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Chapitre 1 

La Réalité Augmentée: enjeux et 
problématique 

La Réalité Augmentée (RA) a pour but d'améliorer notre perception du monde réel par 
ajout d'éléments qui ne sont pas a priori perceptibles par l'œil humain. Dans ce chapitre, nous 
présentons quelques applications de ce concept. Nous décrivons ensuite la problématique sous­
jacente et définissons les objectifs de notre travail. 

1.1 Définitions 

Dans son état de l'art de la Réalité Augmentée, Azuma définit la RA comme un système 
capable de combiner des images réelles et virtuelles, en 3-D et en temps réel [Azuma97]. 

La composition doit être effectuée en 3-D, c'est-à-dire que nous devons disposer d 'obj ets 
virtuels modélisés en trois dimensions, et positionnés dans un repère 3-D associé à la scène. 
La définition exclut donc les compositions 2-D, où des images quelconques (dessins, images de 
synthèse calculées selon une projection quelconque ... ) sont simplement "collées" par·-dessus les 
images réelles . 

La composition doit aussi être interactive, en temps réel: la définition d'Azuma concerne donc 
principalement les applications d'immersion où l 'utilisateur perçoit des objets virtuels en même 
temps que l 'environnement réel dans lequel il évolue. Cette perception se fait généralement par 
l'intermédiaire d'un casque de RA ou HMD (Head Mounted Display, littéralement "écran monté 
sur la tête"). On distingue deux sortes de HMD: les HMD optiq1tes et les HMD vidéos. Les 
premiers disposent d'un système optique qui est partiellement transparent , c'est-à-dire que la 
lumière du monde réel le traverse, et partiellement réfléchissant, ce qui permet de visualiser les 
images virtuelles projetées sur le système optique, en même temps que le monde réel (figure 1.1.a 
et b). Les HNID vidéos placent deux écrans opaques devant les yeux de l'utilisateur, qui ne perçoit 
donc plus directement le monde réel. La scène réelle est en fait filmée par deux caméras fixées sur 
le HMD, et le film est projeté en même temps que les images virtuelles sur les écrans du HNID 
(figure l.l.c). Ce système offre donc la possibilité de traiter les images avant de les projeter, ce 
qui constitue une source d'information extrêmement riche pour la composition , comme nous le 
verrons tout au long de cette thèse. 

Cependant, le terme de Réalité Augmentée est aussi couramment utilisé pour désigner la com­
binaison d'images réelles et virtuelles en 3-D, mais sans la contrainte temps réel [Thalmann et a1.97, 
Faugeras98, Zisserman et al.99]. On parle aussi de post-production, c'est-à-dire que l'insertion des 
images virtuelles se fait généralement dans une étape postérieure à l'acquisition de la séquence 
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a. b. c. 

FIG. 1.1 - a et b. Deux HMD optiques fabriqués par Hughes Electronics. c. Un HMD vidéo (J. 
Rolland et F. Biocca - UNC Chapel Hill, Dept. of Computer Science. Photo d'Alex Treml.) 

vidéo. L'opérateur peut donc passer autant de temps qu'il le souhaite pour traiter chaque image 
de la séquence, ce qui conduit généralement à un résultat plus précis et plus réaliste qu'avec un 
HMD. 

1.2 Applications 

Les applications potentielles de la RA sont multiples: nous trouvons en particulier des appli­
cations en temps réel dans les domaines de la médecine, de la maintenance d'objets manufacturés, 
de l'industrie, du design intérieur ou du jeu. Les applications de post-production sont principa­
lement les effets spéciaux pour le cinéma ou la publicité, mais aussi les études d'impact ou 
d'éclairage en architecture. Nous développons à présent chacun de ces aspects. 

1.2.1 Médecine 

La RA peut-être utilisée par les médecins pour visualiser des données 3-D extraites chez un 
patient par-dessus le corps du patient (images ultrasonores, tomographie 3-D, images à résonance 
magnétique etc.) . À l 'aide d'un HMD, le médecin peut par exemple observer l 'image ultrasonore 
d'un fœtus à l 'intérieur du ventre de la mère [State et al.94] (figure 1.2). Peuchot propose un 
système d'assistance à la chirurgie des scolioses [Peuchot95]. L'objectif est de visualiser les dé­
placements de la vertèbre sous l' action des forces chirurgicales. Pour cela, une image 3-D de la 
vertèbre est générée et superposée sur la partie visible de la vertèbre incriminée, qui est ainsi 
localisée directement dans le champ de vision du chirurgien. Dans le même ordre d'idées, des 
pointeurs virtuels peuvent désigner certains éléments d'anatomie pour aider les étudiants en 
chirurgie à les visualiser [Uenohara et al.96]. 

P lus généralement , de nombreux travaux visent à fusionner automatiquement diverses sources 
d 'images 3-D et 2-D: recalage d'une image tomographique ou à résonance magnétique dans une 
séquence d'images à rayons X [Feldmar et a1.97 , Roth et a1.99] ou encore recalage de reconstruc­
tions 3-D de la vascularisation cérébrale dans des images d'angiographie numérique soustraite 
[Kerrien et al. 99]. Ainsi, en neuroradiologie interventionnelle par exemple, les travaux de Kerrien 
ont pour but de permettre au radiologue de savoir à tout instant où se trouve son cathéter dans 
le corps du patient. 
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FIG. 1.2 - Visualisation du fœtus à l'intérieur du ventre de la patiente (UNe Chapel Hill, Dept. 
of Computer Science). 

1.2.2 Assistance en milieu industriel 

En milieu industriel, la RA permet de simplifier considérablement certaines tâches d'as­
semblage, de maintenance ou de réparation. Ainsi, des chercheurs de Boeing ont développé un 
système permettant de guider les techniciens dans l'assemblage de réseaux électriques pour les 
avions [Curtis et al.98]. Avant que ce système ne soit mis en place, les techniciens plaçaient les 
fils selon des schémas gravés sur des panneaux. Un 747 comportant plus de 1000 réseaux élec­
triques , et les réseaux étant différents d'un avion à l'autre, cela impliquait des coüts considérables 
pour le stockage, le transport et la construction des panneaux. Avec le nouveau système, tous 
les réseaux sont stockés en mémoire. Il suffit au technicien de choisir le réseau approprié, qu 'il 
peut alors visualiser par-dessus un panneau vierge en s'équipant d'un HMD. Le même prin­
cipe est mis en œuvre dans [Reiners et al.98] pour l'assemblage d'un mécanisme de fermetme de 
porte pour automobile. Des indications virtuelles peuvent aussi être ajoutées pour désigner cer­
taines pièces d'objets manufacturés, comme des photocopieuses [Feiner et al.93] ou des moteurs 
[Rose et a1.94, Ravela et a1.96], et faciliter ainsi les opérations de maintenance ou de réparation 
sur ces objets. 

1.2.3 Design intérieur 

Un autre domaine d'application de la RA est le design intérieur: le designer dispose d'une 
base de données de modèles de meubles ou d 'éléments décoratifs , qu'il peut positionner et visua­
liser dans la pièce physique à meubler. Ceci peut se faire par le biais d'une interface graphique 
[Ahlers et al.95] (figure 1.3) ou d'un HMD [S atoh et al.98]: le designer peut alors se déplacer 
dans la pièce et visualiser en temps réel les différents éléments ajoutés . 

1.2.4 Jeu 

La Réalité Augmentée commence à se développer dans le domaine du jeu. Stricker et al. 
ont par exemple conçu un jeu de Tic Tac Toe interactif en 3-D [Stricker et al.98]. Le joueur, 
portant un HMD optique muni d'une caméra, place son pion sur la grille et appuie sur un 
bouton "GO" virtuel. L'ordinateur analyse alors la scène, localise le pion (grâce à sa couleur), 
place sa propre croix virtuelle et demande au joueur de poursuivre le jeu par l 'intermédiaire d 'un 
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F IG. 1.3 - Une interface permettant de positionner des m eubles virtuels dans une photogmphie 
(K. H. Ahlers, A . Kmmer, D. E. Breen, P .- Y. Chevalier, C. Crampton, E. Rose, M. Tu ceryan, 
R. T. Whitaker et D. Greer, ECRC). 

écran vir tuel (figure 1.4). Un jeu de Hockey sur table "augmenté" a aussi été proposé par Satoh 
et al. [Satoh et al.98] : les joueurs frappent un palet virtuel avec des maillets physiques sur un 
terrain de jeu physique. 

F IG. 1.4 - La RA appliquée au je1t du Tic Tac Toe (D. Stricker, G. Klinker et D. Reiners, ZGD V, 
Allemagne). 

1.2.5 Effets spéciaux 

Les effets spéciaux pour le cinéma, la publicité ou les clips vidéo intègrent de plus en plus 
souvent des images de synthèse qui viennent s'intégrer au film: on peut notamment citer quelques 
réalisations célèbres , comme le film Titanic où éléments réels et virtuels se côtoient sans même 
que le spectateur ne s'en rende compte, ou encore l'édition spéciale de la trilogie Star Wars, 
qui fait apparaître des créatures virtuelles dans un décor réel (figure 1.5) . Pour ce film , les 
compositions ont été réalisées manuellement [Vaz97]. Thalmann et al. décrivent les différentes 
étapes à prendre en compte pour l'incrustation semi-automatique d 'acteurs virtuels animés dans 
un environnement réel [Thalmann et al.97] : extraction des paramètres de la caméra, création 
et animation des acteurs et rendu des images finales . En particulier, le rendu tient compte des 
objets réels cachés par les acteurs virtuels et vice versa, des collisions entre les acteurs vir tuels 
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et l'environnement réel et des ombres des acteurs virtuels sur le monde réel. Plusieurs exemples 
d'incrustation d'une Marilyn Monroe virtuelle évoluant dans un décor réel sont ainsi proposés 
(figure 1.6). 

FIG. 1.5 - Certains effets speczaux de la trilogie Star Wars utilisent des images de synthèse 
s1Lperposées aux images réelles (imag es extraites de Lucasfilm Magazine nOlO). 

FIG. 1.6 - Un e Marilyn Monroe virtuelle évoluant dans un décor réel (N. Magnenat-Thalmann 
et D. Thalmann, MIRA Lab, Université de Genève). 

1.2.6 Étude d'impact 

La RA est aussi utilisée en archi tecture pour les études d 'impact [Maver et al.85] ou l'illumi­
nation artificielle de monuments [Chevrier et al.95]. En particulier, le projet des ponts de Paris, 
qui nous a été confié dans le cadre d'une recherche soutenue par le PIR-Ville du CNRS , et en 
collaboration avec le CRAI à Nancy, vise à illuminer virtuellement un certain nombre de ponts 
situés autour de l 'Île de la Cité. L'objectif est d 'évaluer visuellement l'impact sur l'environnement 
de plusieurs projets d'illumination. Plutôt que d'effectuer des tests in situ, il est plus pratique 
et moins coûteux d'utiliser des images de synthèse. Pour cela, des séquences vidéo nous ont été 
fourn ies (comme la séquence du Pont Neuf qui comporte plus de 300 images), da.ns lesquelles 
nous devons rempla.cer le pont réel par un pont virtuel, illuminé selon le système d'éclairage que 
nous souhaitons évaluer (figure 1.7) . 

1.3 Problématique 

La RA est une discipline relativement récente, dont la majorité des avancées a eu lieu ces 
cinq dernière années. Les systèmes de composition d'images en phase de post-production sont 
aujourd 'hui utilisés aussi bien par les producteurs d'effets spéciaux que par le grand public, qui 
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F IG. 1.7 - E.'Eemple d'illumination artificielle dtl Pont Neuf. A gauche l 'image réelle, à droite 
l'image augmentée. 

peut se procurer plusieurs logiciels dans le commerce (le degré d'interactivité et la complexité 
des applications prises en compte étant variables d 'un produit à l'autre). 

