dans cette section, seulement 4 points ont ét¢ utilisés (pas nécessairement). Dans
ce qui va suivre, les parametres de I’algorithme vont étre changés pour estimer le temps

d’exécution et sa performance en générale.

Premier Exemple

<

I
_ o O
— O
— o=
—_ = O

467.1576 509.9683 138.1927 172.3374
m = |131.4335 390.1121 379.1524 108.2834
1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
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FIGURE 4.6: Sélection des quatre coins qui correspondent aux axes et ’origine

TABLE 4.6: Résultats de I'expérimentation 1 (Temps en millisecondes)

Nombre de Particules 10 20 30 50
Temps d’exécution 171 106 110 127
Meilleure fitness 4.92x107% 2.15x 1073 1.50 x 107* 8.50 x 1075

—69.1738 —274.3659 434.6555
Hpso—Basea = | 85.952  —25.5094 196.4818
—-0.2699  —0.0498 1.000

Les résultats montrées en haut, ont été obtenues avec ’algorithme PSO en utilisant 20

particules, ce qui le meilleure choix de la taille de ’essaim pour notre probléme.

FIGURE 4.7: L’utilisation d’Homographie pour trouver tous les corners de 1’échiquier
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Deuxieme Exemple

FIGURE 4.8: Sélection des quatre coins qui correspondent aux axes et 1'origine

<

I
_ O O
=
—_ = =
—_ = O

528.8588 454.0497 154.4934 163.6237
m = [105.2864 369.8911 340.3457 56.9960
1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

25.3399 —372.2964 528.8588
Hpso—Baseda = |346.1909 —50.7501 105.2864
0.2205 —0.0431 1.000

TABLE 4.7: Résultats de I'expérimentation 2 (Temps en millisecondes)

Nombre de Particules 10 20 30 50
Temps d’exécution 29 68 88 104
Meilleure fitness 462 x 107% 356 x 107% 8.46 x 107° 3.00 x 107°

7



F1GURE 4.9: L’utilisation d’Homographie pour trouver tous les corners de 1’échiquier

Comme il est affiché dans les tableaux [4.6][4.7] a condition qu’un nombre élevé de
particules est considéré, mieux sera la meilleure fitness de 1’essaim, malheureusement,
on perd un peu de gain dans le temps d’exécution, ce qui va étre encore considérable
si on traite un grand set de données. Les tableaux [£.74.6] montrent le résultat en
utilisant seulement 4 points dans I’ensemble de données, avec une différence de 20 a
40 millisecondes entre 20 et 50 particules. Considérant cet effet, le choix intelligent
est d’utiliser peu de particules (15-20) pour traiter un grand ensemble de données, et

doubler ce nombre pour les petits ensembles.

4.6.3 Application sur la base de données INRIA

On a utilisé 'applet de Mr Krystian Mikolajczyk pour la stériovision, et la base de
données d'INRIA pour tester notre approche, 'applet est disponible suivant ce lienEl, et
la base de données peut étre téléchargée iciP} Les figures [4.10] [4.11] [4.12] [4.13] montrent
la supériorité de 'Homographie de la PSO par rapport a celle de I’applet. La différence

entre les résultats est facilement distinguée : On remarque que les croix vertes sont

plus proches des croix bleus que les rouges, ces résultats sont encore plus clairs dans

les courbes (d) sur les figures 4.10) |4.11} [4.12| |4.13] La comparaison est basée sur

Iefficacité et la précision car le temps d’exécution est pratiquement le méme. L’erreur
est calculée a partir de la distance cartésienne entre les points choisis et ceux projetés

par 'Homographie :

error = \/(xZ —z1)? 4 (y2 — y1)? (4.7)

1. http://lear.inrialpes.fr/people/mikolajczyk/
2. http://lear.inrialpes.fr/people/mikolajczyk/Database/rotzoom.html
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(a) Left pose

(c) Résultats : Les croix bleues sont
les points choisies, les verts sont la
projection en utilisant I’'Homographie
de la PSO, les rouges sont ceux de
I’applet de Mikolajczyk
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(d) Représentation des erreurs de la PSO et SVD dans I'image
Lipton

F1GURE 4.10: Comparaison de la projection des erreurs dans 'image Lipton



(c) Résultats : Les croix bleues sont
les points choisies, les verts sont la
projection en utilisant I’'Homographie
de la PSO, les rouges sont ceux de
I’applet de Mikolajczyk
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(d) Représentation des erreurs de la PSO et SVD dans I'image
INRIA
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FI1GURE 4.11: Comparaison de la projection des erreurs dans I'image INRIA



(c) Résultats : Les croix bleues sont
les points choisies, les verts sont la
projection en utilisant I’Homographie
de la PSO, les rouges sont ceux de
I’applet de Mikolajczyk
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(d) Représentation des erreurs de la PSO et SVD dans 'image
Rubik

FI1GURE 4.12: Comparaisonde la projection des erreurs dans 1'image Rubik
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(c) Résultats : Les croix bleues sont
les points choisies, les verts sont la
projection en utilisant I’Homographie
de la PSO, les rouges sont ceux de
I’applet de Mikolajczyk

Error Comparison (Cartesian Distance)
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SVDError

Error

Points

(d) Représentation des erreurs de la PSO et SVD dans l'image
Boat

FI1GURE 4.13: Comparaison de la projection des erreurs dans 1'image Boat
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4.6.4 Discussion

Les expérimentations ont donné quelques points positives qu’on peut discuter
comme suivant :
— Les résultats de la PSO s’il ne sont pas meilleure, sont égaux a ceux du SVD.
— Le temps d’exécution est presque identique.
— La simplicité d’implémentation de ’algorithme PSO.
— La flexibilité de I’algorithme PSO qui peut étre utilisé pour améliorer la vitesse

de convergence.

4.7 Conclusion

L’importance de ’'Homographie dans le processus de la reconstruction 3D a né-
cessité une étude approfondie de son calcul, ce qui explique cette derniere partie. On a
vu comment était plus simple d’utiliser la PSO pour résoudre ce probleme non linéaire,
et comment 'approche proposée était plus performante par rapport a la précision et
facilité d’implémentation. L’approche proposée est aussi performante dans le cas d'un
grand ensemble de données a traiter, et cela sans nécessiter la modification de ces der-
niers ou plus précisément la normalisation. Apres avoir expliqué le coeur de ce travail,

on enchaine avec la calibration des caméras dans la partie suivante.
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Chapitre 5

Calibration de Caméra
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Un des parametres que nous avons employé jusque la, est le parametres de la
caméra P ou K. Cette matrice qu'on a utilisé pour calculer la matrice essentielle dans
la StéréoVision, désigne les parametres intrinseques de la caméra utilisé pour avoir les
images sujets du traitement. Dans ce chapitre, on va définir et expliquer le processus
qui nous permet d’obtenir cette matrice. Ce processus est appelé calibration de caméra
ou étalonnage de caméra ou calibrage de caméra, tous ces termes désigne le processus
inverse de l'obtention de I'image, en d’autres termes, la projection inverse de I'image
d’un espace 2D vers 'espace 3D. Plusieurs méthodes ont été proposés par les chercheurs
qu’on trouve dans la littérature, mais on a choisi de travailler avec la méthode de
Zhang proposé dans [104]. Ce choix est di a la facilité de cette approche et & son
efficacité surtout dans sa grande flexibilité. Cette derniere se matérialise dans le fait
qu’un simple échiquier soit suffisent pour pouvoir calibrer la caméra. Plusieurs résultats
seront présentés a la fin de ce chapitre, et seront comparés avec les résultats produits par

I’approche présentée dans le chapitre précédant i.e. ’'Homographie basée sur la PSO.

5.1 Définition

5.1.1 Calibration Photogrammétrique

Le calibrage de la caméra est effectué en observant un objet de calibrage, qui
a une géométrie bien connue et précise dans l'espace 3D |105]. Cet objet se consiste
généralement de deux ou trois plans orthogonales les uns sur les autres. Parfois, un
plan qui subit une translation connue et précise peut aussi étre utilisé. . Suivant les

dimensions des objets de calibrage, on peut classifier ces techniques en trois catégories :

Calibrage en utilisant un objet de référence 3D

Le calibrage de caméra est effectué en observant un objet de calibrage dont on
connait avec précision sa géométrie 3D dans ’espace. Cet objet se consiste généralement
de deux ou trois plans orthogonales les uns sur les autres. Des fois, un plan qui subit
une translation bien précise est aussi utilisé [97], qui fournit I’équivalent des points de
références 3D. Ces approches nécessite un appareil de calibrage trop cher, et élaborer

une installation dédié au processus.
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Calibrage basé sur un plan 2D

Les techniques de cette catégorie nécessite d’observer un objet planaire montré a
plusieurs différentes orientations [94],]104]. Différente de la technique de Tsai [97], la
connaissance du mouvement du plan n’est pas nécessaire. Parce que n’importe qui peut

avoir ce motif de calibration, I'installation est facile pour le calibrage de caméra.

Calibrage basé sur une ligne 1D

Les objets de calibration utilisés dans cette catégorie sont composé d’un ensemble
de points col-linéaire [105].Une caméra peut étre calibrée en observant une ligne qui qui

bouge autour d’un point fixe, comme un fil de boule suspendu au plafond.

5.1.2 Auto-Calibrage

les techniques dans cette catégorie n’utilisent aucun objet de calibrage. Juste en
bougeant la caméra dans une scéne statique, la rigidité de la scene donne en générale
deux contraintes sur les parameétres internes de la caméra d'un seul déplacement de
la caméra en utilisant seulement les informations de I'image [105]. Alors, si les images
ont été prises par la méme caméra avec des parametres internes fixés, les correspon-
dances entre trois images sont suffisantes pour récupérer les deux parametres internes
et externes, ce qui va permettre de reconstruire les structures 3D. Malgré que cette
approche est tellement flexible, mais elle n’est pas encore mature. Car il y a tellement

de parametres a estimer, qu’on ne peut pas toujours avoir des résultats fiables.

D’autres techniques existent : points de fuite pour les directions orthogonales
[17],[66], et calibration a partir d’une pure rotation [52],]92]. Avant de continuer, on doit
éclairer un point : aucune technique de calibrage est meilleure que les autres. Ca dépends
vraiment de la situation que l'utilisateur a besoin de faire avec. Les recommandations
suivantes ont été faites par Zenghyou Zhang dans [106] :

— Calibrage avec appareil vs. Auto-calibrage. Dés que possible, si on peut pré-
calibrer une caméra, on doit le faire avec un appareil de calibrage. ’auto-calibrage
ne peut pas généralement aboutir a un résultat précis comparable a celui du
pré-calibrage car il a besoin d’estimer un grand nombre de parametres, ce qui

va donner un probléeme mathématique plus difficile. Quand le pré-calibrage est
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impossible (e.g. reconstruction d’une scéne a partir d'un film ancien), 1’auto-
calibrage est la seule option.

— Auto-calibrage partiel vs. complet. L’auto-calibrage partiel fais référence au cas
ou seulement un sous-ensemble de parameétres intrinseques de la caméra va étre
calibré. En suivant le méme conseil du premier cas, dés que possible, 1'auto-
calibrage partiel est recommandé car le nombre de parametres a estimer est plus
petit. On prends I'exemple de la reconstruction 3D avec une caméra qui a une
distance focale variable. Il est préférable de pré-calibrer le rapport d’aspect et
I’asymétrie du pixel.

— Calibrage avec un appareil 3D vs. un appareil 2D. Une meilleure précision est
obtenue généralement en utilisant un appareil 3D, donc ¢a doit étre utiliser si
la précision est indispensable et quand c’est abordable d’utiliser un tel appareil.
D’apres le feedback que Zenghyou Zhang a recu des chercheurs de vision par
ordinateur autour du monde dans les dernieres années, le calibrage avec un ap-
pareil 2D semble le meilleure choix dans la plus part des situations en raison de
la facilité de 1'utilisation et une bonne précision.

— Calibrage avec un appareil 1D. Cette technique est relativement nouvelle, et
c’est difficile pour le moment de prédire si elle va étre populaire ou non. Elle va
cependant étre utile spécialement pour calibrer un réseau de caméras. Pour cali-
brer la géométrie relative entre plusieurs caméras aussi bien que ses parametres
intrinseques, il est nécessaire pour tous les caméras impliqués d’observer simul-
tanément un nombre de points. C’est vraiment difficile de réaliser ¢a avec un
appareil de calibrage 3D ou 2D si une caméra est montée en face de la chambre
et l'autre en derriere. Ce n’est pas un probleme des objets 1D. On peut par

exemple utiliser un fil des boules suspendues au plafond.