Les applications à base de HMD sont par contre plus expérimentales que réellement utilitaires. 
Si des compagnies aériennes telles que Boeing et McDonnell Douglas utilisent ou s'intéressent de 
très près à cette technologie, celle-ci n'est pas encore suffisamment bon marché , ni suffisamment 
flex ible et confortable visuellement pour être appliquée dans l'industrie. En médecine, la fusion 
multi-modalités est utilisée, mais dans un contexte de diagnostique ou pré-opératoire . Les appli­
cations médicales utilisant un HMD sont encore anecdotiques et de nombreux problèmes restent 
à résoudre avant qu'un acte chirurgical puisse être réalisé à l 'aide d 'un casque de RA . 

En particulier, la visualisation simultanée de données réelles et virtuelles au travers d'un HMD 
génère des perturbations physiologiques qui doivent être prises en compte pour une utilisation 
prolongée de cet outil. D'autre part, un délais de l 'ordre de 100 ms est inévitable entre l'instant où 
l'utilisateur perçoit la scène et l 'instant où l 'image virtuelle est projetée [Azuma97]. Si l'utilisateur 
bouge la tête entre ces deux instants, l'objet virtuel est décalé par rapport aux objets réels. 

En dehors de ces problèmes techniques et physiologiques, nous considérons à présent les 
problèmes géométriques et photométriques liés aux incrustations. 

1.3.1 Cohérence géométrique 

Les objets virtuels doivent être projetés de façon cohérente dans les images réelles. Dans 
la pratique, les objets sont positionnés dans un repère associé à la scène, et l'obj ectif est de 
déterminer le point de vue de la caméra (position et orientation) dans ce repère. En plus de ces 
paramètres extrinsèques, nous devons connaître les caractéristiques intrinsèques de la caméra 
(comme la distance focale par exemple), qui définissent la projection de l'objet virtuel dans le 
plan image de la caméra. 

Le point de vue de la caméra peut être retrouvé grâce à des émetteurs magnétiques (par 
exemple) placés au niveau de la caméra ou du HMD . Une autre méthode fréquemment employée 
consiste à localiser dans l'image un certain nombre d'indices de la scène (points, droites ou 
autre). On recherche alors le point de vue qui minimise la distance entre les indices de l'image 
et la projection des indices 3-D dans le plan image de la caméra (sur une séquence d'images, 
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on parle de recalage temporel). Les différentes techniques d'estimation du point de vue seront 
décrites plus précisément au chapitre 2. 

En plus de positionner l'objet virtuel au bon endroit de l'image et selon la bonne orientation, 
il faut aussi prendre en compte les occultations entre objets réels et virtuels. En figure 1.8, nous 
pouvons voir un exemple d'occultation de l'objet virtuel par un objet réel de la scène (le bateau). 
Si nous nous contentons de projeter l'objet virtuel par-dessus l'image réelle, cette occul tat ion 
n'est pas prise en compte et il s'ensuit une incohérence géométrique. 

1.3.2 Cohérence photométrique 

Afin d'assurer la cohérence photométrique de la composition, il faut par ai lleurs synthétiser 
les inter-réflexions de la lumière entre objets réels et virtuels, ainsi que les ombres portées. Par 
exemple, pour le projet des ponts de Paris, nous avons dû générer le reflet du pont illuminé dans 
l'eau de la Seine (figure 1.8). 

FIG. 1.8 - CohéTence géométrique et photométriqlle pour la séquence dtl Pont Neuf. 

1.4 Objectifs 

Le travail présenté dans ce mémoire concerne principalement le calcul des paramètres de la 
caméra sur une séquence d'images. Nous n'en donnons ici que les orientations générales, que nous 
affinerons au chapitre 3. 

1.4.1 Le projet des ponts de Paris 

Notre travail a pour origine le projet des ponts de Paris. En 1995, Christine Chevrier, qui 
effectuait sa thèse sur la simulation de la propagation de la lumière dans un contexte cie Réalité 
Augmentée [Chevrier96], s'est vue confiée la réalisation des images de synthèse pour le pro­
jet des ponts de Paris. Très vite, la détermination du point de vue de la caméra s'est avérée 
problématique. Les tentatives d'approximation par "tâtonnement" se sont révélées trop fasti­
dieuses. C'est clans ce contexte qu'a démarré mon DEA [Simon95]. Plusieurs méthodes uti­
lisant cles appariements 3-D/2-D de points [Dementhon et a1.95, Ferri et a1.93] ou de clroites 
[Dhome et a1.89, Shakunaga93, Kumar et a1.94] étaient alors disponibles, mais concernaient des 
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images isolées, et non des séquences d'images. Certains systèmes prenaient en compte des sé­
quences complètes [Gennery92, KoUer et a1.92], mais ceux-ci étaient basé sur le recalage d'objets 
polyédriques, alors que les seuls indices facilement identifiables dans la séquence étaient les taches 
blanches formées par les lampadaires et les arches du pont. Nous avons donc commencé par 
suivre des points par corrélation, ainsi que des courbes dont nous extrayions les points anguleux 
[Berger et a1.96a, Berger et al.99J . Cette solution nous a permis de mener à bien le projet des 
ponts de Paris, mais n 'était pas suffisamment autonome et s'est avérée difficilement généralisable 
à d'autres applications de RA (voir le chapitre 4). Nous avons donc décidé de prendre en compte 
des courbes quelconques du modèle au lieu de points particuliers de ces courbes, afin d 'obtenir 
un système général et autonome. 

Plus généralement, l'objectif de cette thèse est d'obtenir un système de recalage temporel qui 
soit peu contraignant, autonome et séquentiel. 

1.4.2 Un système peu contraignant 

Les différents systèmes de RA existants requièrent un degré de connaissance plus ou moins 
important sur la structure de la scène filmée et les paramètres de la caméra. Nous souhaitons 
que notre système soit peu contraignant quant à la connaissance requise sur la scène, et qu 'il ne 
présuppose aucune connaissance a priori sur le mouvement de la caméra. 

Structure de la scène 

Plusieurs systèmes de RA (prototypes ou produits commerciaux) sont aujourd'hui dispo­
nibles: ceux-ci seront présentés au chapitre 3. Cependant, ces systèmes sont généralement assez 
contraignants dans la mesure où ils nécessitent soit de positionner des marqueurs faci lement iden­
tifiables dans la scène [Stricker et al.9S], soit de disposer d 'une base de données d'images de l 'objet 
recalé, photographié sous plusieurs angles et plusieurs illuminations [Ravela et al.96], soit encore 
de disposer d 'un modèle complet de cet objet sous forme de facettes [Gagalowicz99J. Certains 
systèmes ne nécessitent aucune connaissance de la scène filmée [Faugeras9S, Fitzgibbon et a1.98], 
mais requièrent une forte interaction avec l'utilisateur . 

Nous souhaitons que notre système puisse s'appuyer sur la structure naturelle de la scène: 
le positionnement de marqueurs n'es t bien souvent pas envisageable pour les scènes d'extérieur. 
Nous voulons d 'autre part pouvoir prendre en compte non seulement des segments de droite , mais 
aussi des courbes quelconques, ou courbes de forme libre , dans le but évident d'obtenir un système 
général, non restreint au recalage d 'objets polyédriques. Enfin, nous voulons nous baser sur une 
connaissance minimale de la scène, c'est-à-dire un petit nombre de primitives visibles dans la 
séquence, au lieu du modèle complet d'un objet de la scène, qui n'est pas toujours disponible 
(alors que quelques mesures in situ de la scène sont souvent envisageables). 

Le mouvement de la caméra 

Nous supposons que le mouvement de la caméra est quelconque , c'est-à-dire que nous devons 
déterminer six paramètres extrinsèques (trois pour la translation et trois pour la rotation) , et 
ne voulons imposer aucune restriction sur les mouvements autorisés. De plus, nous partons de 
l'hypothèse que le mouvement de la caméra est imprévisible, c'est-à-dire que nous ne pouvons 
pas l'approximer par un modèle physique. En effet, certains systèmes utilisent un modèle de 
mouvement de type filtre de Kalman pour prédire la position des primitives à détecter dans les 
ima.ges de la. séquence [Gennery92, Gagalowicz99]. Cependant, plusieurs auteurs ont souligné que 
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l'utilisation d'un modèle de mouvement n 'était pas adaptée aux applications de RA, car l'uti ­
lisateur déplace généralement la caméra comme il l'entend, et de façon totalement imprévisible 
[Lowe92, Ravela et a1.96, Stricker et a1.98]. 

1.4.3 Un système autonome et séquentiel 

Comme l'indique le t itre de cette thèse, notre objectif premier est d'obtenir un système qui 
soit parfaitement autonome, c'est-à-dire qui ne requiert aucune interaction avec l 'utilisateur en 
dehors de la phase d'initialisation. En effet , la plupart des produits commerciaux tels que },fIaya 
Live® nécessitent que l 'utilisateur intervienne à différents niveaux du processus pour corriger 
les éventuell es erreurs de suivi, prendre en compte de nouvelles primitives etc. (cela est princi­
palement dû à la philosophie de ces logiciels qui est de se passer du modèle de la scène). Nous 
souhaitons à l 'inverse obtenir un système qui soit capable de détecter et corriger lui-même les 
erreurs de suivi. 

Mais l 'enj eu n'est pas uniquement de simplifier l'étape de calcul du point de vue en phase 
de post-production. Nous voulons aussi pouvoir envisager l 'ut ilisation de nos algorithmes dans 
un contexte temps réel. En effet, une des conclusions de la discussion clôturant IWAR'98, le 
premier workshop international de Réalité Augmentée, était la suivante: la plupart des systèmes 
de recalage en temps réel utilisent des marqueurs artificiels placés dans la scène. Cependant, si 
ces approches sont acceptables dans un environnement industriel, elles ne sont pas adaptées aux 
environnements extérieurs pour lesquels positionner des marqueurs n'est la plupart du temps pas 
envisageable. Le nouveau défit est donc d'être capable de prendre en compte la structure naturelle 
de la scène (on pourra se référer à [Behringer et a1.99] pour plus de détails sur la discussion). 

A notre connaissance, il n'existe en effet aucun système fonctionnant en temps réel adapté 
aux scènes extérieures. Les algorithmes que nous proposons ne s'exécutent pas en temps réel sur 
les machines usuelles. Cependant, nous nous sommes appliqués à ce qu'ils soient théoriquement 

conductibles aux applications temps réel, c'est-à-dire à ce qu'ils respectent les deux conditions 
suivantes: 

- le système doit être autonome: dans un contexte temps réel, il n'est bien sû r pas possible 
de faire intervenir l 'utilisateur à un niveau quelconque du processus; 

- le système doit être séquentiel: certains systèmes opèrent des retours-arrière pour corriger le 
point de vue a posteriori, ou encore utilisent plusieurs images simultanément pour l'affiner. 
Un système en temps réel doit traiter les images les unes après les autres, au fur et à mesure 
de leur acquisition . 

1.4.4 Qualité du système 

En plus de ces deux aspects fondamentaux, nous devons prendre en compte les facteurs 
qualité suivants, définis ici de manière informelle: 

- stabilité: une petite variation des données utilisées pour le recalage ne doit pas entraîner 
de variation arbitrairement grande sur les paramètres calculés; 

- fiabilité: la méthode doit fonctionner sans possibilité de défaillance dans des conditions 
normales d'utilisation; 

- ro bustesse: le système doit retrouver la continuité des opérations après des conditions 
anormales et être en mesure de supprimer les effets d'une perturbation (occultation, indice 
mal localisés ... ). Nous verrons au chapitre 4 que la robustesse d'un système peut être 
quantifiée comme la plus petite fraction d'erreurs aberrantes présentes dans les données 
pouvant provoquer une estimation du point de vue arbitrairement mauvaise ; 
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-- précision: les paramètres calculés doivent être aussi précis que possible , compte tenu des 
erreurs d'imprécision obtenues sur les données de référence . Nous évoquerons au chapitre 2 
le degré de précision que nous pouvons espérer obtenir en fonction du contexte dans lequel 
sont effectuées les mesures. 

- génémlité: le système doit pouvoir être utilisé pour tout type de scène et tout type de 
mouvement de caméra. 

1.5 Plan de la thèse 

Le chapitre 2 décrit le modèle de caméra que nous utilisons et différentes techniques d 'estima­
tion de ses paramètres (calibration). Nous évoquons aussi les sources d'imprécisions auxquelles 
la calibration est confrontée, puis nous nous penchons sur le problème de la validation des al­
gorithmes. Le chapitre 3 présente plusieurs systèmes de RA rencontrés dans la littérature, et 
positionne notre approche par rapport à ces travaux. Les chapitres suivants détaillent les diffé­
rentes versions de notre système: approche par suivi de points au chapitre 4, par suivi de courbes 
au chapitre 5, puis utilisation conjointe de courbes 3-D et d'appariements de points 2-D/2-D au 
chapitre 6. Enfin, la prise en compte de changements de focale est étudiée au chapitre 7, puis 
nous concluons au chapitre 8. 



Chapitre 2 

Calibration de la caméra 

La cohérence géométrique d'une composition implique le calcul d'une matTice de projection, 

qui transforme les coordonnées 3-D d 'un point exprimé dans le repère de la scène en ses coordon­
nées pixels de l'image. Le modèle de projection le plus couramment utilisé par la communauté 
vision est le modèle de projection perspective, dit modèle sténopé. Nous commençons par décrire 
ce modèle en montrant que la matrice de projection perspective peut se décomposer en deux 
matrices, l'une représentant les paramètres intrinsèques de la caméra et l 'autre ses paramètres 
extrinsèques . Ces paramètres peuvent être obtenus de différentes manières suivant le niveau de 
connaissance disponible. La calibmtion fOTte utilise la connaissance de mesures tridimension­
nelles de la scène, alors que la technique d' autocalibmtion repose uniquement sur des données 
extraites d'au moins deux images de cette scène. Nous décrivons ces deux techniques en identi­
fiant les sources d'imprécisions auxquelles elles sont confrontées. Nous nous penchons ensuite sur 
le problème de l 'évaluation de la précision des résultats, et définissons un objectif de précision 
"raisonnable" pour les applications de RA. 

2.1 Géométrie d'une caméra: le modèle sténopé 

Pour incruster convenablement un objet virtuel dans une image réelle, celui-ci doit être filmé 
par une caméra virtuelle possédant les mêmes caractéristiques que la caméra réelle. Il faut pour 
cela adopter un modèle de caméra qui soit le plus réaliste possible: le modèle sténopé a l 'avantage 
d'être simple tout en restant relativement fidèle à la réalité. Il conduit de plus à un modèle 
géométrique qui se révèle mathématiquement riche et facilement exploitable. 

Le modèle sténopé est représenté en figure 2.1: un point M se projette en un point m sur 
le plan P, selon une projection perspective de centre C, situé à une distance f non nulle du 
plan P. Le plan P est appelé Tétine ou plan image, le point C centTe optique et la distance f 
distance focale. Cette projection se décompose en deux étapes : les coordonnées du point M sont 
exprimées dans le repère de la caméra en fonction des paramètres extrinsèques de la caméra, puis 
ce point est projeté dans le plan image en fonction des paramètres intrinsèques de la caméra. 

11 
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FIG. 2.1 - Le modèle sténopé de caméra. 

2.1.1 Les paramètres extrinsèques 

Si le point M a pour coordonnées (X,Y,Z) dans le repère (O, -:t,1,T) de la scène, ses 
coordonnées (Xc,Yc,Zc) dans le repère (C,t:.,t,~) de la caméra sont données par la relation: 

(2. 1) 

où (R t) exprime le déplacement rigide entre les deux repère (rotation et translation). La 
rotation R est souvent exprimée en fonction des angles de rotation " (3, a autour respectivement 
d · d b -:t -:t --:+, es troIS vecteurs e ase ~ , J , " : 

Ces angles sont appelés angles d'Euler. Les paramètres du changement de repère sont donc 
au nombre de six: les trois angles d'Euler de R et les trois composantes du vecteur de translation 
t. Ces paramètres, définissant l'orientat ion et la position de la caméra dans le repère de la scène, 
sont les paramètres extrinsèques de la caméra. Nous emploierons aussi le terme de point de vue 
de la caméra pour désigner à la fois sa position et son ori entation. 
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2.1.2 Les paramètres intrinsèques 

La projection m du point M dans le plan image a pour coordonnées dans le repère de la 
caméra: 

(2 .2) 

Il faut à présent exprimer le point m dans le repère 2-D dans lequel on mesure effectivement 
les points images (en coordonnées pixel) , que nous appelons repère de la rétine. Dans ce repère, 
les coordonnées pixel (u ,v) du point m sont données par l'équation (figure 2.2) : 

e 
) (

Xc ) -ku cos Ua 
kv sin e Va ;c' 

(2.3) 

où ku et kv sont le nombre de pixels par unité de longueur suivant chacun des axes, Ua et Va les 
coordonnées pixel du point principal c, intersection de l 'axe optique (C,~ ) avec le plan image, et 
e l'angle entre les deux axes du repère image. Les paramètres ku,kv,!,ua,va,e sont les paramètres 
intrinsèques de la caméra. En pratique, l 'angle e est très bien contrôlé et peut être cOllsidéré égal 
à ~. D'autre part , il n 'est pas possible de séparer les paramètres ku et kv de la distance fo cale f : 
seules les valeurs au = kuf et av = k'Uf peuvent être calculées. Nous considérons donc le modèle 
simplifié à quatre paramètres au , av , Ua et Va. D'après les équations (2 .1), (2.2) et (2 .3), nous 
avons finalement: 

= A(R (2.4) 

On note A la matrice des paramètres intrinsèques. La matrice P = A(R t) est appelée matrice 
de projection perspective: elle permet d 'exprimer directement la projection d'un point 3-D de la 
scène en coordonnées pixel de l 'image, dites aussi coordonnées rétiniennes. Il s'agit d 'une matrice 
3 x 4 définie à un facteur d'échelle près , et possédant 11 paramètres indépendants. À partir de 
la connaissance de cette matrice , nous pouvons remonter aux six paramètres du point de vue et 
aux cinq paramètres intrinsèques [Faugeras et al. 86] . 

2.1.3 Calibration de la caméra 

On dit qu'une caméra est calibrée lorsque ses paramètres intrinsèques et extrinsèques sont 
connus. Suivant le contexte, ces paramètres peuvent être obtenus selon deux techniques diffé­
rentes : techniques basées cap teurs ou techniques basées vision. 

Techniques basées capteurs 

L'avantage d'utiliser des capteurs est que le point de vue peut être obtenu très rapide­
ment: ceux-ci sont donc principalement utilisés pour les applications d 'immersion en temps 
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FIG. 2.2 - Les pammètTes intrinsèques 

réel [Azuma et a1.94 , Rose et a1.94 , Azuma97]. On trouve différents types de capteurs, les plus 
couramment employés étant les capteurs mécaniques, magnétiques et optiques. 

- capteurs mécaniques: un système mécanique permet de détecter les mouvements de 
l 'utilisateur. Cela permet d'obtenir une très bonne précision, mais cette solution est oné­
reuse, et surtout elle restreint considérablement les déplacements de l 'utilisateur qui est 
physiquement lié au système; 

- capteurs magnétiques: des recepteurs miniatures placés au niveau du HMD détectent les 
champs magnétiques émis par un transmetteur. Cette solution est robuste et impose moins 
de contraintes sur les déplacements que les capteurs mécaniques (l 'utilisateur doit toutefois 
rester à l 'intérieur du champ magnétique) . Malheureusement, la précision est relativement 
faible et le champ magnétique peut être perturbé par des objets métalliques. 

- capteurs optiques: des marqueurs réfléchissants ou des diodes luminescentes sont filmés 
par une caméra. Un algorithme reconnaît les marqueurs et calcule le point de vue de la 
caméra à partir de leur position dans l 'image. Cette solution utilise une technique basée 
vision, mais elle est très rapide puisque les marqueurs sont facilement identifiables. Elle 
offre une bonne précision et impose peu de contrainte sur les déplacements de l'utilisateur 
(la seule contrainte est que les marqueurs ne sortent pas du champ de vision de la caméra) . 

Ces techniques nécessitent cependant l'emploi de matériel adéquat et ne sont pas adaptées 
aux scène d 'extérieur. 

Techniques basées vision 

Les méthodes basées vision utilisent les images capturées par le système d 'acquisition pour 
retrouver les paramètres de la caméra. La calibmtion forte (que nous appellerons aussi calibration 
basée modèle) s'aide de la connaissance d 'indices 3-D de la scène qui peuvent être des marqueurs 
bien visibles placés par un opérateur (pastilles de couleurs par exemple) ou bien des éléments 
naturels de la scène. La technique d'autocalibmtion (que nous appellerons aussi calibration basée 
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images) n'utilise par contre que des indices extraits de deux ou plusieurs i~ages. 
Certains syst èmes peuvent utiliser une approche hybride: par exemple, [State et a1.96] in­

tègrent à la fois des capteurs magnétiques et des marqueurs positionnés dans la scène. Ceci leur 
permet d 'obtenir la précision liée à l 'utilisation de marqueurs en même temps que la robustesse 
offerte par les capteurs. 

Nous détaillons à présent les techniques de calibration for te et d 'autocalibration , avant d 'étu­
dier leur précision. 

2.2 Calibration forte 

La calibration forte repose sur la connaissance des coordonnées 3-D de n points de référence 
Mi, et de leurs proj ections mi dans le plan rétinien , mesurées sous forme de coordonnées pixel 
qj (nous utilisons le style gras pour représenter les vecteurs associés aux points et les matrices 
associées aux tranformations) . À partir de ces correspondances 3-D/ 2-D , nous voyons qu 'il es t 
possible de calculer les N paramètres Ài de la matrice de proj ection perspective (N = 10 pour 
le modèle simplifié de caméra) à part ir des n équations q i = P(À1 , ... ,ÀN )Mi , pourvu que n soit 
suffisamment grand. 

Nous verrons au chapitre 7 que la détermination simultanée des paramètres intrinsèques et 
extrinsèques de la caméra est généralement peu précise . Le calcul de ces paramètres est donc 
le plus souvent découplé: les paramètres int rinsèques peuvent être obtenus en filmant une m'ire 
de cahbrat'ion en début de session, formée de motifs répétitifs (cercles, ellipses ou rectangles), 
choisis pour défini r des points d'intérêt qui peuvent être mesurés avec une t rès grande précision 
(voir par exemple la mire ut ilisée au LORIA en figure 2.3) , Par la suite, seul le point de vne est 
recalculé, ce qui suppose que les paramètres intrinsèques ne varient pas au cours de la prise de 
vue. 

Nous décrivons deux méthodes permettant de calibrer les paramètres intrinsèques de la ca­
méra, l 'une étant basée sur la résolution d 'un sys tème d'équations linéaires, l'autre opérant une 
minimisation itérative. Nous énumérerons ensuite différentes méthodes de calcul du point de vue 
à partir d 'un certain nombre de points de référence, 

FIG , 2.3 - La mire de calibration utilisée au LORIA , 
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2.2.1 Paramètres intrinsèques 

Résolution d'un système d'équations linéaires 

Le système d 'équations (2.4) peut s'écrire: 

( :~:) (:I :;:) ( rv:2 

) ~ { 

S 13 l34 
'-v--" 

P 

ui(13 M i + l34) - (11 M i + l14) 
vi(13 M i + l34) - (I2 M i + l24) 

0, 
O. ) 

où li = [lil,li2,ld . Pour n points, on obtient donc un système linéaire homogène de 2 x n 
équations: 

LI = 02n, 

où L est une matrice 2n x 12 dépendant des points de référence 3-D et 2-D, et 1 est le vec­
teur (ll,lt4,I2h4,I3,l34)T. En utilisant des contraintes d'invariance de la matrice de projection 
perspective, Faugeras et Toscani ont mis en évidence l'existence de la contrainte 1113 11 2 = 1, qui 
permet de résoudre ce système à partir de n ~ 6 points 3-D /2-D [Faugeras et a1.86]. 