5.2 Modele de caméra Sténopé

Un point 2D est dénoté par m = [u,v]T. Un point 3D est dénoté par M =
[X,Y, Z]T. on utilise Z pour dénoter le vecteur augmenté en ajoutant 1 comme dernier
élément : m = [u,v,1]T et M = [X,Y,Z,1]7. Une caméra est modelée par le modele
habituel sténopé (Fig. : L’image du point 3D M, dénoté par m est formé par un
rayon optique depuis M passant par le centre optique C' et fais une intersection avec
le plan de I'image. Les trois points M, m et C sont collinéaire. Dans la figure Fig.

pour des raisons d’illustration, le plan d’image est positionné entre le point de la scéne

87



(R,t)

FIGURE 5.1: Modele de caméra Sténopé

et le centre optique, qui est mathématiquement équivalent a I'installation physique ou

le plan de I'image est sur 'autre coté par rapport au centre optique.

5.3 Equations de base

On examine les contraintes sur les parametres intrinseques de la caméra qui pro-

viennent en observant un seul plan. On commence par les notations dans ce manuscrit.

5.3.1 Notation

Un point 2D est dénoté par m = [u,v]T. Un point 3D est dénoté par M =
[X,Y, Z]T. On utilise & pour dénoté le vecteur augmenté en ajoutant 1 comme le dernier
élément : m = [u,v,1]T et M = [X,Y, Z,1]7. Une caméra est modélisée par le modele

sténopé : la relation entre un point 3D M et sa projection image m est donné par :

sin=A[R )M (5.1)

ou s est un facteur d’échelle arbitraire, (R,t), appelé parameétres extrinseques, est la
rotation et translation qui relient le systéme de coordonnées de la scene au systeme de

coordonnées de la caméra, et A, la matrice des parametres intrinseéques, qui est donnée
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par :
Ug
A=

Vo
1

o o Q9
o ™ =2

avec (ug, vg) les coordonnées du point principale, a et (§ les facteurs d’échelle dans les
axes u et v dans 'image, et v le parametre qui décrit la distorsion des axes des deux

images. On utilise I'abréviation A~7 pour (A™1)T ou (A7)~

5.3.2 Homographie entre le plan du modéele et son image

Sans se perdre dans les généralités, on assume que le plan du modele est sur
Z = 0 du systeme de coordonnées de la scene. On dénote le i*™¢ colonne de la matrice

de rotation R par r;. De I'équation [5.1} on a :

X
s=|v :A[rl ry T3 t} 3(;
1

Pour faciliter la lisibilité, on utilise toujours M pour dénoter un point du plan du
modele, mais M = [X,Y]” car Z est toujours égale & 0. A son tour, M = [X,Y,1]".

Alors, un point du modele M et son image m sont reliés par une Homographie H :

sin=HM avec H=Alr ry t (5.2)

5.3.3 Contraintes sur les parametres intrinseques

Ayant une image du plan du modele, une Homographie peut étre estimé. On la
dénote par H = [h; hs hg]. De I’équation on a:

H = [hl hg h3] = )\A[Tl T9 t]

ol A est un scalaire arbitraire. Utilisant la connaissance que r; et ry sont orthogonaux,

on a :

RITATA Thy =0 (5.3)
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WA TA = hTATA (5.4)

Ces deux la sont les contraintes de base sur les parametres intrinseques, ayant une
seule Homographie. Car une Homographie a 8 degrés de libertés et il y a 6 parametres
intrinseques (3 pour la rotation et 3 pour la translation), on peut seulement obtenir
2 contraintes sur les parameétres intrinseques. Remarque que A~TA~! décrit en faite

I'image de la conique absolue.

5.4 Reésolution du calibrage de caméra

Cette section fournit les détails comment résoudre efficacement le probleme du
calibrage de caméra. On commence par une solution analytique, suivie d’une technique
d’optimisation non-linéaire basée sur le maximum d’un critere de vraisemblance. En
fin, on prends en considération les distorsions de la lentille, en utilisant deux solutions

analytique et non-linéaire.

5.4.1 Solution de forme fermée

On a:
By Bz Bis
B = AiTAil = Blg BQQ BQ3
Bis Bz Bss 5 -
1 2 voy—uof (5-5)
a? a?p a?p
| 7 72 + L _ Ywoy—uoB) _ wg
a26 a2ﬁ2 ﬁ2 CVQB; , 52
UOZ;EOB _v(v(gggoﬁ) _ % (vozxgzgﬁ) + % +1
Remarque que B est symétrique, définie par un vecteur 6D :
b= [31173127B227Bl37B237B33]T (56)
Soit I'i*™ vecteur colonne de H : h; = [h;1, hi2, his]?. Alors on a :
hi Bh; = vb (5.7)
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Avec :
vij = [hithji, hinhjo + hishji, hiohjo, hishj + hiths, hishja 4+ hiohj3, hz’ShjS]T

Donc, les deux contraintes fondamentales[5.3l5.4] d’une quelconque Homographie peuvent

étre écrites comme 2 équations homogenes dans b :

[( i )T]bzo (5.8)

V11 — V22

Si n images du plan du modele sont observés, en empilant n équations comme 5.8 on
aura :

Vb=0 (5.9)

ou V est une matrice de 2n x 6. Si n > 3, on va avoir une solution unique b définit a
facteur d’échelle. Si n = 2, on peut imposer une contrainte de non-distorsion v = 0, i.e.,
[0,1,0,0,0,0]b = 0, qui va étre ajouté comme équation additionnelle & . (Sin =1,
on peut résoudre seulement deux parametres intrinseques de la caméra, e.g., a et (3 ,
en assumant que ug et vy sont connus (e.g., au centre de I'image) et v = 0, et ¢a a été
effectivement réalisé dans [89] pour l'estimation de la pose de la téte en se basant sur
le fait que les yeux et la bouche sont quasiment coplanaire). La solution de I’équation
est bien connue comme les le vecteur singulier de VIV associé a la valeur singuliére
la plus petite (en d’autres termes, le vecteur singulier de la droite de V' associé a la
valeur singuliere la plus petite). Une fois b est estimé, on peut calculer la matrice des

parametres intrinseques A de la caméra.

Une fois A est connue, les parametres extrinseques de chaque image peut alors

facilement étre calculé. De 1’équation [5.2] on a :
r = )\A_lhlrg = /\A_lhg’l“g =11 X 1ot = /\A_lhg

Avec A =1/ || A7 hy ||= 1/ || A"'hy ||. Dans I’évidence, a cause du bruit présent dans
les données, la matrice calculée R = [ry, o, 73] ne satisfais toujours pas les propriétés

d’une matrice de rotation.
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5.4.2 Extraction des parametres intrinseques depuis la matrice
B

La matrice B décrite ci-dessus est estimée a facteur d’échelle, i.e. B = AA~T A avec
A un facteur arbitraire. Sans difficultés, on peut extraire les parametres intrinseques de

la matrice B.

Vg = (B12Blg - BHBQB)/(BHB22 - 3122)
A= B33 — [B%g, + UO(BIQBB - 311323)]/311

a =1/\/B1

/\BH
8=\ 55
BHB22 - BIQ

Y= —B12042B/)\

Ug = ’)/U()/ﬁ — BlgOéQ/)\

5.4.3 Estimation du maximum de vraisemblance

La solution en dessus est obtenue par la minimisation d’une distance algébrique
qui n’est pas physiquement significative. On peut D'affiner a travers une inférence de
maximum de vraisemblance. On a n images du plan du modele et m points sur ce
plan. Assumant que les points d’image sont corrompus par par un bruit indépendant et
distribué identiquement. L’estimation du maximum de vraisemblance peut étre obtenue

en minimisant 1’équation suivante :

> [Fmi; — (A, Ryt Mj) |* (5.10)

15=1

n m
—

ou m(A, R;,t;, M;) est la projection du point M; dans I'image i, selon I'équation
Une rotation R est paramétrée par un vecteur de 3 parametres, dénoté par r, qui est
parallele aux axes de rotation et sa magnitude est égale a I'angle de rotation. R et r
sont reliées par la formule de Rodrigues [32]. La minimisation de I’équation est un
probléme non-linéaire, qui peut étre résolu avec ’algorithme de Levenberg-Marquardt
comme implémenté dans Minipack [79]. ¢a nécessite une estimation initiale de la matrice

A, R;, t;|i = 1..n qui obtenue en utilisant la technique décrit dans la section précédente.
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5.4.4 Traitement de la distorsion radiale

Jusqu’a maintenant, on n’a pas considérer la distorsion de la lentille de la caméra.
Cependant, une caméra de bureau présente habituellement une distorsion de lentille,
et spécialement une distorsion radiale. Dans cette section, on considere seulement les
deux premiers termes de la distorsion radiale. On se basant sur les rapports dans la
littérature [15],]100],]97], il est probable que la fonction de distorsion est totalement
dominée par les composantes radiales, et spécialement par le premier terme. Il a aussi
été trouvé que n’importe quel autres modeles mieux élaborés ne va pas seulement ne
pas aider, mais aussi peut causer des instabilités numériques [100],[97]. Soit (u,v) les
coordonnées idéales d’un pixel (pas de distorsion), et (@, ¥) les coordonnées réelles cor-
respondantes observées. Les points idéales sont la projection des points du modele selon
le modele sténopé. La méme chose pour (x,y) et (Z,y) sont les coordonnées idéales (pas

de distorsion) et réelles normalisés (distordu). On a [15],[100] :

ok (2 4+ y°) + ko (2 + y°)?
ylkr(2® + 7)) + ka(2® + 7))

8¢
I

T

" (5.11)
+

¢
I

Y

Ou k; et ky sont les coefficients de la distorsion radiale. Le centre de la distorsion
radiale est le méme que le point principal. A partir de & = ug + af + v et ¥ = vy + [y

et en assumant que v =0 on a :

— (1= ) [k (2% + 92) + ka2 + ) (5.12)

¢

= v+ (v — o) ki (2” + ) + ka(a” + %)) (5.13)

¢

Estimation de la distorsion radiale par alternance Comme la distorsion radiale
est censé étre petite, on peut espérer d’estimer les cinq parametres intrinseques rai-
sonnablement bien en ignorant la distorsion. Une stratégie est alors d’estimer ky et ko
apreés avoir estimer les autres parametres, qui va nous donner les coordonnées idéales
des pixels (u,v). Alors, de 1'équation on a deux équations pour chaque point

de chaque image :
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Ayant m points dans n images, on raffiner I'estimation des autres parametres en trou-
vant une solution a l’équation avec M(A, R;,t;, M;) remplacé par les équations
[.12)5.13] On peut alterner ces deux procédures jusqu’a la convergence.

Estimation compléte du maximum de vraisemblance Une extension de I'équa-
tion [5.10] est d’estimer ’ensemble total des parametres en minimisant 1’équation sui-

vante :

SO mug — (A ki ke, Ry, ti, M) |1 (5.14)

i=1 j=1
Ou m(A, ki, ko, R;, t;, M;) est la projection du point M; dans I'image ¢ par '’équation
| suivie par une distorsion par les équations [5.12)[5.13] Ceci est un probléme de mini-
misation non linéaire, qui est résolu avec ’algorithme de Levenberg-Marquardt comme
implémenté dans Minipack[79]. Une rotation est encore paramétrée par un vecteur r
de taille 3 comme dans la section m Une estimation initiale de A et R;,t;/i = 1..n
peut étre trouvée en utilisant la technique décrite dans la section ou [5.4.3l Une
estimation initiale de k; et ky peuvent étre obtenues avec la techniques décrite dans le

dernier paragraphe, ou simplement en les donnant la valeur 0.

5.5 Expérimentations

Dans cette partie, nous allons présenter la partie calibration du logiciel que nous
avons implémenté, cette partie sert a calculer ’'Homographie et calibrer la caméra utili-
sée a partir d’une série d’images prises d’un pattern dédié au processus i.e. un échiquier.
Ce choix est due a la facilité d’avoir ce pattern et le taux élevé de réussite de I'opération.
Nous rappelons que tous les résultats de cette partie ont été obtenus sur une machine
équipée d’un processeur intel core i7 quatre coeur et une mémoire de 8 Go. Comme
mentionné avant, I’application a été compilé sous windows 8 en utilisant le langage de

programmation C# sous l'environnement Visual Studio 2012.

La figure [5.2) montre l'interface dédié a ’étalonnage, cette derniére est composée
d’une liste qui contient la série d’image de 1’échiquier, une zone d’image qui sert a
afficher ainsi qu’a choisir manuellement les quatre premiers coins de 1’échiquier. Une
autre zone est dédié au parametres des algorithmes utilisés :

— X et Y : le nombre de carrés dans les deux direction ?, 7

— Taille : la taille des carrés qui composent 1’échiquier.
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— La zone a I'extréme droite : cette zone effectue un Zoom local de la région du
curseur, ceci aide I'utilisateur a indiquer les quatre coins de 1’échiquier.

— La zone en bas : les résultats seront affichés dans cette zone la, voir la figure
52b).

— Les boutons Afficher résultats et Pré.Calib : I'utilisateur doit appuyer sur ces
deux boutons par ordre pour, premierement afficher le résultat de ’'Homographie
et projeter tous les points d’intersection des carrés du pattern, deuxiemement,
la calibration est effectuée et I'affichage des résultats en bas et les sauvegarder

pour une utilisation ultérieure.

Remarque Le choix initial des quatre coins de 1’échiquier peut ne pas étre précis,
I'utilisateur peut indiquer les points de fagon rapide car le programme va corriger ses

erreurs et imprécisions par le détecteur de Harris [49)].
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(b) Deuxieme étape du processus : l'affichage des résultats de I’étalonnage

FIGURE 5.2: Capture d’écran du logiciel élaboré pour la calibration des caméras

On a testé la méthode d’étalonnage de Zhang et on I’a comparer avec notre travail
qui utilise 'optimisation par essaim de particule pour résoudre I’'Homographie. Pour
pouvoir valider l'efficacité des deux approches, on a choisi pattern de calibration qui
ont subit une distorsion radiale importante. On dit qu’'une approche est meilleure si en
appliquant I'inverse de la distorsion (Undistortion), les lignes qui était arrondies par la

loupe de la caméra seront plutot droites.

La figure[5.3]montre les résultats appliqué & la premiére séries d’images en utilisant

96



les sorties du logiciel de calibration suivants :

A= | 0.00000000 933.86276998 239.99674738| K =
0.00000000 0.00000000 1.00000000

938.89709440 11.30399201 341.85098246
[—0.93843019

0.04641685 ]

Comme on peut le constater, la premiére séries n’a pas subit une grande distorsion,
les lignes apparaissent droites ce qui implique que la correction n’est pas significatif.
Pour compléter les résultats, voila les parametres extrinseques de la premiere série, ces

parametres seront utilisés pour ’estimation de pose et la reconstruction plus tard :

[ 23476193037 [ 0.01132839  0.99992434  —0.00479435 ]
T(1) = | —240.35584412| R(1) = | 0.47535151 —0.00116701 0.87979519
| 1417.11178930 | —0.87972303  0.01224566  0.47532876
[ 245.88399448] [ 0.01132839  0.99992434  —0.00479435 ]
T(2) = | -168.45737211| R(2) = | 0.47535151 —0.00116701 0.87979519
| 1010.55287372 | —0.87972303  0.01224566  0.47532876
341.06968623 0.27761889  0.85003058  0.44763352
T(3) = | —75.00233886 | R(3) = |0.85694984 —0.42972755 0.28455440
1486.70756800 0.43424040  0.30460180 —0.84773405
— 27456453930 0.02408411  0.99962275  0.01320291
T(4) = | —80.25476534 | R(4) = |0.83942366 —0.02739347  0.54278680
1407.35962938 0.54294371 —0.00198970 —0.83976674
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(c) Image initiale (d) Image corrigée

(g) Image initiale (h) Image corrigée

FIGURE 5.3: Résultats des approches comparés : exemple numéro 1
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La deuxieme série d’images présente une distorsion encore plus importante comme
le montre la figure [5.4], on constate que le pattern d’étalonnage est grievement déformé
a cause de la distorsion de la loupe. Les résultats tirés du logiciel d’étalonnage le montre
tres bien. La série (b) de la figure 5.4/ montre les résultats apres la correction en utilisant

les parametres suivants :

A= 0.00000000 757.33136079 372.02029052| K =
0.00000000 0.00000000 1.00000000

754.61428134 —0.94251281 509.05456243
[—1.20189589

0.16827641 }

Comme pour la premiere série, voici les parametres extrinseques tirées de la

deuxiéme série d’images :

[—150.83699011] [ 0.05122834  0.99716086 —0.05518952]

T(1) = | —115.24537377| R(1) = | 0.74377169 —0.00121516  0.66843264
414.23051651 —0.66646730 0.07529110  0.74172227
[ 138.19256560 [ 0.22124960  0.94574294  —0.23794726 ]

T(2) = | —134.48241827| R(2) = | 0.75351902 —0.01089569 0.65733582
420.26752432 —0.61907811 0.32473307  0.71504596
—216.00655364 0.26572276  0.92738455 —0.26334258

T(3) = | —122.72410716| R(3) = |0.66646681 0.02066049  0.74524837
518.68869558 0.69657261 —0.37353854 —0.61258106
—146.73394755 0.01005767  0.99990866  —0.00902850

T(4) = | -106.27178743| R(4) = | 0.88319846 —0.00464919 0.46897641
460.93577691 —0.46889160 0.01269077  0.88316455

99



(g) Image initiale (h) Image corrigée

FIGURE 5.4: Résultats des approches comparés : exemple numéro 2

100



La troisieme séries d’images présente encore une distorsion importante comme le
montre la figure [5.5] 1’échiquier est déformé a cause de la distorsion de la caméra, et les
résultats de la calibration le prouve. La série (b) de la figure est la correction de la

série (a) en utilisant les parametres suivants :

A= 0.00000000 820.70376364 387.61539890| K =

816.64336738  1.55444355  529.66323786 [
0.00000000 0.00000000 1.00000000

0.23272514
—3.29828740

Comme pour les séries précédentes, voici les parametres extrinseques tirées de la

troisieme série d’images :

—187.43254263 0.02594026  0.99923541 —0.02925236

T(1) = |—128.73636500| R(1) = | 0.71056398 0.00215225 0.70362930

993.82656730 —0.70315427 0.03903800  0.70996486
—157.89665427 —0.24643148 0.92377632  0.29310210

T(2) = |—132.57513813| R(2) = | 0.73772469 —0.01733095 0.67487918
599.58337216 0.62851715  0.38254013 —0.67722171
—180.66832248 0.26596524 0.93293896  —0.24266725

T(3) = |—130.84151300| R(3) = |0.70939147 —0.01897231  0.70455929
735.43128397 0.65270685 —0.35953436 —0.66686491
—175.03474115 —0.03798125 0.99842097  0.04138825

T(4) = | —90.14228087 | R(4) = | 0.41943779 —0.02166433 0.90752554
605.35573761 0.90698918  0.05182875 —0.41795265
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(a) Image initiale (b) Image corrigée

(g) Image initiale (h) Image corrigée

FIGURE 5.5: Résultats des approches comparés : exemple numéro 3
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D’autres résultats sont présents dans la figure |5.6

(m) Image initiale (n) Image corrigée (o) Image initiale (p) Image corrigée

FIGURE 5.6: Résultats

Dans cette partie, nous avons expliquer comment calibrer une caméra a partir
d’un pattern simple qui est ’échiquier. Cette méthode a été proposée par Zhang dans
, est une parmi plusieurs autres méthodes de calibration. Zhang a proposé plusieurs
autres approches dans , et les a classifiés selon le pattern utilisé. On a aussi comparé
les résultats produit par 'approche de Zhang avec nos résultats qui permutent le calcul
classique de I’'Homographie basé sur les moindres carrés avec I’Homographie issue de
I'optimisation par essaim de particules. Les expérimentations ont montré que la PSO

donne des résultats acceptable et peut donc remplacer I'approche classique.
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Chapitre 6

Reconstruction 3D
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La reconstruction 3D a partir des images était I’'objectif fixé au départ. Apres avoir
détailler les différentes étapes qui procedent la reconstruction, citons : la Stériovision,
le calcul de ’'Homographie, et I’étalonnage des caméras; on vient récolter le fruit des
résultats obtenus jusque la. Effectivement, la reconstruction 3D a partir des images n’est
autre que l'utilisation de la Stériovision et ses résultats combinés aux parametres des
caméras déduit lors de la calibration. La seule étape qui reste pour avoir le modele 3D
de la sceéne sujet est le calcul de la carte de profondeur. Dans cette partie on finalisera

notre travail avec les résultats obtenus de la projection 3D des images sujets.

La problématique de la reconstruction géométrique est un domaine de recherche
trés vaste. Depuis le début des années 70, il a suscité beaucoup d’intérét aussi bien dans
les domaines de la recherche que pour des applications industrielles. Cette discipline est
construite sur le développement d’analyse de données numériques provenant de diverses
modalités : les approches par contacts physiques et les approches sans contact. Parmi les
méthodes sans contact, les caméras numériques sont les capteurs les plus couramment
utilisés. L’environnement est ainsi pergu a partir d’images numériques qu’il convient
d’analyser. Plusieurs approches a partir de caméras sont apparues : les approches mo-
noculaires qui estiment la géométrie de la scéne a partir d’'une seule vue; les approches
multi-vues construites sur 1'utilisation de plusieurs vues prises simultanément ; ou en-
core les approches construites sur l'analyse d'une ou plusieurs vues prises a instants
différents. Selon les applications visées, ces techniques ceuvrent en lumiere ambiante,
nécessitent une lumiere contrélée qui peut parfois projeter un motif structuré. Dans la
suite nous revenons sur les principales méthodes d’estimation de la géométrie a partir

d’images|706].

6.1 Méthodes actives

6.1.1 Utilisation du Scanner Laser pour la reconstruction

Dans les dernieres années, la technologie scanner laser a été émergé comme une
approche utile et compétitive pour créer des reconstitutions en 3D[59|. Les avantages

de base des méthodes qui utilisent cette technologie sont :
1. La vitesse.
2. L’exactitude.

3. La résolution de la reconstruction.
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(a) Deux intervalles de scans (b) plusieurs intervalles de scans formant un
modele 3D

FIGURE 6.1: Résultats du recalage

De plus, le champ de vision des scanners permet la reconstruction d’objets, dont
la taille varie de quelques centimetres a plusieurs metres et existent dans une distance
courte ou longue. Par conséquent, cette technologie est adaptée pour les scénes de
grande taille, comme l'intérieur et I'extérieur des batiments et donc, elle est générale-
ment acceptée par la communauté comme un support valable pour la documentation et
la conservation des batiments historiques, des monuments et des sites archéologiques.
Epigramme, la reconstruction d’une scéne a 'aide d’un scanner nécessite la étapes sui-

vantes :

1. Acquisition d’un nombre approprié de scans gamme de couleurs de maniére a

couvrir adéquatement la scéne 3D.

2. Recalage des analyses d’intervalle dans le méme systéme de coordonnées (fig.
6.1(a)).
3. Traitement des données pour le raffinement du modele de surface 3D final (fig.

(b)).

L’étape de traitement comprend les étapes suivantes :

Elimination des informations redondantes (c’est & dire les données doubles
créés a partir du recalage des régions qui se chevauchent) a partir du nuage de
points enregistrés et le retrait du bruit .

Construction d’un modele 3D qui comprend des facettes polygonales du

nuage de points et ses données manquantes complets (remplissage de trous).

La mise en place de ’équipement, afin d’acquérir les analyses d’intervalle est une

tache triviale, alors qu’il existe de nombreux logiciels commerciaux qui sont en mesure de
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traiter des données de maniere a affiner le modele 3D final. Par conséquent, le probleme
principal lors de la procédure de reconstruction 3D réside dans le calcul automatique des
transformations en trois dimensions qui alignent les ensembles de données de gamme
afin d’extraire le modele 3D complet [59]. Le recalage des nuages de points dans le
méme systeme de coordonnées suppose ’exploitation d’une méthode de recalage 3D-3D.
La, il y a beaucoup de méthodes relatives au recalage des données de plage. Certaines
méthodes sont automatiques et s’appuient sur une procédure d’appariement automatisé
des caractéristiques, tandis que d’autres nécessitent 1'utilisation de marqueurs. Cette
section présente les procédures les plus efficaces qui peuvent effectuer un recalage précis
sans avoir besoin de marqueurs spéciaux. La procédure de recalage de scan de gamme
peut étre divisé en deux étapes : (1) le recalage initial qui fournit un bon deviner
de départ de la transformation de I'alignement et (2) de recalage affine qui donne la

transformation précise d’alignement.

6.2 Méthodes passives

6.2.1 Méthodes monoculaires

Les approches de reconstruction qui utilisent une seule caméra, s’appuient sur
I'extraction de certaines caractéristiques de I'image afin de déterminer I'information de
profondeur|76]. Cette information caractéristique peut étre I’éclairement (Shape From
Shading), la déformation de texture (Shape From Texture), la variation des parametres
de mise au point de I'objectif utilisé (Shape from Focus/Defocus), la détection de points
de fuites [47] ou encore des approches par temps de vol de la lumiére (Caméras a temps
de vol). L’ensemble de ces approches utilisent certaines hypotheses fortes qui permettent
de lever I'ambiguité de profondeur, information en partie perdue lors du processus de

formation de I'image.