Méthode itérative 

Au lieu de minimiser un critère linéaire, nous pouvons aussi m1l11mlSer de façon itérative 
un critère c non linéaire, qui est la distance entre les coordonnées pixels (u~,v~) des points 2-D 
mesurés dans l'image et les coordonnées pixels des projections (Ui,Vi) des points 3-D dans le plan 
image, données par les équations (2.4) : 

n 

C = 2)u~ - Ui)2 + (v; - Vi)2 . 
i=l 

Chaumette et Rives ont montré qu'en présence de bruit blanc uniforme sur les points image, la 
minimisation de ce critère conduisait à des résultats moins biaisés qu'avec la méthode linéaire 
[Chaumette et a1.89]. Cette méthode permet en outre de prendre en compte les distorsions ra­
diales qui peuvent apparaître pour certaines caméras (2.4.1). 

2.2.2 Calcul du point de vue 

La détermination de la position et l'orientation d'une caméra dont les paramètres intrinsèques 
sont connus, à partir de correspondances entre points de l'espace 3-D et points de l'image est un 
problème très ancien, bien connu des photogrammètres. De nombreuses méthodes ont donc été 
proposées à cette fin, qu'il serait difficile d'énumérer de façon exhaustive. 

Pour trois points, on est amené à résoudre un système de trois équations quadratiques à trois 
inconnues. Les inconnues sont les distances des trois points au centre optique de la caméra. En 
théorie, ce système admet huit solutions, mais il a été établi que pour chaque solution réelle 
positive, il existe une solution négative. On se ramène donc à quatre solutions plausibles, que 
l 'on obtient directement en résolvant une équation polynomiale de degré 4 (un résumé de cette 
méthode et de ses variantes peut être trouvé dans [Haralick et a1.91]). 

A partir de quatre points, nous pouvons obtenir une solution unique si ces points ne se 
trouvent pas dans une configuration particulière. Toutes les configurations pour lesquelles des 
solutions multiples ou instables sont inévitables sont connues [WrobeI92] (par exemple lorsque 
le centre optique est coplanaire avec trois des quatre points de référence). Pour le cas général, 
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il existe de nombreuses méthodes, itératives ou algébriques, qui permettent d'obtenir la solution 
unique [Lowe85, Haralick et a1.89, Dementhon et a1.95, Quan et a1.98]. 

Nous décrirons au chapitre 4 la méthode de Dementhon et Davis [Dementhon et a1.95J , qui 
proposent un algorithme itératif en 25 lignes de code rapide, utilisant la projection orthographique 
à l'échelle comme point de départ. 

2.3 Calibration faible et auto calibration 

De nombreux travaux ont porté ces dix dernières années sur la calibration d'une caméra 
à partir de vues quelconques de l'environnement, et donc n'utilisant aucune connaissance a 
priori, ni sur la scène, ni sur les paramètres de la caméra. On peut citer notamment l'ouvrage 
de Faugeras [Faugeras93], qui fait référence en la matière, et la thèse de Luong [Luong92] qui 
explore notamment l'applicabilité des théorèmes. 

La technique, appelée autocalibration, est fondée sur des propriétés algébriques de géomé­
trie projective. Elle repose sur le calcul de la matrice fondamentale qui impose des contraintes 
géométriques entre deux vues, dites contraintes épipolaires. La détermination de cette matrice 
nécessite un minimum de huit correspondances de points . Lorsqu'un minimum de trois vues 
est disponible, nous pouvons obtenir les paramètres intrinsèques de la caméra au moyen d 'un 
système d'équations polynomiales dites de Kruppa, et en déduire les paramètres extrinsèques. 

2.3.1 Géométrie épipolaire 

La contrainte épipolaire 

Considérons le cas de deux caméras (ou deux vues d'une même caméra), de centres optiques 
respectifs C et C'. Nous pouvons voir sur la figure 2.4, qu'étant donné un point m dans le plan 
image P, l 'ensemble des points physiques M qui ont pu produire m se trouvent sur la demi­
droite Cm. Ainsi , tous les correspondants possibles m' de m dans le plan image P' sont situés 
sur l'image donnée par la seconde caméra de cette demi-droite, qui est une demi-droite l;n passant 
par le point e' , intersection de la droite CC' et du plan P'. Le point e' est appelé épipole de la 
seconde caméra par rapport à la première caméra. La droitel:n est appelée droite épipolaire du 
point m dans le plan image P' de la seconde caméra. De manière symétrique, on définit l'épipole 
e de la première caméra par rapport à la seconde caméra comme intersection de la droite (CC') 
et du plan P. 

La contrainte épipolaire est qu'étant donné un point m dans le plan image P, ses correspon­
dants possibles dans le plan P' se situent sur la droite épipolaire l:n. 

La matrice fondamentale 

Soi t (llR II t) le déplacement relatif (ou m07tVement) de la seconde caméra par.;;f,port à 

la première caméra, exprimé dans le repère de la seconde caméra. Les trois vecteurs CC ' = llt, 
cM et C5'M étant coplanaires, nous pouvons écrire la relation: 

(2.5) 

où Mc est le vecteur cM exprimé dans le repère de la première caméra, et Mel le vecteur C' M 
exprimé dans le repère de la seconde caméra (le vecteur C 111 ayant pour coordonnées llR.Me 

dans le repère de la seconde caméra). 
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M 

FIG . 2.4 - La contrainte épipolaire. 

Comme 6.t/\x = 6.Tx avec 6.T = ( 6.°tz 
- bdy 

- 6.tz 6.ty ) ° -6.tx , l'équation (2.5) peut s'écrire: 

6.tx ° 

Si q et q' sont les coordonnées rétiniennes des points m et m' (respectivement), on a d'après 
l' équation (2.4) , q = AMe et q' = A'M e, , où A et A' sont les matrices des paramètres intrin­
sèques des deux caméra. Nous obtenons alors l'équation de Longuet-rIiggins : 

q,TFq = 0, (2.6) 

où F = A,-T 6. T6.RA - 1 est la matrice fondamentale ((X- 1 f est noté X-T ). Cette équation 
exprime la contrainte épipolaire, qui est que le point q ' correspondant au point q appartient à 

la droite l~ = Fq (l~ étant le vecteur des coefficients de la droite l~). 

Détermination 

Les propriétés de la matrice fond amentale ont été étudiées en détail par de nombreux auteurs 
(en particulier [Luong92]) . Il s'agit d 'une matrice 3 x 3 de rang 2, et donc de déterminant nul. 
L'équation (2.6) peut s'écrire: 

(2.7) 

où U = [uu',vu',u',uv' ,vv',v' ,u,v,l]T et f = [Fll ,F1 2, F1 3,F21,F22 ,F23,F31,F32 ,F33]T , (u,v) et 
(u',v') étant les coordonnées pixel des points q et q'. Si nous disposons de huit appariements de 
points , nous pouvons donc déterminer une solution unique pour F, définie à un facteur d 'échelle 
près (l 'un des neuf coefficients est fixé à 1) , en résolvant un système linéaire composé de huit 
équations (2.7). En général , on dispose d 'un nombre d' appariements (qi , q~) bien plus grand que 
huit , et l 'équation est résolue aux moindres carrés en minimisant le critère linéaire: 

(2.8) 
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Malheureusement, le critère linéaire possède deux défauts qui le rendent très sensible au 
bruit: d 'une part , il ne tient pas compte de la contrainte de rang (det(F) = 0), ce qui entraîne 
une incohérence de la géométrie épipolaire au voisinage des épipoles et, d'autre part, il est non 
normalisé, ce qui entraîne un biais dans la localisation des épipoles. Luong propose donc de mi­
nimiser un critère non linéaire, qui est la distance euclidienne d'un point à la droite épipolaire 
de son correspondant . Détaillons ce critère, que nous utiliserons au chapitre 6. La distance eucli­
dienne d 'un point q' de la seconde image à la droite épipolaire l~ = (l~A,l3)T = Fq est donnée 
par: 

l
,Tl' 1 

d( 'l') - q q 
q , q - J(l~)2 + (l~) 2 (2.9) 

On peut envisager dans un premier temps de minimiser le cri tère suivant : 

Cependant, contrairement au critère linéaire, ce critère n'est pas symétrique puisqu'il ne déter­
mine que les droites épipolaires dans la seconde image: il s'ensuit une incohérence de la géométrie 
épipolaire obtenue entre les deux images. Pour obtenir une géométrie épipolaire cohérente, nous 
pouvons inverser le rôle des deux images en transposant la matrice fondamentale. Ceci conduit 
au critère suivant, qui opère simultanément sur les deux images: 

(2.10) 

Ce critère est normalisé, au sens où il ne dépend pas du facteur d'échelle choisi pour F. Nous 
pouvons aussi prendre en compte le fait que F est de rang deux en paramétrant cette matrice par 
le nombre exact de variables indépendantes, qui est de sept, une fois que le facteur d 'échelle a été 
pris en compte (la troisième ligne de la matrice est alors écrite comme une combinaison linéaire 
des deux premières). Luong montre que le critère non linéaire est beaucoup plus stable que le 
critère linéaire. Il met toutefois en évidence l'instabilité du calcul de la matrice fondamentale 
pour certains types de mouvements: les mouvements de faible amplitude, les mouvements dont 
la translation est parallèle au plan image et les translations pures . 

Calibration faible 

On dit qu 'un couple de caméras pour lesquelles la matrice fondamental e est connue est 
faiblement calibré. On montre que, à partir de la matrice F, on peut accéder à une reconstruction 
tridimensionnelle de la scène, mais que cette reconstruction est définie à une transformation 
homographique près [Faugeras92]. L'espace ambiant est alors modélisé comme un espace pTOjectif 
de dimension 3, lP'3 , obtenu en complétant l'espace affine usuel à trois dimensions X3 par un 
plan projectif, dit plan à l'infini et noté IIoo . 

Pour remonter à la structure euclidienne de la scène, il faut déterminer la métrique de la 
rétine, c'est-à-dire les paramètres intrinsèques de la caméra. On se sert là encore de la matrice 
fondamentale, qui impose deux contraintes polynomiales sur les paramètres intrinsèques. Ces 
contraintes sont les équations de Kruppa, que nous voyons à présent. 
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2.3.2 Les équations de Kruppa 

L'introduction d'un invariant projectif important, la conique absolue, permet d'obtenir une 
contrainte géométrique exprimant le fait que le mouvement entre les repères des deux caméras 
est un déplacement rigide, et non une relation projective linéaire quelconque [Maybank et al.92]. 
Cette conique, notée n, est située dans le plan à l'infini IIoo et a pour équations: 

7=0. (2.11) 

Notons qu 'elle ne possède aucun point réel. Soit M un point de n: par définition , ses coordonnées 
projectives sont de la forme M = (MT of avec M™ = O. On montre que l'image du 
point M dans la rétine appartient à la conique w d'équation qTKq = 0, où K = A -TA- 1 

ne dépend que des paramètres intrinsèques de la caméra. En effet, d'après l'équation (2.4), 
qTA -1' A - lq = MT(R tf(R t)M = MTRTRM. Comme R est une matrice de rotation, 
RTR = 1 et donc qTKq = M™ = O. L'image w de la conique absolue ne dépend donc ni de 
la position, ni de l'orientation de la caméra: cette propriété très intéressante va nous permettre 
d'établir les équations de Kruppa. 