Shape from shading

L’approche Shape From Shading estime la forme d’objets éclairés, a partir des va-
riations graduelles de ’éclairement observé (voir figure . Ayant une image en niveau
de gris, le but est de déterminer la position des sources de lumiere, ainsi que la surface
de 'objet pour chaque pixel de I'image. Méme si le modele d’éclairement est supposé

lambertien, que la direction des sources de lumiere est connue et que l'information de
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FIGURE 6.2: Résultat de 'approche Shape From Shading présenté dans [86]

luminance peut étre décrite en fonction des sources de lumiere et de la surface, le pro-
bléeme n’en est pas moins difficile. Si la surface de la forme est décrite par 'information
de normale, cela revient a résoudre pour chaque pixel une équation linéaire a trois
inconnues. Si la surface est décrite en terme de gradient, cela revient a résoudre une
équation non linéaire a deux inconnues. Ainsi trouver une unique solution pour Shape
From Shading est difficile et il est souvent nécessaire de définir des contraintes supplé-
mentaires [85],[75]. En dehors des problémes de leur robustesse de ce type d’approche,
les contraintes algorithmiques nécessaires a la résolution de Shape From Shading sont

encore loin des contraintes temps réel.

Shape From Texture

En général les méthodes d’analyse de I’éclairement ne prennent pas en compte les
variations de réflectance de la surface a estimer, c¢’est-a-dire les changements de couleur
dus aux matériaux. Dans le monde réel, les changements de réflectance participent
a 'apparence percoit des matériaux : le bois, la fourrure, I’herbe, les éraflures et les
bosselures conduisent a des variations de I’éclairement percu, mais ne reléevent pas du
champ d’application des approches Shape From Shading. Ce groupe de phénomeénes
est généralement appelé texture. Les approches Shape from texture estiment la forme
des objets en fonction des variations observées dans la texture [5], [37], [67]. Ainsi les

objets a construire doivent étre texturés que ce soit naturellement ou artificiellement

(voir figure [6.3)).

Shape from Focus/Defocus

L’estimation de la profondeur Depth From Defocus ou de la forme Shape From
Defocus consiste a reconstruire la forme 3D a partir de plusieurs images prises depuis

une caméra fixe, avec différentes valeurs de mise au point. Avec certaines hypotheses
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de simplification sur la caméra, ce probleme peut étre posé comme étant 'inversion
d’équations d’intégration qui décrivent le processus de création de 'image. Cette ap-
proche utilise le fait que, I'image de la scéne sur le plan image, dépend de la radiance de
la région, autant que de la forme de cette région. Cependant la valeur de chaque pixel
provient de I'intégration d’une radiance inconnue par un noyau de convolution inconnu
qui dépend aussi de la forme de la scéne. Connaissant la valeur de I'intégrale en chaque

pixel il faut alors estimer la valeur du noyau et de la radiance correspondante.

Plusieurs approches ont été proposées pour répondre a ce probleme, en se basant
sur 'hypothese que la surface de la scene est localement plane et est parallele au plan
de la caméra (hypothese de 'equifocal ) [7], |26]. Cette hypothese permet ainsi de dé-
crire I'image observée comme étant une convolution linéaire ; il en revient un compromis
fondamental entre la précision et la robustesse au bruit. Pour étre résistant aux bruits,
certaines approches proposent de calculer 'intégration sur des fenétres de I'image de
taille maximale, cependant pour étre en accord avec I’hypothese de 1'equifocal, il est
nécessaire que ces fenétres soient les plus petites possibles. En particulier cette hypo-
these est violée sur les contours d’occultation. Pour répondre a cette limitation d’autres
approches proposent d’utiliser des noyaux de convolution différents en fonction du voi-

sinage du pixel [1§].

Méme si certains travaux ont proposé une approche temps réel, ce type d’approche
reste cependant peu robuste aux bruits ambiants et sensible au manque de texture des

objets a reconstruire.

Caméras 2,5D a temps de vol

Les caméras 2,5D a temps de vol ont fait leur apparition au début des années
2000. Ce nouveau type de capteur offre un fonctionnement similaire a celui des radars.
La différence provient du fait que 'onde envoyée n’est pas une onde acoustique, mais

lumineuse.

L’appareil se compose d'une source de lumiere infrarouge d’amplitude modulée
et d'un capteur qui mesure 'intensité rétrodiffusée de la lumiere infrarouge. La source
infrarouge émet continuellement une lumiere dont l'intensité varie de fagon sinusoidale.
Ainsi les différents objets de la scéne refletent une intensité de lumiere infrarouge dé-
pendante de leur distance a la caméra. Cela provient du fait que des objets a différentes
distances de la caméra sont atteints par des parties différentes de 1'onde sinusoidale.

La lumiere réfléchie par les objets est ensuite comparée a la modulation d’amplitude
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de référence. Le déphasage entre 'onde émise et 'onde recue est fonction du temps de
vol de la lumiere réfléchie par les objets de la scéne. En mesurant l'intensité de lumiere
percue en chaque pixel, il devient possible de calculer le déphasage correspondant et

donc la distance entre les objets de la scéne et la caméra.

Ces caméras estiment directement la carte de profondeur de la scéne, mais se
limitent pour le moment a de faibles résolutions, de 'ordre de 160 x 120 pixels pour les
capteurs actuels, comme par exemple pour la caméra SwissRanger 4000 proposée par
la société MESA. Une description détaillée de I’approche par temps de vol est décrite
dans [41].

Ces nouveaux capteurs amenent une solution alternative aux approches par stéréo-
vision, mais leur cofit reste important. De plus ceux-ci ne fournissent qu'une information
2,5D de la scene. Ainsi pour estimer le géométrie 3D, il est nécessaire d’utiliser plusieurs
de ces périphériques, en utilisant par exemple la méthode proposée par [12]. Son son
colt élevé fait que ce type de capteur, quoique prometteur, reste trop luxurieux pour

les chercheurs.

6.2.2 Approches multi-vues

Les approches monoculaires permettent l'estimation de la géométrie de la scene
a partir de l'extraction de primitives depuis un seul point de vue [60]. La présence de
conditions environnementales défavorables influe directement sur les résultats de ces
approches. Afin de les rendre plus robustes et précises, une solution est de travailler sur

I’analyse de plusieurs images prises simultanément depuis plusieurs points de vues.

Stéréo

Le probléme de reconstruction de forme a partir de deux images appelée stéréo-
vision a suscité beaucoup d’intérét dans les domaines de la vision par ordinateur [60].
La difficulté principale provient du probléme de la mise en correspondance, c¢’est a dire
de trouver les points dans chaque image, qui correspondent a un méme point dans
la scéne 3D [33]. Une fois la correspondance trouvée pour tout couple de points issus
des deux caméras, ces points peuvent étre triangulés pour déterminer le point 3D de
la scene correspondant. La mise en correspondance peut étre facilitée en utilisant des

contraintes géométriques et en faisant certaines hypotheses sur la scene [71], [9].
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Supposant les parameétres de calibrage connus (voir chapitre , la contrainte épi-
polaire garantit qu’un point dans une image appartient a la droite épipolaire de ce point

dans 'autre image.

Avec un objet opaque la contrainte d’unicité impose qu'un point dans une image a
un unique correspondant dans 'autre image. Cependant en pratique il est possible que
les correspondances soient multiples, par exemple lorsque 1'objet a une seule couleur.
Ainsi cette seconde contrainte n’est pas suffisante pour garantir un mise en correspon-
dance correcte, mais elle peut étre utilisée pour vérifier une correspondance calculée par

une autre méthode.

Lorsqu’'un objet de couleur uniforme doit étre reconstruit par une approche sté-
réo, il peut étre intéressant d’utiliser la contrainte de continuité , qui suppose que la
surface de I'objet est lisse. Des correspondances erronées qui produisent des profondeurs

inconsistantes peuvent ainsi étre supprimées.

Enfin la contrainte d’ordre impose que les correspondances entre pixels des images
sont dans le méme ordre sur la droite épipolaire de chaque image (excepté lorsque les
parties a traiter contiennent des occultations ou différents objets). Ainsi les correspon-

dances pour une seule surface peuvent étre vérifiées.

Les associations denses résolvent le probléme de mise en correspondance, en re-
cherchant plusieurs associations entre les images, de fagon a obtenir une carte de profon-
deur dense. Il existe deux principales méthodes pour estimer une mise en correspondance
dense. La premiere recherche les correspondances pour chaque pixel par des approches
d’auto-corrélation normalisée : en comparant une fenétre autour de ce pixel dans l'autre
image en utilisant une mesure de similarité pour décider de I’association [9], [80]. Cette
premiere méthode s’avere sensible aux images bruitées et aux différences de conditions
d’éclairage pour chaque vue. De plus elle calcule des estimations de profondeur de faible
précision pour des régions d’intensité similaire. Enfin cette approche se révele lente a
cause du nombre important de comparaisons a réaliser pour chaque paire d’images (une
par pixel). Le second type d’approche pour la stéréo dense, tire avantage de caractéris-
tiques dans les images, telles que les régions homogenes, les contours [107], les droites
ou encore les coins [13]. Ainsi pour que la carte de profondeur soit dense, il est néces-
saire que les images contiennent beaucoup de primitives caractéristiques. Une analyse
expérimentale des techniques de stéréo vision denses peut étre trouvée dans [95]. La

ure résente estimation d’une carte de profondeur par stéréo-vision dense.
fi / te lest t d’ te d fond t d

Les méthodes que nous venons de citer sont généralement utilisées pour des scénes
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(a) Image de gauche (b) Image de droite

(c) Résultat

FIGURE 6.4: Estimation d’une carte de profondeur par stéréo-vision

statiques, ou bien en approche image par image pour des objets dynamiques. La stéréo-
vision dynamique utilise I'information de mouvements dans les images pour aider a la
reconstruction des cartes de profondeur, que ce soit a partir d'une caméra en mouve-
ment, ou encore pour une scene en mouvement. Le mouvement peut étre estimé en
utilisant le flot optique entre les images successives, puis combiné a l'approche stéréo
afin d’obtenir une carte de profondeur relative [46]. D’autres approches estiment les
mouvements de la caméra entre les différents points de vue et ainsi raffinent la géomé-
trie pour chaque nouvelle image , . La navigation visuelle est une application
typique des approches de stéréo-vision dynamiques, utilisée par des robots afin d’iden-

tifier et éviter les obstacles.

En dehors des difficultés liées a la mise en ceuvre de telles approches, les méthodes
intrinseques de minimisation et d’optimisation n’offrent pas aujourd’hui, de reconstruc-

tion suffisamment dense et robuste pour le temps réel.
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Lumiére Structurée

Pour répondre aux difficultés des approches de stéréo-vision liées a la mise en
correspondance, certaines méthodes dites “actives” projettent de ’énergie lumineuse
dans la scene. En remplacant I'une des caméras d'un systéme de stéréo-vision par un
périphérique qui projette un motif connu sur la scéne, la mise en correspondance revient
a calculer les correspondances entre les pixels et les points du motif projeté [27]. La
principale difficulté de ce type d’approche provient du choix du motif a projeter, ainsi
que de la stratégie de codage de ce motif. En effet la mise en correspondance dépend

de la capacité a décoder les éléments du motif de facon a les localiser dans I'image.

Les méthodes de lumieres structurées peuvent étre classées en trois catégories
[87] : les approches par multiplexage dans le temps, les méthodes par codage direct et

les approches intégrant le voisinage spatial :

— Les approches basée sur des stratégies de multiplexage dans le temps sont faciles
a implémenter et peuvent produire une reconstruction de tres grande précision
et a haute résolution. Cependant ce type d’approche n’est pas adapté a la re-
construction d’objets dynamiques.

— D’autres méthodes codent directement l'information spatiale, c’est a dire que
chaque sous-motif est caractérisé par exemple par son intensité, ou par sa forme.
Ces méthodes offrent une bonne résolution spatiale. Mais leur application reste
limitée a des environnements peu bruités et dont les conditions d’éclairage sont
controlées.

— Les méthodes de la derniere catégorie sont basées sur la projection d'un motif
dans lequel est inséré un codage spatial. Le code de chaque composant du motif
dépend a la fois de sa valeur et de la valeur de ses voisins. En général cela permet
de travailler avec des scenes dynamiques, mais avec une résolution moindre que

les deux précédentes classes de méthode [4].

L’information additionnelle du motif projeté permet en général une mise en cor-
respondance plus robuste et rapide que les approches classiques de stéréo-vision. La
projection d’un motif dans la scene revient a marquer la scene d’un ensemble de sous-
motifs de couleur. Lorsque 'objet a reconstruire est un humain, cette projection peut
étre une gene pour l'utilisateur. Ainsi d’autres approches projettent une lumiere infra-
rouge non visible par 1'ceil humain [78]. Si cette nouvelle solution permet d’éviter le
probleme d’artefacts, elle ajoute une contrainte de matériel difficile a satisfaire. Trans-

former un vidéo projecteur pour qu’il projette en infra-rouge est déja une contrainte,
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de plus le prix d’achat de ce matériel interdit les applications a domicile pour le grand

public.