On sait que l'ensemble des tangentes à une conique forme aussi une conique, dite duale . Soit 
B la matrice de la conique duale de w (c'est la matrice des cofacteurs de K) . Soit (em) une droite 
épipolaire de la première image. Cette droite est tangente à w si et seulement si elle appartient 
à la conique duale de w, ce qui s'écrit: 

(e 1\ qfB(e 1\ q) = O. (2 .12) 

D'autre part, les tangentes menées de chacun des épipoles e et e' à l'image de n se corres­
pondent puisqu 'elles sont les traces dans les deux plans images des deux plans tangents menés 
par la droite (CC') à n. Si m appartient à l'une des deux tangentes menées de e à w dans la 
première image, sa droite épipolaire représentée par Fq est donc tangente à la projection de 
n dans la deuxième image, qui est égale à w si les paramètres intrinsèques de la caméra sont 
constants entre les deux vues (invariance de w par déplacement rigide). Ceci s'écrit: 

(2.13) 

Les équations (2.12) et (2 .13) induisent deux équations quadratiques en les coefficients de 
B , qui sont les équations de Kruppa. Puisque les paramètres intrinsèques sont au nombre de 
cinq, trois mouvements sont en théorie nécessaires pour les déterminer . Pour le modèle de ca­
méra simplifié à quatre paramètres intrinsèques, deux mouvements sont suffisants. Cependant, 
les méthodes de résolution des systèmes d'équations polynomiales sont encore peu développées 
et nécessitent souvent que le nombre d'équations soit identiques au nombre d'inconnus. D'autre 
part, les simulations effectuées par Luong dans sa thèse semblent montrer que les matrices fon­
damentales doivent être déterminées à partir d'appariements dont l'erreur de localisation ne 
dépasse pas le pixel. Enfin, il existe des mouvements de caméra pour lesquels ces équations dé­
génèrent (mouvements de translation pure, mouvements plans, mouvements de rotation pure ou 
de faible amplitude, mouvements orbitaux ... ). Ces mouvements sont répertoriés dans [Sturm97]. 
L'autocalibration est donc une méthode relativement instable dans la pratique. 

Lorsqu 'on dispose d 'un grand nombre de mouvements, l'utilisation d 'approches itératives 
comme le filtre de Kalman étendu ou l'ajustement de faisceau permet d'obtenir de meilleurs 
résultats (voir chapitre 3) . Cependant, Bougnoux observe dans un cas pratique une instabilité sur 
l'estimation de la focale [Bougnoux9S] : dans son expérience, qui utilise la technique d 'ajustement 
de faisceau à partir de six images , Œu peut prendre des valeurs comprises entre 500 et SOO suivant 
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l'ini t ialisation , tout en produisant uri résidu très faible pour l 'ensemble des contraintes. No tons 
toutefois que nous pouvons très bien envisager de déterminer les paramèt res intrin sèques de la 
caméra par une technique basée modèle, tout en calculant le point de vue de la caméra selon une 
technique basée images. 

2.3.3 Calcul du mouvement 

La technique basée images ne permet pas d 'obtenir directement la position et l 'orientation 
de la caméra dans le repère de la scène: elle ne calcule que le déplacement relatif (6.R,6. t) , 
ou mouvem ent de la seconde caméra par rapport à la première caméra. D 'autre part, comme les 
dimensions de la scène ne sont pas connues, la translation t est définie à un facteur d 'échelle près, 
comme l'illustre la figure 2.5. Une seule mesure dans la scène permet de lever l'indét ermination du 
facteur d 'échelle. Le positionnement de la première caméra dans le repère de la scène, nécessaire 
pour les applications de RA, ne peut par contre être obtenu qu'à partir d 'une des techniques 
basées modèle vues précédemment . 

t1 t2 

FIG . 2.5 - Illustration du problèm e d'échelle lié a1LX techniques basées images: les translations tl 
et t2 donn ent li eu à la m êm e imag e pour des scènes de tailles différentes. 

Décomposition de la matrice essentielle 

D'après l'équation (2 .6), 6.T6.R = ATFA lorsque A' = A. La matrice E = 6.T6.R., appelée 
matrice essentie lle, peut donc être obtenue directement une fois que la matrice fondamentale 
et les paramètres intrinsèques sont calculés . Les paramètres du mou vement peuvent alors être 
obtenus en décomposant cette matrice (il s'agit d 'un problème classique). Comme 6.TT 6.t = 0, 
nous avons la propriété E T 6.t = ° et pouvons donc déterminer la direction de la translat ion en 
résolvant le problème aux valeurs propres minll6tll=l IIET 6.t I1 2 . Nous pouvons ensui te retrouver 
la rotation rela tive 6.R. en minimisant par une méthode direct e l 'erreur IIE - .6. T 6.R.11 [Toscani87], 
ou en décomposant E en valeurs singulières [Tsai et a1.84] . 
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Méthode itérative 

Le calcul du mouvement par la méthode précédente part de l'hypothèse que nous disposons 
de la matrice fondamentale, et est donc fondée directement sur son calcul. Nous pouvons aussi 
exploiter indirectement le calcul de matrice fondamentale pour obtenir le mouvement [Luong92]. 
La technique consiste à minimiser le critère linéaire (2.8) ou le critère non linéaire (2.10) par 
rapport aux cinq paramètres du mouvement, en substituant A -T 6T6RA - 1 à F dans ces cri­
tères. Les avantages sont une minimisation plus efficace et plus précise car seuls cinq paramètres 
interviennent: trois pour la rotation et deux pour la translation (la troisième composante du vec­
teur translation est fixée à l, puisque seule la direction de la translation peut être connue). Les 
résultats obtenus par cette méthode sont donc potentiellement les plus précis, mais ils sont bien 
sûr sensibles à l'initialisation. Le mouvement obtenu par décomposition de la matrice essentielle 
est une initialisation possible. 

Notons que, par extension, nous pouvons aussi minimiser les critères (2.8) ou (2.10) par 
rapport aux paramètres intrinsèques de la caméra, en plus des cinq paramètres du mouvement, ce 
qui revient à imposer un paramétrage qui tient compte directement des contraintes de rigidité. La 
matrice fondamentale ne comportant que sept degrés de liberté, nous ne pouvons en fait obtenir 
que deux des paramètres intrinsèques à partir d'un seul mouvement (on peut par exemple fixer 
le point principal au centre de l'image) . Avec deux mouvements, nous pouvons calculer les quatre 
paramètres du modèle simplifié. 

2.3.4 Géométrie de trois caméras 

Lorsqu'on considère trois caméras, on peut calculer trois matrices fondamentales qui décrivent 
la géométrie épipolaire entre deux vues. Malheureusement, ces matrices ne décrivent pas la 
géométrie globale des correspondances. La figure 2.6 représente la géométrie de trois vues: les 
trois centres optiques Cl, 02 et C3 forment un plan, dit plan trifocal, qui dessine sur les trois 
rétines les trois droites trifocales tl, t2 et t3 sur lesquelles se trouvent les six épipoles, deux par 
image, el,2,el,3 pour la première, e2,1,e2,3 pour la deuxième et e3,1,e3,2 pour la troisième. Dans 
le cas de deux caméras, la matrice fondamentale permet de réduire la recherche d'un point m' 
correspondant à un point m en se limitant à la droite épipolaire de m. Dans le cas de trois vues, 
on a une redondance supplémentaire qui permet de réduire encore plus la recherche: étant donné 
un conple de points images (ml,m2) des deux premières vues satisfaisant la contrainte épipolaire, 
nous pouvons construire directement le point image m3 de la troisième vue correspondant au 
même point 3-D à l 'aide d'un tenseur, dit tenseur trifoeal, qui est donc une extension de la 
matrice fondamentale à trois vues [Hartley97]. 

Les Lravaux portant sur la géométrie de trois caméras et le tenseur trifocal sont très récents 
et leur état d'avancement est moins important que celui de la matrice fondamentale. Notons 
que la connaissance du tenseur trifocal, comme celle de la matrice fondamentale, ne permet de 
reconsLruire la scène qu'à une transformation projective arbitraire près. L'utilisation du tenseur 
trifocal dans un contexte multi-images est par exemple illustrée dans [Fi tzgibbon et a1.98]. 

2.4 Précision de la calibration 

Les techniques de calibration que nous venons de décrire sont confrontées aux limites du 
modèle sténopé, ainsi qu'aux imprécisions obtenues dans J'extraction des mesures de référence. 
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FIG . 2.6 - La géométrie trifocale. 

2.4.1 Adéquation du modèle sténopé 

23 

, , 

Le modèle sténopé classique est un modèle simplifié de la caméra, qui ne rend pas compte des 
distorsions optiques, ni de certains phénomènes liés à l'utilisation d 'objectifs à focale variable. 

Distorsion optique 

Le modèle sténopé suppose que la caméra n'a pas de distortion optique. Pourtant, pour 
cert aines caméras, cette distortion n 'est pas négligeable . Celle-ci transforme les coordonnées 
images idéales (xc,Yc ) en coordonnées: 

En particulier, la distortion mdiale est le plus souvent prise en compte. Celle-ci augmentant avec 
l 'angle de champ, elle est surtout importante sur les bords de l'image. Elle est représentée par 
un polynôme: 

{ 
Ox = x C (k1r 2 + k2r 4 + k3 r6 + ... ), 
Oy = Yc(k1r2 + k2r4 + k3r6 + ... ), 

où r = J x 2 + y2. Généralement, une bonne précision peut être obtenue en ne considérant que 
le premier terme du polynôme. 

Toutefois, la prise en compte des distortions pour calibrer la caméra fait perdre la linéarité 
entre les coordonnées 3-D et 2-D, ce qui complique considérablement la procédure de calibration 
[Weng et a1.92], mais aussi d'aut res traitements ultérieurs comme le calcul du point de vue ou 
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FIG. 2.7 - Déplacement du centre optique par changement de focale. 

l'appariement de points en stéréo-vision. Par exemple, la droite épipolaire n'est plus une droite 
si l'on considère les distorsions . D'autre part, lorsque la distortion est faible, si le bruit dans 
l'extraction des primitives est relativement grand ou que le nombre de points utilisés pour la 
calibration est faible, les résultats de calibration basés sur le modèle de distortion peuvent être 
moins bons que ceux basés sur le modèle linéaire [Hung et al.90]. 

Pour ne pas avoir à prendre en compte les distortions dans la chaîne des traitements, Peuchot 
propose de corriger ces distortions [Brand et al.94 , Peuchot94]. Pour cela, il utilise l'image d'une 
grille qui lui permet d'établir le champ des corrections à appliquer sur l'image distordue. Notons 
enfin que les caméras les plus récentes, comme celles que nous utilisons, présentent généralement 
très peu de distortion. 

Objectifs à focale variable 

[Lavest et a1.92] ont montré que le modèle sténopé ne permettait pas de décrire avec une 
bonne précision les objectifs à focale variable. La représentation de ce modèle utilisée en figure 
2.1 est une représentation inversée de celle qu'utilisent les opticiens, permettant d 'obtenir direc­
tement l 'image à l 'endroi t, alors qu'en fait elle est inversée par le système optique (figure 2.7). 
Si l 'on considère la figure 2.7, on constate qu'un changement de focale doit se traduire par une 
translation 6.f du centre optique de l'image selon l 'axe optique : en particulier , une augmenta­
tion de la focale devrait correspondre à un rapprochement relatif de l'objet . Or, des résultats 
expérimentaux obtenus par Lavest et al. montrent qu'en fait l'objet s'éloigne lorsque la focale 
augmente, et que cet éloignement 6.t z n'est pas proportionnel à 6.f (typiquement, une variation 
6.f de 4.2 cm correspond à un éloignement 6.t z de 10.6 cm!). Ceci démontre la non adéqua­
tion du modèle sténopé à la réalité. Les auteurs proposent de le remplacer par un modèle plus 
complexe de lentille épaisse (modèle épais), qui permet d'expliquer les résultats obtenus par le 
modèle sténopé. 

Malheureusement, tout comme la prise en compte des distortions, la prise en compte du 
modèle épais complique la plupart des tâches de vision. D'autre part, Lavest et al. considèrent que 
l'utilisation du modèle sténopé reste acceptable pour la plupart des applications si l 'interprétation 
qu'on en fait se réfère au modèle épais. En particulier, dans le cadre qui nous intéresse, nous 
verrons que le modèle sténopé permet d'obtenir des résultats de composition visuellement corrects 
et cohérents sur la séquence. 



2.4. Précision de la calibration 25 

2.4.2 Incertitude sur les paramètres intrinsèques 

D'autres techniques que celles que nous avons présentées permettent d'obtenir les paramètres 
intrinsèques de la caméra: en particulier, pour un objectif à focale variable, Tsai propose de 
retrouver les coordonnées du point principal par changement de focale [Tsai87]. Dans le cas d'une 
caméra parfaitement fidèle au modèle sténopé, pour laquelle l'axe optique est perpendiculaire an 
plan image et le système optique est stable par changement de focale, alors le point principal est 
fixe dans le plan image durant un zoom. D'après l'équation 2.4, 

{ 

U = af + Ua 

v = bf + Va ' 

où a et b sont constants par variation de j. Durant un zoom, chaque point de l'image suit donc 
une trajectoire radiale le long d'une droite passant par le point principal. Si nous capturons 
plusieurs images d'une même scène pour différentes valeurs de la focale, et que nous parvenons 
à apparier des points entre les différentes images, les droites déterminées par les points appariés 
se coupent en un point, qui est le point principal. 

Malheureusement, [Will son et a1.93] montrent expérimentalement que le point principal ob­
tenu par cette méthode n'est pas détecté au même endroit que le point principal obtenu par la 
résolution du système d'équations qi = PMi. Les auteurs proposent d'ailleurs 13 autres défini­
tions du point principal (qui sont en fait 13 façons différentes de l'obtenir), qui conduisent toutes 
à des positions du point principal différentes (jusqu'à plusieurs dizaines de pixels d'écart!). 

La méthode de résolution utilisée ainsi que la non adéquation du modèle de projection pers­
pective classique à la réalité sont bien sûr partiellement responsables de ces écarts. Les mesures 
utilisées sont généralement fiables du fait de l'utilisation de motifs facilement détectables (à 
condition d'être bien visibles), et présentant des points d'intérêt mesurables avec une grande 
précision. Par contre, la position et l 'orientation de la mire de calibration a une influence non 
négligeable sur les valeurs obtenues [Luong92, Li et a1.95]. 

Une autre source d'imprécisions est l'estimation simultanée des paramètres intrinsèques et 
extrinsèques de la caméra: en effet, même si l'ensemble des paramètres, considérés comme un 
tout, donne un minimum, chaque paramètre, pris individuellement, n'est pas nécessairement 
fiable [Luong92]. Si l 'on suppose que la fonction minimisée f (À 1 , .. . ,ÀN) est telle qu'au voisinage du 
minimum, lU;-1 « 1 ift 1, alors la valeur estimée du paramètres Ài peut être largement perturbée 

pour compenser une erreur en le paramètre Àj. 

Enfin, les paramètres obtenus lors du processus de calibration peuvent varier dans le temps : 
sans même parler de changements de zoom intentionnels, des changements incontrôlés peuvent 
se produire, dus à des variations thermiques et mécaniques. En outre, si la scène filmée n'est 
pas située à la même profondeur que la mire utilisée pour la calibration, une mise au point de 
la lentille peut être nécessaire, faisant alors généralement varier la focale et le point principal 
[Enciso et a1.93 , Willson et a1.93]. 

2.4.3 Stabilité des paramètres extrinsèques 

Supposons que nous connaissions précisément les paramètres intrinsèques de la caméra: quelle 
est alors la stabilité du calcul du point de vue ou du mouvement vis-à-vis de l'imprécision sur 
les données 3-D/2-D ou 2-D/2-D utilisées? 

Pour les méthodes basées images, nous pouvons citer les conclusions de Luong, basées sur 
des statistiques portant sur 200 mouvements: 

- le calcul du mouvement de la caméra est nettement plus stable que celui de la matrice 
fondamentale, 
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- la détermination de la rotation est plus précise que celle de la direction de la translation, 

- les résultats obtenus par la méthode itérative qui consiste à minimiser l'un des critères (2.8) 
ou (2.10) par rapport aux cinq paramètres du mouvement sont potentiellement plus précis 
que ceux obtenus en décomposant la matrice essentielle. Ils sont cependant plus sensibles 
à l'initialisation du point de vue. 

Pour les méthodes basées modèle, les techniques itératives sont généralement plus précises 
que les méthodes directes, à condition que le point de vue initial ne soit pas trop éloigné du point 
de vue attendu. Comme les techniques basées modèle utilisent une connaissance partielle de la 
scène, on peut s'attendre à ce qu'elles génèrent des résultats plus précis que ceux obtenus par les 
méthodes basées uniquement sur les données image. Toutefois, cela suppose que les primitives 3-D 
soient correctement localisées, et bien distribuées. Si les primitives de référence sont incorrectes, 
cela risque au contraire de fausser les résultats. Si elles sont mal distribuées, nous verrons au 
chapitre 5 que le point de vue obtenu peut être complètement faux. Néanmoins, en dehors de 
ces deux configurations, une très bonne précision peut être obtenue sur le point de vue pour 
les méthodes basées modèle. En particulier, pour certaines applications médicales, la précision 
du recalage peut atteindre le millimètre [Kerrien et a1.91] (il s'agit toutefois d'un cadre bien 
particulier où les instruments de mesures sont parfaitement contrôlés). 

2.5 Objectifs de précision et critères d'évaluation 

2.5.1 Évaluation de la calibration 

L'évaluation de la précision des paramètres obtenus est un problème délicat. Si la scène est 
posée sur une table micrométrique (par exemple), et que la caméra est parfaitement contrôlée, 
nous pouvons comparer les résultats obtenus avec les résultats attendus. Cependant, pour les 
applications grandeur réelle, nous n'avons bien souvent aucune idée des paramètres intrinsèques 
de la caméra (si ce n'est que le point principal est à peu près au centre de l'image), et le point 
de vue n'est la plupart du temps connu qu'approximativement, voire pas du tout! Il n'est donc 
pas possible de décider immédiatement si une matrice de projection est correcte ou non. Il existe 
toutefois un certain nombre de critères objectifs qui peuvent nous donner des indices sur la 
qualité de cette matrice. 

L'erreur de reprojection 

Nous pouvons mesurer les distances en pixels entre les points mesurés dans l'image et les 
projections de leur correspondant 3-D. Nous appelons ces distances résidus, notés ri, et définissons 
l'en'eur de r'eprojection errproj par la relation: 

qui évalue globalement la qualité de la reprojection. 
Cependant, l'erreur de reprojection peut être faible alors que la matrice de projection est 

incorrecte: ceci se produit par exemple lorsque les paramètres de la caméra sont calculés à partir 
d 'un objet de référence petit par rapport à la distance objet-caméra. Les paramètres obtenus 
sont alors localement corrects pour l'objet de référence (et l'erreur de reprojection sur cet objet 
est petite puisque ce sont justement les résidus de points de l'objet qui ont été minimisés), mais 
incorrects par rapport à l'ensemble de la scène contenue dans le champ de vision de la caméra. 
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L'incrustation d'un objet virtuel dans une zone éloignée de l'objet de référence peut alors être 
complètement fausse (nous illustrerons ce problème par la suite). 

Les paramètres du point de vue 

Nous pouvons , à partir de la matrice de projection perspective, extraire les six paramètres du 
point de vue de la caméra: angles d'Euler et translation . Or, bien souvent , il est possible d 'avoir 
une idée approximative de ces paramètres: par exemple, nous connaissons parfois grossièrement 
la distance entre la caméra et le modèle de référence, ou la hauteur de la caméra par rapport au 
sol de la scène (qui peut correspondre à la hauteur d'un trépied ou de l 'oeil de l 'observateur) : 
cela nous permet au moins de vérifier si la translation obtenue n'est pas aberrante. De même, 
nous pouvons savoir à peu près en regardant les images si la caméra pointe vers le haut ou vers le 
bas du modèle, vers sa gauche ou vers sa droite: cela donne une première idée des angles d 'Euler. 

Dans le cas d 'une séqzlence d 'images , nous pouvons aussi vérifier la cohérence des courb es 
d 'évolution des paramètres avec ce qui est observé dans le film: trajectoire approximative de la 
caméra, mouvements réguliers ou saccadés etc. Pour cette raison, nous tracerons systématique­
ment les courbes des six paramètres du point de vue pour valider nos résultats. 

La scène reconstruite 

Une autre façon d 'évaluer la précision des résultats consiste à reconstruire un e partie de la 
scène filmée par triangulation. Le principe est très simple : connaissant un point d'une image, la 
matrice de projection nous permet de savoir sur quelle droite se trouve le point 3-D dont il est 
la projection. Si nous parvenons à apparier ce point dans une autre image, nous obtenons une 
deuxième droite et l'intersection des deux droites est le point 3-D reconstruit. Dans la pratique, 
les droites ne se coupent généralement pas: on prend alors, par exemple, le milieu du plus petit 
segment de droite les reli ant. 

Si la métrique de la scène est connue, nous pouvons alors très précisément comparer les 
mesures de la scène reconstruite avec celles de la scène réelle: plus la calibration des caméras est 
correcte, plus les deux scènes doivent se ressembler. Si la métrique de la scène n'es t pas connue, 
nous pouvons aussi vérifier les angles entre les droites (angles droits, droites parallèles .. . ). 

Nous utiliserons ce critère d'évaluation au chapitre 7. Cependant, Bougnoux montre dans 
un cas pratique, qu'une erreur obtenue sur les paramètres de la caméra peut avoir très pen 
d'influence sur la qualité de la reconstruction (notamment dans le cas d'une confusion entre le 
zoom et la translation le long de l'axe optique). Ce critère n'est donc pas toujours très significatif 
[Bougnoux98]. 

2.5.2 Évaluation de l'incrustation 

Les paramètres de la caméra sont donc en général relativement peu précis, et leur adéquation 
à la réalité est difficile à évaluer. Cependant, la vocation des applications de RA est de présenter 
à l'oeil humain des résultats de composition qui lui paraissent géométriquement cohérents . Cet 
objectif ne rend pas nécessairement le problème plus simple: le système de perception humain 
est en effet très perspicace pour déceler les plus petites incohérences de l'image. Si l 'objet virtuel 
est sensé être immobile dans les images d'une séquence, une petite erreur sur les paramètres de 
la caméra peut au contraire donner l'impression à l 'observateur que celui-ci glisse ou sautille! En 
outre, si l'objet virtuel es t incrusté à la place de l'objet ayant servi de référence pour la calibration 
(comme pour l' application des Ponts de Paris), le résultat peut être visuellement correct même si 
les paramètres de la caméra ne le sont pas , à condition que l 'erreur de reproj ection soit faible pom 
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l'obj et de référence. Pour ce type d 'incrustation, l"'erreur visuelle" est très proche de l 'erreur de 
reprojection qui , comme pour l 'erreur de reconstruction, peut être petite alors que la calibration 
est incorrecte . 