Shape-From-Silhouette

Les approches par stéréo-vision sont construites sur l'extraction de primitives
images, ensuite utilisées pour réaliser la mise en correspondance. Afin de fournir un
estimation dense de la géométrie de la scene, il est souvent nécessaire d’extraire des
caractéristiques de haut niveau, qui pénalisent les temps de reconstruction. De plus
I'information obtenue s’apparente a une carte de profondeur 2,5D. Afin d’obtenir une
représentation 3D, il est alors nécessaire de recourir a des approches de stéréo-vision a
partir de plus de deux caméras, ce qui impacte a nouveaux les temps de calcul. Afin de
diminuer la complexité algorithmique, d’autres approches sont construites sur I'extrac-
tion de primitives images plus bas niveau : les silhouettes. Celles-ci sont généralement
représentées par un masque binaire qui indique pour tout pixel de chaque image, si

celui-ci correspond a 1'un des objets a reconstruire.

Les méthodes d’estimation de forme 3D a partir de plusieurs silhouettes sont tres
utilisées dans les environnements multi-caméras, en particulier lorsque cette estimation
doit étre faite sous la contrainte du temps réel. Ces approches, appelées Shape-From-
Silhouette, estiment 'enveloppe visuelle [62](Visual Hull) des objets d’intérét, qui est

une estimation englobante de leur forme 3D, voir figure [6.5]

A partir d'un ensemble de n vues, I'information de silhouette correspondante a la
projection des objets d’intérét, est extraite des images capturées par une approche dite
d’extraction de silhouette. Le cone de silhouette d'une caméra est défini par I’ensemble
des demi droites issues du centre optique de la caméra a travers les pixels appartenants
a la silhouette. L’enveloppe visuelle (EV) est définie par la forme tridimensionnelle
générée par l'intersection des cones de silhouette de toutes les caméras [62]. La forme
produite fournit un volume englobant des objets d’intérét. Les approches Shape-From-
Silhouette ont été utilisées pour diverses applications, telles que la surveillance de foule
[103], la modélisation 3D [1] ainsi que I'acquisition de mouvements sans marqueur |16},
[21], [3], [20].

Il existe différentes implantations des approches Shape-From-Silhouette afin d’es-
timer 'enveloppe visuelle. Certaines offrent une estimation de ’enveloppe visuelle en
temps réel, qu’elle soit volumique [70], [64], [45] ou surfacique [65], |[72]. Dans la mesure

ou l'enveloppe visuelle définit une forme 3D englobante, cette reconstruction s’avere
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$Verr,

(b) Résultat

FIGURE 6.5: Reconstruction 3D a partir des silhouettes présenté dans

peu précise lorsque le nombre de vues est réduit. D’autres approches proposent 1'utili-
sation d’une information de couleur additionnelle afin de réduire la quantité d’artefacts

construits.

Définition Les silhouettes ont été utilisées pour la premiere fois par Baumgart dans
, ou il propose de calculer des approximations de formes polyédrales en intersectant
les cones engendrés par les silhouettes [11]. Le terme "enveloppe visuelle' fut introduit
plus tard par Laurentini pour décrire le volume maximal compatible avec un en-
semble de silhouettes. Le but de cette partie est d’utiliser 'information contenue dans
les silhouettes pour distinguer des régions de I’espace ot un objet est ou n’est pas pré-
sent. L’ultime résultat est une forme appelée enveloppe visuelle de 1'objet. L’enveloppe

visuelle contient toujours 'objet.

Supposons maintenant qu'un objet (2D ou 3D) est vu par un ensemble R de
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vues de référence. L’objet se projette dans chaque vue r en une silhouette s, . Pour
chaque vue r, on considere le cone v, défini par les rayons issus du centre de la caméra

correspondante, et passant par les pixels de la silhouette s, .

FIGURE 6.6: Un objet 2D représenté avec une vue, sa silhouette et le cone correspondant.

L’objet est toujours contenu dans le cone v, . Ceci est vrai pour chaque vue 7,
donc l'objet est contenu dans vg = N, € R" . Quand la taille de R tend vers l'infini
et inclut par conséquence toutes les vues possibles, vg converge vers une forme appelée
I’enveloppe visuelle de 1'objet. L’enveloppe visuelle n’est pas égale a 1'objet lui-méme
car certaines zones concaves ne peuvent pas étre prises en compte quand on utilise

seulement les silhouettes.

Plus concretement, si la scene est de dimension 2, I'enveloppe visuelle est ’en-
veloppe convexe de 'objet, et si la scéne est de dimension 3, I’enveloppe visuelle est

contenue dans ’enveloppe convexe.

Dans la pratique, on ne peut construire que des approximations de ’enveloppe
visuelle, en utilisant un nombre fini de vues. Etant donné un ensemble de vues R,
I’approximation vg est la meilleure description géométrique qui puisse étre obtenue
simplement avec les silhouettes de la scéne. La figure [6.7] montre v, et vg dans un cas

ou R contient 4 vues différentes d’un unique objet 2D.

La figure montre 'une des silhouettes d’un objet tridimensionnel. Cette sil-
houette est la projection de 1’enveloppe visuelle (autant v, que vg). On peut voir que

la silhouette est contenue dans la projection de I’enveloppe convexe de 1'objet.

Les enveloppes visuelles peuvent étre calculées a partir des silhouettes des objets

dans des images, et un certain nombre d’approches ont été proposées. Nous pouvons
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enveloppe visuelle a 4 vues
|! ~ W
// Iy
L
A
>
|
I

-

s

r/ L

enveloppe visuelle = enveloppe convexe

FIGURE 6.7: vy et vg pour un objet 2D : v, est I’enveloppe convexe de 1'objet

globalement les séparer en deux catégories : les volumétriques et les surfaciques. La
premiere catégorie inclut des méthodes qui approximent l’enveloppe visuelle par un
ensemble de voxels [91], [31]. Ces approches reposent sur une grille réguliere de voxels
et sont robustes a des topologies complexes. Néanmoins, la discrétisation de ’espace
utilisée entraine des approximations, et la précision des résultats est décevante compa-
rée a la complexité des algorithmes. Les approches surfaciques estiment au contraire

I’enveloppe visuelle en intersectant les cones issus des silhouettes.

Space carving Les approches Shape-From-Silhouette volumiques construisent un vo-
lume qui contient ’ensemble des points des objets d’intérét. Les approches de Space
Carving utilisent I'information de couleur afin d’estimer la forme plus précisément, la

figure montre le principe de fonctionnement de cette approche.

Sous I’hypothese que tout point de la surface des objets d’intérét renvoie la méme
couleur dans toutes les images ou il est observé, alors il devient possible d’affiner la
reconstruction fournie par une approche Shape-From-Silhouette. Il suffit de supprimer

les points reconstruits qui ne respectent pas cette hypothese [88], [25].

Pour chaque voxel visible (non occulté) un test de validation compare la couleur
des pixels sur lesquels ce voxel se projette. Si ces couleurs sont similaires, ce voxel est

alors photo-consistant et est validé comme appartenant & la surface de I'objet [61]. Les
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FI1GURE 6.8: Silhouette d'un objet 3D : elle est incluse dans la projection de I’enveloppe
convexe.

voxels qui ne sont pas photo-consistants sont supprimés, voir la figure [6.10}

Ainsi la liste des voxels visibles est mise a jour et le processus est réitéré jusqu a
ce que tous les voxels restants soient photo-consistants. L’ensemble de ces voxels décrit
la photohull des objets d’intérét, voir figure [6.11]

Les approches de Space Carving produisent en général une estimation de la forme
plus précise que celles proposées par Shape-From-Silhouette, au prix d’une forte sensi-

bilité a 'apparence des objets d’intérét et de calculs beaucoup plus lourds.

Modélisation temporelle En plus de I'information de silhouette, d’autres approches
utilisent la continuité temporelle afin de corriger les formes calculées par les approches
Shape-From-Silhouette. En utilisant une seule caméra filmant 'objet d’intérét disposé
sur un plateau tournant, il devient possible de construire ’enveloppe visuelle de cet
objet a partir d’'un grand nombre de vues [82], [35], [101] Ces approches fournissent
une méthode intéressante de reconstruction précise de forme 3D, mais imposent que
les objets ne soient pas articulés. La continuité temporelle a été aussi utilisée dans un
contexte multi-caméras, afin de réduire les artefacts produits par Shape-From-Silhouette
[99]. La forme d’objets d’intérét dynamiques est calculée a chaque trame en utilisant
une approche volumique. Ensuite le mouvement des objets est estimé en analysant
les reconstructions successives (sceneflow ). La géométrie est synthétisée a un instant

particulier en interpolant 'information issue des trames précédentes, courantes et sui-
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(b) Discrétisation de la scéne en la divisant en voxels

FIGURE 6.9: Principe du fonctionnement du Space carving

vantes. La représentation englobante proposée par les méthodes Shape-From-Silhouette
est souvent utilisée comme une initialisation des approches de reconstructions tempo-
relles afin de déterminer le mouvement rigide des objets de la scéne et ainsi affiner
leur reconstruction au cours du temps. D’autres approches proposent une représenta-
tion qui lie 'information spatiale et temporelle. Par exemple Goldluecke et Magnor [43]
proposent une méthode qui modélise la scene comme étant une surface dans un espace
spatio-temporel, qui est ensuite corrigée en utilisant la photo-consistante a travers la
séquence complete. Cette approche fournit des résultats intéressants, voir la figure 6.12

mais impose des calculs particulierement intensifs [44].

120



True
Scene

All Scenes

Photo-Consistent
Scenes
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(a) La scéne réelle (b) La photohull

FIGURE 6.11: Représentation du Photohull

6.2.3 Reconstruction a partir du mouvement

Hormis certaines configurations dégénérées, le mouvement de la caméra dans l’es-
pace tridimensionnel se projette en un mouvement 2D dans la séquence d’images cap-
turées|14]. Ce mouvement 2D peut étre représenté dans le plan image comme un champ
vectoriel de déplacement. En mesurant ce champ de vecteurs on peut estimer la carte
de disparité, et retrouver la structure de I'objet observé comme il est montré dans la
figure [6.13] qui montre une reconstruction de la structure d’un objet (en haut & gauche)
a partir du champ vectoriel, e(n haut a droite) permettant de définir une carte de pro-
fondeur (en bas a gauche) pouvant ensuite étre représentée par un maillage 3D (en
bas a droite). Les champs de vecteurs peuvent étre approximés comme des champs de

vitesse (flot optique).

Ainsi, la reconstruction de la structure a partir du mouvement (Shape from mo-
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(b) L’enveloppe visuelle (c) Le résultat final

FIGURE 6.12: Résultat de la modélisation temporelle présenté dans [44]

tion) consiste a prendre a l'aide d’une caméra, une séquence d’images de 'objet placé
par exemple sur une table tournante, ce qui correspond a un environnement controlé.
Ensuite pour chaque image, on estime le mouvement apparent de certains points (ou de
tous les points de 'image), puis on retrouve la forme 3D a l'aide des vitesses estimées.
Le mouvement est supposé tres faible entre chaque image, et la scéne est statique afin
que le déplacement des points dans I'image ne soit dii qu’au mouvement de la caméra.
L’avantage de ce genre de méthode est de pouvoir facilement mettre en correspondance
les pixels entre les images par des méthodes de suivi visuel, pouvant exploiter 1'infor-
mation du mouvement effectué pour prédire les disparités dans 'image suivante. Mais
I'inconvénient est une plus grande sensibilité au bruit par rapport a une méthode sté-

réo, car l'espacement entre deux images consécutives étant tres faible, le calcul de la
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FIGURE 6.13: Reconstruction de la structure d’un objet a partir du champ vectoriel

disparité est instable.

6.3 Reconstruction 3D a partir des caméras non ca-

librées

On va maintenant dériver une formule spécifique pour une paire de caméras de
formes canoniques ayant F. On utilisera la caractéristique suivante de la matrice fon-

damentale F' correspondante a une paire de matrices de caméras :

Résultat Une matrice non-nulle F' est la matrice fondamentale correspondante a une

paire de matrices de caméras P et P’ si et seulement si P"7 F P est antisymétrique.

Preuve La condition qui dit que P"7 F'P est antisymétrique est équivalente &8 X7 PTFPX =
0 pour tout X. Mettant 2’ = P'X et + = PX, ceci équivaut a /7 Fz = 0, ce qui est

I’équation qui définie la matrice fondamentale.