Afin d'évaluer visuellement les résultats de nos algorithmes, nous avons donc systématique­
ment réalisé des séquences vidéo montrant la projection du modèle de référence, ainsi que des 
incrustations d 'objets virtuels, le plus souvent dans des zones éloignées du modèle de référence . 
Des images extraites sont présentées dans ce manuscrit , les séquences complètes étant disponibles 
au form at lVIPEG sur notre site internet, à l'adresse: 

http://www.loria.fr/~gsimon/the se . html 



Chapitre 3 

Intérêts et limites des systèmes de RA 
existants 

Nous décrivons l'archi tecture générale d'un système de RA, puis différentes implémenta­
tions de ce schéma à travers la li ttérature (quelques produits commerciaux sont aussi évoqués). 
Lorsque les objets virtuels sont projetés dans une séquence d'images, les techniques présentées 
précédemment sont utilisées dans un processus bien particulier: on parle de recalage temporel 
pour les méthodes basées modèle, et de calcul de la structure et du mouvement multi-images 
(multi-fmme structure fTOm motion) pour les méthodes basées images . Nous présentons ces diffé­
rentes techniques , puis menons une discussion comparative servant de base à l'élaboration d'une 
nouvelle stratégie de recalage temporel. 

3.1 Architecture générale d'un système de RA 

D~termipatioTidès ' 

objets occultants 

Ivlodel part iel 
de la scene 

1 

V 

Modele CAO des 
objets a incruster 

Illumination globale 
de la scene 

Sequence virtuelle 

Sequence augmentee 

FIG . 3.1 - Schéma général d'un système de RA. 

La figure 3.1 présente les différents blocs d'un système de RA pour un système à focale fixe 
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(nous discuterons du problème à focale variable au chapitre 7) . Ce système est constitué de trois 
parties distinctes: l' estimation du mouvement de la caméra (utilisant éventuellement la connais­
sance d'un modèle partiel de la scène), le calcul des images synthétiques et la détermination 
des masques d'occultation utilisés pour la composition. Comme on le voit sur le schéma, la dé­
termination du mouvement de la caméra est au cœur du système, puisque les paramètres de la 
caméra sont utilisés pour calculer les images virtuelles mais aussi pour retrouver les masques 
d'occultation. 

Ce schéma concerne principalement les applications de type post-production: dans une ap­
plication en temps réel, les occultations ne sont généralement pas traitées et la partie synthèse se 
résume le plus souvent à la projection du modèle filaire des objets [Peuchot95, Feiner et a1.93] ou 
de simples annotations [Rose et a1.94, Ravela et a1.96] . D'autre part, les trois composantes sont 
présentées comme trois processus exécutés à part sur l'ensemble de la séquence, alors que pour 
certains systèmes (et nécessairement pour les systèmes en temps réel) ceux-ci sont exécutés en 
ligne, image après image. 

Nous ne donnerons ici qu'un bref aperçu des aspects synthèse et composition, en décrivant 
certains aspects abordés au sein de l 'équipe ISA . 

3.1.1 Synthèse d'image 

La partie synthèse consiste à modéliser les objets à incruster dans la séquence et à illuminer 
ces objets . Modéliser l'objet 3-D signifie: 

- modéliser la géométrie (par un ensemble de facettes polygonales par exemple). Cette mo­
délisation peut être effectuée à partir de plans architecturaux, de données laser, etc. 

- modéliser les propriétés des matériaux assignés aux surfaces de la scène (ceci est la plupart 
du temps basé sur des mesures in situ [Cazier et al. 94]) , 

- modéliser la position et l'intensité des sources lumineuses en essayant d 'imiter les caracté­
ristiques des sources réelles. 

Un algorithme de calcul de radiosité peut être utilisé pour calculer les inter-réflexions diffuses 
entre les surfaces [Fasse et a1.94]. Une spécificité intéressante des méthodes de radiosité est que 
leur calcul est indépendant du point de vue, si bien que les échanges lumineux n'ont pas à être 
recalculés pour chaque image de la séquence. 

Enfin, lorsque la géométrie de la caméra est connue, le calcul des inter-reflexions spéculaires 
et le rendu des images de synthèse peut être effectué par un algorithme de lancer de rayons. 

3.1.2 Composition 

Les différents objets virtuels sont incrustés dans l'image réelle en utilisant des opérateurs de 
composition (recouvrement, addition, multiplication par un coefficient). Pour plus de réalisme, 
on peut aussi tenir compte de la mise au point de la caméra en ajoutant un effet de flou plus ou 
moins marqué aux objets incrustés. 

Occultations 

Le problème majeur de la composition est de tenir compte des occultations (objet virtuel 
occulté par un objet réel) . Afin d 'assurer la cohérence géométrique de la scène, il faut en effet 
déterminer les masques des objets occultants de l 'image réelle, c'est-à-dire la silhouette des 
objets réels venant occulter un ou plusieurs objets virtuels. Si le modèle et la position des objets 
réels sont counus , cette opération ne pose pas de problème majeur [Breen et a1.95]: un simple 
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algorithme de type lancer de rayon ' peut être utilisé. Si le modèle seul est connu, et non la 
position, il existe également quelques solutions, issues des travaux de Reconnaissance des Formes 
(localisation d 'un objet connu dans une image) [Jancene et a1.95] . Malheureusement, dans le 
cas général, les objets présents dans la scène filmée sont inconnus ou difficilement modélisables 
(arbres , personnes etc.). 

La plupart du temps, la détermination des occultations est effectuée à la main par l'opérateur 
qui détoure les masques dans les images [Nakamae et a1. 86, Ertl et a1.91 , Chevrier et a1.95]. 

La détection automatique des occultations en l 'absence de modèle des objets de la scène est 
un problème délicat. En théorie, une reconstruction de type stéréovision de la scène à partir de 
deux images dont le point de vue est connu devrait permettre de résoudre le problème. Dans la 
pratique, cette solution s'avère être très sensible aux erreurs d 'appariements, à la précision de 
localisation des caméras, au bruit présent dans les images et à la distance entre les deux caméras 
[vVloka et al.95]. 

Dans notre équip e, Marie-Odile Berger propose un algorithme de détection des occultations 
ne nécessitant pas de reconstruction 3-D [Berger97]: le principe est d'étiqueter les contours et 

. points caractéristiques de l'image comme étant "devant" ou "derrière" l'objet virtuel. POllr cela, 
le flux optique de chaque point est comparé avec le flux théorique généré par le point 3-D de 
l'objet virtuel se projetant en ce point. Le détourage de l 'objet occultant peut alors être calculé 
en ut ilisant l' algorithme de [Garai et a1.99] (voir [Simon et al.99b] pour plus de détails). 

Récemment , lOng et a1.98] ont proposé un algorithme basé sur la reconstruction approxim a­
tive de la surface de l 'objet occultant à partir du détourage manuel de son masque d 'occultation 
dans plusieurs images-clé de la séquence. Des points d'intérêt sont détectés à l 'intér ieur de ces 
masques, puis appariés entre deux images-clé consécutives. Comme les paramètres de la caméra 
ont été déterminés sur la séquence (par la méthode de [Tomasi et a1.92] décrite plus loin) , on peut 
alors reconstruire ces points, et calculer ainsi une boite englobante de la surface d'occultation . 
Cette boite est ensuite affinée de façon à être correctement projetée dans les deux images-clé. 
Les volumes obtenus peuvent alors être projetés dans les images intermédiares pour obtenir les 
masques d 'occultation sur toute la séquence. 

Inter-réflexions entre objets réels et virtuels 

Une composition réaliste doit aussi prendre en compte les inter-réflexions de la lumière entre 
objets réels et virtuels (surfaces réfléchissantes et ombres portées) . Dans ce cas, un modèle part iel 
des objets réels concernés par les inter-réflexions doit nécessairement êt re connu (ou calculé), puis 
les opérateurs de composition sont ut ilisés pour combiner l'ombre ou l'image réfléchie (provenant 
d 'un objet réel ou virtuel) avec la surface de l'obj et cible (réel ou vir tuel) : par exemple, pour 
l'illumination vir tuelle du Pont Neuf, le pont virtuel doit se refléter dans l'eau de la Seine. Un plan 
horizontal ayant une surface réfléchissante est donc introduit dans la scène virtuelle, puis l 'image 
obtenue sur ce plan est déformée avant d'être mixée avec l'image réelle de l'eau [Chevrier et aI.95]. 
Une reconstruction semi-automatique de la scène réelle peut aussi être utilisée pour calculer les 
inter-reflexions de la lumière entre objets réels et virtuels [Drettakis et a1.97] . 

3.1.3 Paramètres de la caméra 

Les paramètres de la caméra sont déterminés dans chaque image de la séquence par l'une des 
techniques exposées au chapitre 2. Ces techniques étant basées sur la connaissance d'apparie­
ments 3-D / 2-D ou 2-D / 2-D d'un certains nombre de primitives, la difficulté majeure consiste à 
maintenir un nombre suffisant d 'appariements pertinents dans toute la séquence. Généralement , 
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deux images consécutives d 'une séquence étant proches l'une de l'autre, l 'étape d 'appariement 
est facilitée par la possibilité de suivre les primitives d'une image à l'autre. 

Plusieurs techniques de suivi peuvent être mises en oeuvre suivant le type de primitives 
prises en compte: nous pouvons utiliser la carte des contours pour suivre des segments de droite 
[Gennery92], ou encore les gradients d'intensité ou le fiux optique pour suivre des contours courbes 
(chapitre 5). La technique de corrélation 2-Dj2-D, basée sur la carte des intensités, est aussi très 
fréquemment utilisée pour suivre des points [Tomasi et al.92, Ravela et al.96, Uenohara et al.96] : 
cette technique consiste à définir une fenêtre dite fenêtre de corrélation autour du point à suivre, 
et à rechercher la fenêtre qui lui ressemble le plus dans la deuxième image. Cette recherche se 
fait généralement dans un voisinage proche de la position du point dans la première image, en 
minimisant la différence des intensités entre les pixels de la fenêtre de référence et ceux de la 
fenêtre supposée. 

Cependant, ces méthodes peuvent être sensibles au bruit dans l'image, aux variations d 'in­
tensité ou aux changements de point de vue. D'autre part, des primitives peuvent être occultées 
sur certains passages de la séquence. Lorsque les occultations ne sont pas détectées, ces primi­
tives continuent à être suivies alors qu'elles ne sont plus visibles. Il est donc nécessaire d'être en 
mesure de détecter les appariements incorrects, ou alors d'utiliser des méthodes d'estimation du 
mouvement qui soient robustes à ces erreurs. 

Pour les systèmes utilisant une technique de calibration basée modèle (ou systèmes basés 
modèle), cette vérification est relativement simple puisque nous pouvons projeter a posteriori 
les primitives 3-D correspondant aux primitives suivies, et vérifier si ces projections sont suffi­
samment proches des primitives suivies . Pour les systèmes utilisant une technique de calibration 
basée images (ou systèmes basés images), nous ne disposons pas directement d'un tel retour 
d 'information (des invariants projectifs peuvent toutefois être utilisés [Uenohara et al.96]), ce 
qui rend le problème plus compliqué: aussi, une forte interaction avec l'opérateur est-elle le plus 
souvent requise pour effectuer ou vérifier les appariements. 

3.1.4 Implémentations à travers la littérature 

L'un des tous premiers travaux concernant l'incrustation d'une image virtuelle dans une 
photographie date de 1979 [Uno et al.79]. La photographie est alors numérisée à partir d'un 
scanner à main, et l'image composée est sortie sur un écran 320 x 240 ou une imprimante 
à aiguille. Malgré les difficultés techniques rencontrées à cette époque (notamment en ce qui 
concerne la manipulation des objets virtuels et des images), Uno et Matsuka parviennent à 
plaquer des textures réelles sur des objets virtuels, et même à incruster un immeuble virtuel 
dans une image réelle. Tous les renseignements nécessaires à la projection de l'objet virtuel dans 
l'image sont donnés par l'utilisateur. 