D’apres [50], une fois qu’on a calculer la géométrie épipolaire entre deux images, on
peut extraire la forme trois dimensionnelle en utilisant la forme canonique des matrices

de caméras, qui correspondent a la matrice fondamentale comme suit :
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Résultat Soit F' la matrice fondamentale, et S une matrice antisymétrique quel-

conque. On définit la paire de matrices de caméras comme suit :

P =[I|0] et P =][SFl€]

O €' est I'épipole sachant que e F = 0, et on assume que P’ comme défini est
une matrice de caméra valide (elle est de rang 3). Alors F est la matrice fondamentale

correspondante a la paire (P, P’).
Pour illustrer ¢a, on invoque le résultat [6.3] et tout simplement vérifier que :

FTSTE 0
0T 0

FTSTF 0

SF|NTF[I0] =
SEICTFI0 = | 7 o

(6.1)

qui est une matrice antisymétrique.

La matrice antisymétrique S peut s’écrire en termes de son vecteur nul comme
suit : S = [s],. Alors [[s],F|€/] a le rang 3 produit par s’e’ # 0, suivant I'argument
suivant. Sachant que s”e¢’ = 0, I'espace de colonne de F' est perpendiculaire & ¢/. Mais,
si sTe’ # 0, alors s n’est pas perpendiculaire & ¢/, et n’est donc dans 'espace colonne
de F. Maintenant, l’espace de colonne de [s],F" est traversé par le produit vectoriel de
s avec les colonnes de F', et alors égale au plan perpendiculaire & s. Donc, [s],F a le
rang 2. Etant donné que ¢’ n’est perpendiculaire & s, il n’est pas sur ce plan, et alors

[[s].F'|€'] ale rang 3, comme requis.

Comme l'est suggéré par [69], un bon choix pour S est S = [¢/],, pour ce cas

eTe! £ 0, qui donne le résultat suivant :

Résultat Les matrices de caméras correspondants a la matrice fondamentale F' peuvent

étre choisies comme : P = [I|0] et P' = [[¢/].Fe].

Notons que la matrice de caméra P’ a la sous-matrice gauche [¢/],F qui est de
taille 3 x 3 et le rang 2. Ceci correspond a une caméra avec le centre qui sur 7.

Cependant, il n’y a pas de raison particuliere d’éviter cette situation.
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Résultat La formule générale d’une paire de matrices de caméras canoniques corres-

pondantes a une matrice fondamentale F' est donnée par :

P=10 (6.2)
P' = [[¢],F + evT| ]

Ou v est vecteur aléatoire, et A est un scalaire non-nul.

6.4 Reconstruction a partir des caméras calibrées

La matrice essentielle peut étre directement calculée de en utilisant les coor-
données normalisées de I'image, ou encore en utilisant la matrice fondamentale [3.8, Une
fois la matrice essentielle est connue, les matrices de caméras peuvent étre récupérés
depuis F comme il est décrit ici. A I'inverse du cas de la matrice fondamentale, o il
existe une ambiguité projective, les matrices des caméras peuvent étre récupérés depuis
la matrice essentielle jusqu’a un facteur et une ambiguité quadruple. Ceci est due a le
fait qu’il y a quatre solutions possibles. On peut assumer que la matrice de la premiere
caméra est P = [I]0]. Dans le but de calculer la matrice de la deuxiéme caméra P’ il
est nécessaire de diviser £ en un produit SR de matrice antisymétrique et une matrice

de rotation.

Résultat On suppose que le SVD de E est Udiag(1,1,0)V7. En utilisant la notation
présente dans [50](9.6.2 (9.13)) il y a deux factorisations possibles E' = SR (en ignorant

les signes) comme suit :

S=vzU" R=Uwv? uwT" (6.3)

Preuve On suppose que £ = SR. La forme de S est déterminée par le fait que
'espace nul gauche est le méme que celui de E. Alors S = UZU”. La rotation R peut

s’écrire comme UX V7T, ott X est une matrice de rotation quelconque. Alors, on a :
Udiag(1,1,0)Vl = E= SR = (UZUN(UXVT) =U(ZX)V*

de cela on déduit que ZX = diag(1,1,0). Etant donné que X est une matrice de

rotation, donc X = W ou X = W7, comme il est requit.
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La factorisation détermine la partie ¢t de la matrice de caméra P’ depuis

S = [t]4, jusqu’a un facteur d’échelle. Cependant, la norme Frobenius de S = UZU7 est
V2, ce qui veut dire que si S = [t], alors || ¢ |= 1, qui est une normalisation convenable
pour la ligne de base des deux matrices de caméras. Etant donné que St = 0, alors
= U(0,0,2)T = u3 la derniére colonne de U. Cependant, les signes de E et t ne peuvent
pas étre déterminés. Donc, en correspondance d’'une matrice essentielle donnée, il y a
quatre choix possibles pour la matrice de caméra P’, basé sur 2 choix possibles de R et

deux signes possibles de t. Pour résumer :

Résultat Pour une matrice essentielle donnée E = Udiag(1,1,0)V7T, et une premiere
caméra avec la matrice P = [I]0], il y a quatre choix possibles pour la matrice de la

deuxiéme caméra P’, a savoir :

= [UWVT| +us] ou
= [UWVT| —u3] ou
= [UWTVT| +u3] ou
= [UWTVT] — uy)

6.4.1 Interprétation géométrique des quatre solutions
Il est clair que la différence entre les deux premiere solutions est simplement la
direction du vecteur de translation de la premiére caméra vers la deuxiéme est inversée.

La relation entre la premiere et la troisiéme solution dans est un peu compli-

quée. Cependant, on peut vérifier que :

VWITwWTyT
[UWTVT ug) = [UWVT |us)]

et VIWIWIVT = Vdiag(—1,—1,1)VT est une rotation de 180°atour de la ligne qui lie
les deux centres des caméras. Les quatre solutions sont illustrés dans la figure [6.14} ou
il est montré qu’un point reconstruit X sera devant les deux caméras dans ['une de ces
quatre situations. Donc, en essayant avec un seul point pour déterminer s’il est devant
les deux caméras ou non est suffisent pour décider entre les quatre différentes solutions

pour la matrice de caméra P’.
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FIGURE 6.14: Les quatre solutions possibles pour une reconstruction calibrée depuis F
6.5 Théoréeme de la reconstruction projective

On va maintenant discuter le théoreme de la reconstruction projective qui dit
que :
St un ensemble de correspondances de points dans deux vues détermine une matrice
fondamentale unique, alors la scene et les caméras peuvent étre reconstitues depuis ces
correspondances seulement, et n’importe quelles deux reconstructions de ces correspon-

dances sont projectivement équivalents.

Les points situés sur la ligne qui relie les deux centres des caméras doivent étre
exclus, puisque tels points ne peuvent pas étre reconstruits de fagon unique méme si les

matrices de la caméra sont déterminées.
Théoréme 6.5.1 (théoréme de la reconstruction projective)

Supposons que x; <+ x; est un ensemble de correspondances entre les points dans
1

les deux images et que la matrice fondamentale F' est déterminée de facon unique par la
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condition [ Fx; = 0 pour tout i. Soit (Py, P{, Xy;) et (Py, Py, Xo;) deux reconstructions
des correspondances x; <> x. Alors il existe une matrice non singuliére H tel que Py =
PLH™Y, Py = P/H™' et Xoy = HXy; pour tout i, sauf pour les tel que Fx; = /T F = 0.

Preuve. Etant donné que la matrice fondamentale est déterminée de facon unique
par les correspondances de points, on en déduit que F est la matrice fondamentale
correspondante a la paire de caméras (Py, P]) et aussi a (P, P;). Selon [50] (théoreme
9,10 (P254)), il existe une homographie H tel que P, = PLH ™! et Py = P{H ! selon les
besoins. Comme pour les points, on observe que Py(HX1;) = PPH *HX; = P Xy, = ;.
D’un autre coté Py Xoi = x;, donc Py(HXy;) = PyXo;. Ainsi, les deux HXy; et Xy
projettent au méme point x; sous 'action de la caméra P,. Donc les deux H Xy; et Xo;
sont situés sur le méme vecteur passant par le centre de la caméra de P,. De méme, on
peut en déduire que ces deux points sont situés sur le méme rayon passant par le centre
de la caméra de Pj. Il y a deux possibilités : soit Xy; = HXy; comme il est requit, ou
ils sont des points distincts situés sur la ligne qui relie les deux centres des caméras.
Dans ce dernier cas, les points d’'image x; et 2 coincident avec les épipdles dans les

deux images, et ainsi FX; =27F =0. m

C’est un résultat extrémement important, car il implique que 'on peut calcu-
ler une reconstruction projective d’une scéne de deux points de vue basés seulement
sur les correspondances de l'image, sans rien connaitre sur I’étalonnage ou les poses
des deux caméras impliquées. En particulier, la reconstruction correcte est dans une
transformation projective de la reconstruction projective. La figure [6.15 montre un
exemple de structure 3D calculé dans le cadre d’une reconstruction projective de deux
images. De maniere plus détaillée, supposons que la reconstruction correcte euclidienne
est (Pg, P, Xp;) et la reconstruction projective est (P, P', X;), les reconstructions sont

liées par une matrice non singuliere H de telle sorte que

Pp=PH™!
P,=PH" (6.5)
Xpi=HX;

ou H est la matrice d’homographie de taille 4 x 4, qui est inconnue mais la méme pour

tous les points.

Pour certaines applications, la reconstruction projective est tout ce qui est néces-
saire. Par exemple, des questions comme “a quel moment une ligne croise un plan?”,

“Quelle est la correspondance entre deux points de vues induites par des surfaces parti-
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FIGURE 6.15: Reconstruction projective

culieres, comme un plan ou un quadrique ?” peuvent étre traitées directement a partir
de la reconstruction projective. En outre, il sera vu par la suite que 1'obtention d’une
reconstruction projective d’une scene est la premiere étape vers la reconstruction affine

ou métrique.

6.6 Reconstruction stratifié

L’approche «stratifié» pour la reconstruction est pour commencer une reconstruc-
tion projective, pour ensuite l'affiner progressivement a une affine et enfin une recons-
truction métrique, si possible. Bien siir, comme on vient de le voir, la reconstruction
affine et métrique ne sont pas possibles sans des informations supplémentaires soit sur

la scéne, le mouvement ou I’étalonnage de la caméra.

L’étape vers la reconstruction affine L’essence de la reconstruction affine est
de localiser le plan & l'infini par certains moyens, sachant que cette connaissance est
équivalente a une reconstruction affine. Cette équivalence est expliqué dans le cas 2D
a la section 2.7 (p47). Pour voir cette équivalence pour la reconstruction, supposons

que nous avons déterminé une reconstruction projective d’une scéne, constituée d’une
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triple (P, P’, X;). Supposons en outre que par des moyens un certain plan 7w a été
identifié comme le plan correcte a l'infini. Le plan 7 est exprimée par un vecteur de
taille 4 dans le systeme de coordonnées de la reconstruction projective. Dans la vraie
reconstruction, 7 a les coordonnées (0,0,0,1)7, et on peut trouver une transformation
projective qui projette 7 & (0,0,0, 1)T. Compte tenu de la facon dont une transformation

projective agit sur les plans, on veut trouver H tel que H Tm = (0,0,0,1)T. Une telle

H = [I 'f] (6.6)

™

transformation est donnée par

En effet, on vérifie immédiatement que HT(0,0,0,1)T = 7, et donc H Tr =
(0,0,0,1)T, comme on le souhaite. La transformation H s’applique maintenant & tous
les points et les deux caméras. Notez cependant que cette formule ne fonctionnera pas si
la coordonnée finale de w7 est égal & zéro. Dans ce cas, on peut calculer une H adaptée

en calculant H~T comme une matrice Householder de sorte que H= 77 = (0,0,0,1)T.

A ce stade, la reconstruction qu’on a, n’est pas nécessairement la véritable re-
construction. Tout ce qu’on sait, ce est que le plan a l'infini est correctement placé.
La reconstruction actuelle difféere de la reconstruction véritable par une transformation
projective qui fixe le plan a 'infini. Toutefois, selon [50] (résultat 3.7 (p80)), une trans-
formation projective qui fixe le plan a l'infini est une transformation affine. Ainsi, la
reconstruction differe par une transformation affine de la vraie reconstruction - c’est

une reconstruction affine.

Une reconstruction affine pourrait bien étre suffisante pour certaines applications.
Par exemple, le point au milieu de deux points et le centre de gravité d’'un ensemble de
points peuvent maintenant étre calculés, et les lignes construites en parallele a d’autres

lignes et plans. Ces calculs ne sont pas possibles a partir d’une reconstruction projective.

Comme il a été dit, le plan a l'infini ne peut étre identifié & moins que quelques
informations supplémentaires sont données. On donnera maintenant plusieurs exemples

du type d’informations qui suffisent pour cette identification.

Translation Considérons le cas ou la caméra va subir un mouvement purement trans-
lationnelle. Dans ce cas, il est possible de procéder a la reconstruction affine a partir de
deux points de vue. Une fagon simple de voir ¢a, c’est d’observer qu’un point X sur le
plan a l'infini va étre projeté au méme point dans deux images liées par une translation.

Il fait également partie de notre expérience commune que lorsqu’on se déplace en ligne
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droite (par exemple une voiture sur une route droite), les objets a une grande distance
(tels que la lune) ne semblent pas bouger, seulement les objets proches se déplacent
dans le champ de vision. Cela étant, on peut inventer n’importe quel nombre de points
appariés x; <> x;, ou un point dans une image correspond au méme point dans l'autre
image. Notez qu’on n’a pas besoin d’observer une telle correspondance dans les deux
images - n’importe quel point et le méme dans 'autre image fera I’affaire. Compte tenu
d’une reconstruction projective, on peut alors reconstruire le point X; correspondant a
z; <> x;. Le point X; sera sur le plan & linfini. A partir de trois de ces points, on peut
prendre les trois points sur le plan a l'infini - suffisants pour le déterminer de maniere

unique.

Bien que cet argument donne une preuve constructive que la reconstruction affine
est possible a partir d’une translation d’une caméra, cela ne signifie pas que c’est la
meilleure facon de procéder numériquement. En fait, dans ce cas, 'hypothese d'un
mouvement de translation implique une forme tres limitée pour la matrice fondamentale
- elle est anti-symétrique. Cette forme particuliere devrait étre prise en compte lors de

la résolution de la matrice fondamentale.

Résultat Supposons que le mouvement de la caméra est une translation pure sans
aucune rotation et aucun changement dans les parametres internes. On a F' = [e], =

[€'], et pour une reconstruction affine on peut choisir les deux caméras comme P = [I|0]
et P =[I]e].

Contraintes de scene Les contraintes ou conditions de scene peuvent également
étre utilisées pour obtenir une reconstruction affine. Aussi longtemps que trois points
peuvent étre identifiés qui sont connus pour étre sur le plan a 'infini, alors ce plan peut

étre identifié, et la reconstruction peut étre transformé a une reconstruction affine.

Les lignes paralleles La telle condition la plus évidente est la connaissance que les
lignes 3D sont en réalité parallele. L’intersection des deux lignes paralleles dans ’espace
donne un point sur le plan a 'infini. L’image de ce point est le point de fuite de la ligne,
et est le point d’intersection des deux lignes imagées. Supposons que les trois ensembles
de lignes paralleles peuvent étre identifiés dans la scéne. Chaque ensemble se croise
dans un point sur le plan a linfini. A condition que chaque ensemble ait une direction
différente, les trois points seront distincts. Sachant que trois points déterminent un plan,

cette information est suffisante pour identifier le plan 7.
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La meilleure facon de calculer effectivement I'intersection de lignes dans I'espace
est un probléme assez délicat, car en présence de bruit, des lignes qui sont supposés
s’'intersectionner le font rarement. Un exemple d’une reconstruction affine calculée a

partir de trois ensembles de lignes paralléles de scéne est donnée dans la figure [6.16]

FIGURE 6.16: Reconstruction affine

Notez qu’il n’est pas nécessaire de trouver le point de fuite dans les deux images.
Supposons que le point de fuite v est calculée a partir des lignes paralleles imagées dans
la premiere image, et [ est une ligne correspondante dans la deuxieme image. Les points
de fuite satisfaient la contrainte épipolaire, de sorte que le point de fuite correspondant
v’ dans la deuxieme image peut étre calculés comme lintersection de !’ et la ligne
épipolaire F'v de v. La construction du point 3D X peut étre parfaitement exprimé
algébriquement comme la solution des équations ([v],P)X = 0 et (" P')X = 0. Ces
équations expriment le fait que X se projette sur v dans la premiere image, et sur un

point sur I’ dans la deuxieéme image.

Ratio de distance sur une ligne Une alternative au calcul de points de fuite comme
I'intersection des lignes paralleles de la scenes est d’utiliser les connaissances des ratios
de longueur affines dans la scene. Par exemple, avec deux intervalles sur une ligne avec
un rapport de longueur connu, le point a linfini sur la ligne peut étre déterminée.
Cela signifie qu’a partir d’une image d’une ligne sur laquelle un rapport de distance du
monde est connu, par exemple, que trois points sont espacés de fagon égale, le point de
fuite peut étre déterminé. Ce calcul, et d’autres moyens de calcul de points de fuite et
lignes de fuite, sont décrits dans .
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L’homographie infinie Une fois que le plan a l'infini a été localisé, de sorte qu'on
aura une reconstruction affine, et on aura aussi une projection image-vers-image ap-
pelée “homographie infinie”, qui est une homographie 2D. Bref, c’est la projection qui
transfere des points de I'image de P a l'image de P’ via le plan a I'infini comme suit :
le rayon correspondant a un point x est étendu pour trouver le plan a 'infini dans un
point X ; ce point est projeté a un point 2’ dans I'autre image. L’homographie de = a

x' s'écrit ¥’ = Hoo.

Ayant une reconstruction affine équivaut a savoir ’homographie infinie, comme
il sera montré. Compte tenu de deux caméras P = [M|m]| et P' = [M’'|m/] d’'une
reconstruction affine, ’homographie infinie est donnée par H,, = M'M~1. C’est parce
qu’un point X = (XT, 0)” sur le plan & l'infini se projette & = = MX dans une image
et 2/ = M'X dans Pautre, donc 2/ = M'M 'z pour les points sur m.. En outre, il
peut étre vérifié que ¢a change pas pour une transformation affine des caméras dans
I’espace 3D. Alors, I’homographie infinie peut étre calculée explicitement a partir d’une

reconstruction affine, et vice versa. :

Résultat Si une reconstruction affine a été obtenue dans laquelle les matrices de
caméra sont P = [I|0] et P’ = [M’|¢'], alors 'homographie infinie est donnée par
H,, = M’. Inversement, si homographie infinie H,, a été obtenue, alors les caméras

d’une reconstruction affine peuvent étre choisis comme P = [I]0] et P’ = [Ho|€'].

L’homographie infinie peut étre calculée directement a partir des entités corres-
pondantes d’image, plutét qu’indirectement a partir d’une reconstruction affine. Par
exemple, H,, peut étre calculée a partir de la correspondance de trois points de fuite
ensemble avec F', ou la correspondance d’un point de fuite et une ligne de fuite, avec
F. Cependant, de tels calculs directs sont totalement équivalent a déterminer m,, dans

une reconstruction projective.

6.6.1 L’étape de reconstruction métrique

Tout comme la clé de la reconstruction affine est I'identification du plan a I'infini,
la clé de la reconstruction métrique est I'identification de la conique absolue. Sachant
que la conique absolue, ()., est une conique plane, située dans le plan a l'infini, en

identifiant la conique absolue implique l'identification du plan a ’'infini.

Dans une approche stratifiée, on procede a partir d’une reconstruction projective
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vers une reconstruction affine a une reconstruction métrique, donc on connait le plan
a l'infini avant de trouver la conique absolue. Supposons qu’on a identifié la conique
absolue sur le plan a I'infini. En principe, I’étape suivante consiste a appliquer une trans-
formation affine a la reconstruction affine de sorte que la conique absolue identifiée est
projetée a la conique absolue dans le cadre euclidienne standard (il aura alors 1’équa-
tion X7 + X7+ X2 = 0, sur 7). La reconstruction résultat est alors liée & la véritable
reconstruction par une transformation projective qui fixe la conique absolue. Il résulte
du résultat présenté dans [50] (résultat 3,9 (p82)) que la transformation projective est

une transformation de similitude, donc on a réalisé une reconstruction métrique.

En pratique, la meilleure fagon d’y parvenir est de considérer 'image de la conique
absolue dans I'une des images. L’image de la conique absolue (comme tout conique) est
une conique dans I'image. La projection inverse de cette conique est un cone, qui va
trouver le plan a 'infini dans une seule conique, qui définit donc la conique absolue.
On se Rappel que I'image de la conique absolue est une propriété de I'image elle-méme,
et comme n’importe quel point de I'image, une ligne ou une autre caractéristique, ne
dépend pas de n’importe quelle reconstruction en particulier, elle est donc inchangée

par des transformations 3D de la reconstruction.

Supposons que dans la reconstruction affine de 'image de la conique absolue
telle que vue par la caméra avec la matrice P = [M|m] est une conique w. On va
montrer comment w peut étre utilisé pour définir 'homographie H qui transforme la

reconstruction affine a une reconstruction métrique :

Résultat Supposons que I'image de la conique absolue est connue dans certains image
comme étant w, et qu'on a une reconstruction affine dans laquelle la matrice corres-
pondante de la caméra est donnée par P = [M|m]. Alors, la reconstruction affine peut

étre transformée en une reconstruction métrique en appliquant une transformation 3D

A1
1

olt A est obtenue par une factorisation de Cholesky de 1'équation AAT = (MTwM)~L.

de la forme
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Preuve Sous la transformation H, la matrice de caméra P est transformé a la matrice

Py = PH™ = [My|my]. Si H! est de la forme suivante :

A 0

H'=
0" 1

alors My, = M A. Cependant, I'image de la conique absolue est reliée a la matrice

de la caméra P); d'un cadre Euclidien par la relation :

w* = My M3,

Cela est a cause que la matrice de caméra peut étre décomposée en My, = KR, et
d’apres [50] (résultat 8.11-p210) w* = w™! = KKT. En combinant ¢a avec My, = M A
on aura w— ! = MAATM?T, qui peut étre réarrangé en AAT = (MTwM)~!. Une valeur
particuliere de A qui satisfait cette relation est obtenue par la factorisation de Cholesky
de (MTwM)~t. Cette derniére est garantie d’étre positive, autrement, aucune matrice

telle A existera, et la reconstruction métrique ne sera pas possible.

Cette approche de la reconstruction métrique se base sur l'identification d’image
de la conique absolue. Il existe plusieurs fagons pour faire ca et ils seront discutées
dans ce qui suit. Trois sources de contraintes sur I'image de la conique absolue seront

données, et en pratique, la combinaison de ces contraintes est utilisée.

Les contraintes relevées de 1’orthogonalité de la scéne Les paires des points
de fuites, vy et vq, résultants de 'orthogonalité des lignes de la scéne placent une seule
contrainte linéaire sur w :
vlvag =0
De méme, un point de fuite v et une ligne de fuite I qui résultent d’une direction

et un plan qui sont orthogonaux placent deux contraintes sur w :

[ = wv

Un exemple commun est le point de fuite pour la direction verticale et une ligne
de fuite depuis le plan de base horizontale. Enfin un plan de la scéne pris en image qui
contient des informations métriques comme une grille carrée, place deux contraintes sur

W.
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Contraintes relevées de la connaissance des parametres internes Sila matrice
de calibration d’une caméra est égale a K, alors I'image de la conique absolue est
w = K TK~' Donc, la connaissance des parameétres internes contenues dans K peut
étre utilisée pour contraindre ou déterminer les éléments de w. Dans le cas ou K a une
valeur nulle pour le SKEW (s = 0)

wiz = wa1 =0
et si les pixels sont carrés (SKEW égale a 0 et a, = ) alors

W11 = W22

Contraintes relevées a partir des méme caméras dans toutes les images Une
des propriétés de la conique absolue est que sa projection dans une image dépends
seulement sur la matrice d’étalonnage de la caméra, et non pas sur la position ou
lorientation de la caméra. Dans ce cas ou les deux caméras P et P’ ont la méme
matrice d’étalonnage (ce qui veut dire généralement que les deux images ont été prises
par la méme caméra avec différentes poses) une qui a w = ', qui veut dire que I'image

de la conique absolue est la méme sur les deux images.

Ayant suffisamment plusieurs images, on peut utiliser cette propriété pour obtenir
une reconstruction métrique d’une reconstruction affine. Sachant que la conique absolue
se situe sur le plan a l'infini, son image peut étre transféré d’'une vue a l'autre par

I’homographie infinie. Cela implique une équation

W =H  wH ! (6.7)

ol w et w’ sont les images de €, dans les deux vues. En formant ces deux équa-
tions, il est nécessaire d’avoir déja une reconstruction affine, étant donné que ’homo-
graphie infinie doit étre connue. Si w = «’, alors donne une ensemble d’équations
linéaires dans les entités de w. En général cet ensemble d’équations linéaires place quatre
contraintes sur w, et sachant que w a 5 degrés de libertés, il n’est pas completement
déterminé. Cependant, en combinant ces équations linéaires avec ceux en dessus qui
proviennent de l'orthogonalité de la scéne ou la connaissance des parametres internes,
w peut étre déterminé de facon unique. Effectivement, 1’équation peut étre utilisée
pour transférer les contraintes sur w vers des contraintes sur w’. La figure montre un

exemple d’une reconstruction métrique calculée en combinant les contraintes de cette
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maniere.

FIGURE 6.17: Reconstruction métrique

6.6.2 Reconstruction métrique directe en utilisant w

La discussion précédente a montré comment la connaissance de l'image de la
conique absolue (IAC) peut étre utilisée pour transformer une reconstruction affine a
une reconstruction métrique. Cependant, sachant w;, il est possible de passer directement
a la reconstruction métrique, ayant au moins deux points de vue. Ceci peut étre réalisé
en au moins deux manieres différentes. L’approche la plus évidente est d’utiliser I'TAC
pour calculer I’étalonnage de chacune des caméras, puis procéder a une reconstruction
calibrée. Cette méthode repose sur la connexion de w de la matrice d’étalonnage K, a
savoir w = (KKT)~71. Ainsi on peut calculer K a partir de omega en l'inversant et
en appliquant ensuite la factorisation de Cholesky pour obtenir K. Si I'TAC est connue
dans chaque image, les deux caméras peuvent étre calibrées de cette maniere. Ensuite
avec des caméras calibrées, une reconstruction métrique de la scene peut étre calculée

en utilisant la matrice essentielle, comme montré dans la section [3.3.1

Notez que quatre solutions possibles peuvent en résulter. Deux d’entre eux ne
sont que des images miroirs, mais les deux autres sont différentes, formant une paire
torsadée. Une approche plus conceptuelle a la reconstruction métrique est d’utiliser les

connaissances de la TAC pour déterminer directement le plan a l'infini et la conique
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absolue. Connaissant les matrices de la caméra P et P’ dans un cadre projective, et une
conique (plus précisément I'image de la conique absolue) dans chaque image, alors €,

peut étre calculée de fagon explicite dans I'espace 3D.

Ce résultat est obtenu par rétro-projection des sections coniques en cones, et
qui doivent se croiser dans la conique absolue. Ainsi, {2, et son plan de support 7
sont déterminées. Cependant, deux cones seront généralement en intersection avec deux
coniques de plans différents, chacun se trouvant dans un plan de support différent.
Ainsi, il ya deux solutions possibles pour la conique absolue, une d’entre elles peut
s'identifier comme appartenant a les deux reconstructions différentes qui constituent la

paire torsadée d’ambiguité.

6.6.3 La reconstruction directe - en utilisant la réalité de ter-

rain

Il est possible de passer directement d’une reconstruction projective a une recons-
truction métrique si des “points de controle au sol” sont donnés (c’est les points avec
des emplacements 3D connus dans le cadre euclidien du monde réel). Supposons que
nous avons un ensemble de n points de controle au sol Xg; qui sont imagés au x; <> /.
On souhaite utiliser ces points pour transformer la reconstruction projective en une

métrique.

La position 3D de X; des points de contrdles dans la reconstruction projective
peut étre calculée a partir de leurs correspondances d’image x; <+ . Etant donné que
la reconstruction projective est liée par une homographie a la vraie reconstruction on a
alors de 1’équation les équations :

XEleX“ ’L:].,,n

Chaque correspondance de points fournit trois équations linéairement indépen-
dantes sur les éléments de H, et puisque H a 15 degrés de liberté, une solution linéaire
est obtenue a condition que n > 5 (et il n’existe gueére quatre points de contrdle qui

sont coplanaires).

En variante, on peut contourner le calcul du X; et calculer H en reliant les points

de controle du sol directement a des mesures connues de I'image. Ainsi, comme dans
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I’algorithme DLT pour la résection de la caméra, I’équation

r; = PH ' Xp;

fournit deux équations linéairement indépendantes dans les entrées de H ! qui est
inconnue, toutes les autres grandeurs étant connues. De méme, les équations peuvent
étre dérivées de 'autre image si 2 est connu. Il n’est pas nécessaire que les points de
controle au sol d’étre visible dans les deux images. Notez cependant que si les deux x;
et , sont visibles pour un point de contréle donné Xg; alors, a cause de la contrainte
de coplanarité sur x et a’, les quatre équations générées de cette maniére contiennent

seulement trois équations indépendantes.

Une fois H a été calculée, elle peut étre utilisée pour transformer les caméras P, P’
de la reconstruction projective a leurs vraies homologues euclidiennes. Un exemple de la
structure métrique calculée par cette méthode directe est montré dans la figure [6.18] ot
(a) montre les cinq points utilisés, (b) les points correspondants sur la reconstruction
projective. (c¢) la reconstruction apres que les cing points ont été projetés vers leurs

positions dans le monde réel.

FIGURE 6.18: Reconstruction directe

Pour résumer [50] a élaborer P'algorithme qui est montré dans le tableau qui
illustre les étapes nécessaires pour passer d'une reconstruction projective vers une re-

construction métrique en utilisant des caméras non-calibrées.

6.6.4 Expérimentations

Les figures [6.19]6.21][6.20]/6.22] montrent les résultat obtenus pour la reconstruc-

tion de quelques scenes prises en image par la méme caméra depuis deux différents

angles. La caméra n’est pas calibrée, donc la reconstruction 3D de la scéne est une re-

construction stratifiée et passe par trois différente étape comme décrit dans le tableau
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TABLE 6.1: Résumé des étapes pour avoir une reconstruction métrique a partir d’une
reconstruction projective

— Calculer une reconstruction projective (P, P', X;)
Calculer la matrice fondamentale depuis les correspondances des
points x; <> x; entre les images.
Déduction des caméras : calculer les matrices de caméras P, P’
depuis la matrice fondamentale.
La triangulation : pour chaque correspondance de point z; <> z,
calculer le point X; dans l’espace qui se projette sur ces deux points.
— Rectifier la reconstruction projective pour avoir une reconstruc-
tion métrique
Soit utiliser la méthode directe : calculer I’homographie H pour
que Xg; = HX; depuis cinq points de controles Xg; ou plus qui ont une
position Euclidienne connue. Ensuite la reconstruction métrique est :

Py=PH™' P,=PH" Xy=HX,

ou la méthode stratifiée :
Une reconstruction affine : Calculer le plan a l'infini 7., comme
décrit auparavant, ensuite mettre a jour la reconstruction projective vers
une reconstruction affine avec I’lhomographie suivante :

o[z

La reconstruction métrique : Calculer 'image de la conique ab-
solue w, comme décrit auparavant, et ensuite transformer la reconstruction
affine en une reconstruction métrique avec I’homographie suivante :

S

ot A est obtenue avec la factorisation de Cholesky de I’équation AAT =
(MTwM)™, et M est la premiére sous matrice 3 x 3 de la caméra dans la
reconstruction affine pour laquelle w est calculé
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On a négliger la troisieme partie car elle repose sur plus d’images pour avoir une

reconstruction Euclidienne.

(a) Lignes épipolaires correspondants aux (b) Lignes épipolaires correspondants aux
points de la deuxiéme image points de la premiere image

207

30

o

50

B0

(d) Un autre point de vue de la Reconstruc-

R. truction Projecti . recti
(c) econstruction Projective tion Projective

FIGURE 6.19: Reconstruction 3D projective de la scéne des livres en utilisant une caméra
non-calibrée
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(a) Calcul et tragage des points de fuites des (b) Calcul et tracage des points de fuites des
lignes paralléles dans la premiere image lignes paralleles dans la deuxiéme image

R Tor TTTT FTFem | X i

004 pozs

/Y/ 0.045
002

(d) Un autre point de vue de la Reconstruc-

(c) Reconstruction Affine tion Affine

FIGURE 6.20: Reconstruction 3D Affine de la scéne des livres en utilisant la contrainte
des lignes paralleles
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(a) Lignes épipolaires correspondants aux (b) Lignes épipolaires correspondants aux
points de la deuxiéme image points de la premiere image
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(d) Un autre point de vue de la Reconstruc-

R truction Projecti . ..
(¢) Reconstruction Projective tion Projective

FIGURE 6.21: Deuxieme exemple d’une reconstruction projective 3D de la scene du
médicament
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(b) Calcul et tragage des points de fuites des

(a) Calcul et tragage des points de fuites des
lignes paralleéles dans la deuxieme image

lignes paralleles dans la premiére image

o
i o017
f\’/\/s

A
T
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(c) Reconstruction Affine

o7
fotes
2ot

(d) Un autre point de vue de la Reconstruction Affine

FIGURE 6.22: Reconstruction 3D Affine de la scéne du médicament en utilisant la
contrainte des lignes paralleles
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Conclusion

Dans ce travail, nous avons essayé de proposer une méthode de reconstruction 3D
a partir des images 2D. Notre objectif été d’introduire des techniques d’optimisation
bio-inspirés pour résoudre un sous-probléme pertinent . Etant donné que la reconstruc-
tion est un probleme composé en plusieurs étapes, notamment la StéréoVision, le calcul
de I'Homographie ainsi que la calibration de la caméra, nous avons réussi a améliorer
le calcul de la transformation projectif dite Homographie en utilisant 1’Optimisation
par essaim de particules. Autrement dit, c’est une information présente dans tout le
processus de reconstruction 3D pour : calculer les parametres intrinseques et extrin-
seques de la caméras, pour calculer la projection nécessaire de 1'épipdle vers l'infini
dans la géométrie épipolaire, et aussi pour pouvoir faire la rectification des images sté-
réos. Les résultats présentés dans Le chapitre Homographie montrent une amélioration
considérable par rapport a ’approche classique qui utilise la décomposition en valeurs

singuliere pour avoir une solution dans les moindres carrés.

L’optimisation par essaim de particules est une métaheuristique qui a prouver son
efficacité pour plusieurs problemes d’optimisation non-linéaires, et comme "'Homogra-
phie I'en est, on a essayer de tirer le meilleur de cette métaheuristique. En sachant que
les méthodes analytiques proposés auparavant pour résoudre I’Homographie nécessitent
une minimisation de 'erreur apres le calcul initial de la matrice, la PSO ne le requiert
pas due qu’elle est une optimisation qui utilise une fonction de minimisation dite fonc-
tion de fitness. Les résultats de la partie de la calibration des caméras montrent a elle
une des utilisation de 'Homographie pour calculer les parametres intrinseques et extrin-
seques des caméras. Les résultats illustrés dans cette partie valident 'approche proposée
et font avancer le processus de la reconstruction 3D vers ’étape finale. Cette derniere
n’est que la combinaison des trois premieres parties. La seule tache qui restait a réaliser
était 1'utilisation des résultats obtenus auparavant pour produire une reconstruction
3D de la scene. Cette tache doit améliorer une premiere reconstruction projective pour

avoir une dite affine, pour ensuite la finaliser pour arriver a une reconstruction métrique
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ou en d’autres termes une reconstruction Euclidienne.

Les résultats de ce travail ont été présenté a la fin pour conclure et mettre en
évidence notre implémentation. On fini ce travail par dire qu'on a réussi a avoir une
reconstruction 3D a partir des images obtenues de deux caméras différentes ou une
caméra pour plusieurs points de vues, en utilisant un échiquier pour calibrer nos ca-
méras, et 'optimisation par essaim de particule pour avoir I’'Homographie, pour enfin
utiliser la géométrie épipolaire pour calculer I'information perdue durant le processus

de photographie qui est la profondeur.

Perspectives

Le travail réalisé dans cette these ne fait que le début pour une recherche plus
approfondie sur le domaine de la reconstruction 3D. Sachant que ['utilisation d’un
systeme stéréo peut étre un peu restreint due a ’équipement nécessaire et la mise en
scene, des travaux future seront consacrés a I’élimination de ces contraintes en utilisant
des équipement plus sophistiqués comme le Kinect, ou encore les smartphones étant
donné qu’ils sont a la portée de tout le monde et qu’ils sont équipés de plusieurs capteurs,

par exemple le gyroscope qui peut aider a calibrer la caméra.

Une suite de ce travail va étre consacrée pour l'interprétation des contours flous.
L’utilisation des regles d’inférences floues sur 'image nous a produit des contours épais
pour les objets lointains et des contours fins pour les objets qui sont préts de la caméra.
On travaille actuellement sur une maniere de quantifier cette information pour enfin
I'utiliser afin d’avoir une carte de profondeur floue. La structure tridimensionnelle de
la scéne peut étre déduite de cette carte. Une autre possibilité que nous envisageons
est d’analyser les zones éclairées et sombres issues des sources de lumieres, car celles-ci

produit un effet de relief dans la scéne observée.

ieeetr
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