Six ans plus tard, Maver et al. proposent un logiciel permettant d'évaluer l'impact d'un 
bâtiment dans un paysage par photomontage [Maver et al.85]. Là encore, les paramètres de la 
caméra sont entrés par l'utilisateur . 

Un premier essai de composition automatique est présenté dans [Nakamae et al.86]. Les au­
teurs explorent quelques points clé de la Réalité Augmentée: calcul des ombres projetées par 
les sources lumineuses réelles sur les objets virtuels, simulation de phénomènes atmosphériques, 
amélioration de la qualité du montage grâce à une nouvelle technique d'anti-aliasing. Les pa­
ramètres de la caméra sont déterminés grâce à des appariements 3-D j 2-D de points, mais ces 
points sont appariés à la main, et l'aspect séquence n 'est pas du tout évoqué. 

Il faut attendre le début des années 90 pour voir apparaître les premiers systèmes manipulant 
des séquences d'images au lieu d'images isolées [ErU et al.91J. On parle alors de recalage temporel: 
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le point de vue es t calculé à partir d 'un objet de la scène dont le modè'le 3-D est connu , qui est 
suivi dans la séquence. De nombreux systèmes de RA basés modèle se sont développés depuis. 

Les systèmes basés images sont apparus plus tard: le problème du calcul clu point cie vue 
à partir de données images a commencé à être étudié au début des années 90 , mais l'aspect 
multi-images n'est apparu qu 'à partir de 1996 [Zeller et a1.96] . L'application de ces travaux à la 
RA est quant à elle toute récente [Faugeras98 , Ong et a1.98, Zisserman et a1.99]. 

Nous explorons à présent dans le détail plusieurs sytèmes de RA basés modèle (3 .2) ou basés 
images (3.3). Une approche hybricle et un système ne nécessitant pas cie calibration sont aussi 
décrits en 3.4, et quelques produits commerci aux sont évoqués en 3.5. Une discussion comparat ive 
de ces différents systèmes est menée en 3.6, nous permettant de justifier nos propres choix. 

3.2 Systèmes basés modèle 

Lorsque des primitives 3-D de la scène sont connues, le problème se résout de façon séquenti ell e 
et est connu sous le nom de recalage temporel. En général, les paramètres intrinsèques cie la 
caméra sont calculés en étape préliminaire (à l'aide d'une mire ou en utilisant les appariements 
connus dans la première image), et supposés constants sur la séquence. Le problème se résume 
donc à calculer le point de vue de la caméra image après image, en utilisant l'une des méthodes 
3-D/2-D exposées au chapitre 2 (pour les méthodes itératives, l'estimée initiale peut être obtenue 
à partir des paramètres obtenus dans l'image précédente). 

L'autonomie et la précision du système reposent donc sur le maintien au cours de la séquence 
d 'un nombre suffisant de primitives images conformes aux primitives 3-D du modèle. Dans le 
contexte basé modèle, les erreurs de suivi peuvent en général être détectées par comparaison 
avec la reproj ection du modèle, à condition que l'algorithme de calcul du point de vue soit 
robuste aux erreurs d'appariement , c'est à dire que les points mal suivis obtiennent réell ement un 
résidu élevé. Le maintien d 'un nombre suffisant de primitives au cours de la séquence n 'est pas un 
problème simple: certaines primi t ives peuvent être mal suivies, ou encore disparaître du champ 
de vision de la caméra. Un système autonome doit donc être capable de mettre à jour l'ensemble 
des primi tives suivies, c'est-à-dire de retrouver les primi t ives mal suivies dans l'image (par la 
suite nous emploierons le terme de ré- initialisation d'une primitive), et d 'intégrer les primi tives 
3-D entrant dans le champ de vision de la caméra au cours de la séquence (pour compenser 
la perte des primitives sorties) , en recherchant leur homologue 2-D cl ans l'image (-initialisat'ion 
d'une primitive) . 

La boucle de recalage t emporel d 'un système basé modèle est résumée en figure 3.2. Nous 
présentons à présent plusieurs systèmes de RA implémentant plus ou moins parti ellement cet te 
boucle, eL basés sur des primitives de types différents . Nombre d' entre eux ut ilisent le signal 
intensité des images . Des marqueurs artificiels peuvent être placés dans la scène et reconnus 
facilement par des techniques de type corrélation. Certains systèmes se basent directement sur 
des points naturels de la scène, dont l'apparence (niveaux de gris autour du point) est stockée 
dans une t able. Le système cie Gagalowitcz prend en compte les facettes texturées du modèle qui 
sont suivies d 'une image à l'autre de la séquence. Enfin, plutôt que de se baser directement sur le 
signal intensité, d 'autres algorithmes exploi tent les contours de l'image, c'est-à-dire des chaînes 
de points présentant un gradient fort du signal. 

3.2.1 Introduction de marqueurs artificiels 

La plupart des systèmes d 'immersion en temps réel utilisent des marqueurs artificiels pl acés 
dans la scène par un opérateur [Ertl et a1.91 , Mellor95, Peuchot95, State et a1.96 , Stricker et a1.98]. 
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FIG. 3.2 - La boucle de recalage temporel pour un système de RA basé modèle. 

Ertl et al. ont parmi les premiers présenté un système général appelé Move-X, permettant 
d 'incruster des bâtiments virtuels dans une séquence vidéo [Ertl et al. 91 J. Le recalage est effectué 
à partir de marqueurs (disques blancs sur fond noir) dont on connaît la position dans la scène. 
Ces marqueurs sont suivis dans la séquence par une technique de corrélation dans l'espace des 
couleurs RGB. Le point de vue est estimé par une méthode itérative de type Newton, initialisée 
à partir du point de vue précédemment calculé dans la séquence. La mise à jour des primitives 
cOllsiste à rechercher l'aire convexe de couleur blanche la plus proche de la projection de la 
primitive que l'on cherche à initialiser. 

Dans le système de Stricker et al., les marqueurs n'ont plus à être suivis, mais sont identifiés 
indépendamment de l'image précédemment traitée, grâce à l'utilisation de codes de type codes 
barres placés sur les marqueurs [Stricker et a1.98J. Ce système fonctionne en temps réel , et est 
adapté à plusieurs applications de RA: maçonnerie (un mur virtuel est incrusté à l'endroit où le 
mur réel doit être construit), manipulation d'objets virtuels posés sur un support réel et jeu (le 
tic Lac toe présenté au chapitre 1). 

3.2.2 Prise en compte de points naturels 

D'autres systèmes utilisent directement des points de la scène, identifiés grâce aux niveaux 
cie gris mesurés autour des points. 
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Par exmple, Uenohara et al. proposent un système de recalage basé sur un suivi de points 
par corrélat ion, qui fonctionne en temps réel et intègre toutes les étapes de la boucle présentée 
en figure 3.2 [Uenohara et a1.96J. Au début du processus , le système affi che le modèle filaire de 
l'objet à recaler dans la première image, et l'opérateur déplace la caméra par l'intermédiaire 
d 'une interface graphique, jusqu 'à ce que l'objet virtuel et l 'objet réel soient grossièrement ali­
gnés (figure 3.3.a). Un certain nombre de points-clé sont alors proj etés dans l'image et leur 
correspondant 2-D est recherché autour de ces projections. Pour cela, des images de référence 
ont été pré-capturées autour de chaque point-clé, sous diverses conditions d 'illumination. Un 
score de corrélation normalisée est calculé avec toutes ces images de référence pour chaque point 
situé dans la zone de recherche. Le point obtenant le meilleur score est retenu comme étant le 
correspondant 2-D recherché, à condition que ce meilleur score soit supérieur à un certain seuil. 
L'utilisation de plusieurs images de référence permet d'améliorer la robustesse du recalage initial 
vis-à-vis des changements d'illumination (afin de réduire la complexité des calculs, les images de 
référence sont approximées par une combinaison linéaire de vecteur propres) . 

Un certain nombre de points faciles à suivre ont été sélectionnés avant l 'exécution. Lorsque 
la position initi ale de la caméra est calculée, ces points sont projetés dans l 'image et une fenêtre 
de corrélation es t extraite autour de chaque point comme référence pour le suivi dans l'image 
suivante (figure 3.3.b). Le suivi est alors effectué par corrélation normalisée. Un invariant géomé­
trique (basé sur cinq points coplanaires) est utilisé pour détecter les éventuels problèmes de suivi. 
Le point de vue est obtenu itérativement (par l'algorithme de Newton) à partir de la position 
obtenue dans l'image précédente. 

a. b . c. 

FIG. 3.3 - Le système de Uenohara et Kanade. a et b: R ecalage 3-D/ 2-D d'un oTdinateur' : a. ini­
tialisation appTOximative par l 'opémteuT; b. fenêtres de corrélation. c. Incn~stai'ion d'un e épingle 

virt'uelle SUT la jambe d 'un patient supposée plane. (M. Uenohara et T. Kanade - Vision based 
object registration fOT Tea l time image oveTlay, Journal of Computers in Biology and lVledecine, 
1996.) 

L'invariant géométrique peut aussi être utilisé pour effectuer une composition sur un objet 
plan dont le modèle 3-D n'est pas connu: lorsque cinq points coplanaires sont détectés dans un e 
image, il suffit en effet de suivre quatre de ces points pour déduire la position du cinquième point 
dans l'image suivante. Cette propriété a été appliquée dans le domaine médical pour maintenir 
une "épingle" virtuelle (un pointeur) sur un endroit particulier de lajambe d 'un patient (assimilée 
à une surface plane). La pointe de l 'épingle est désignée dans une image par le médecin, puis sa 
position 2-D est calculée par rapport à quatre points d'intérêt de l 'image (figure 3.3.c). Lorsque 
la jambe du patient est en mouvement, les quatre points sont suivis par corrélation et la pointe 
de l'épingle p eut être repositionnée au bon endroit. Un système complet de RA reposant sur un 
principe similaire (expression de la projection affine d'un point virtuel comme la combinaison 



36 Chapitre 3. Intérêts et limites des systèmes de RA existants 

linéaire de points suivis dans la séquence [Kutulakos et al.96j) sera présenté plus loin. 
[Ravela et al.96] proposent un système assez semblable à celui de Uenohara et Kanade, ap­

pliqué à la maintenance interactive: un technicien regarde l 'objet à réparer à travers un viseur 
sur lequel se superposent des annotations virtuelles. Ces annotations désignent certains éléments 
de l 'objet en fonction des opérations à effectuer (voir la figure 3.4). 

La boucle de recalage temporel est initialisée à partir d'un ensemble de correspondances 
modèle-image de points, des paramètres intrinsèques de la caméra et d'une table d'aspect pré­
compilée, qui associe des points de vue discrets avec les primitives visibles depuis ces vues (une 
primitive est définie par ses coordonnées dans le repère de l'objet et une fenêtre de corrélation 
traduisant son apparence). L'opérateur spécifie les correspondances initiales, qui sont utilisées 
pour estimer le point de vue dans la première image. Le système suit alors une boucle à trois 
étapes: 

1. l'information de point de vue est utilisée comme index dans la table d'aspect et une liste 
des primitives visibles (c'est-à-dire non occultées par l'objet-même) est extraite, 

2. les coordonnées 3-D de ces primitives sont projetées dans l'image suivante comme hypothèse 
de localisation du point image, 

3. les fenêtres de corrélation sont localisées dans cette image (par corrélation normalisée avec 
les fenêtres de corrélation stockées dans la table d'aspect) et un nouveau point de vue est 
calculé. 

Un algorithme itératif robuste est utilisé pour calculer les points de vue à partir de la position 
dans l'image précédente. 

FIG. 3.4 - Recalage temporel par la méthode de Ravela et al. Les fenêtres suivies par corrélation 
sont indiquées par des rectangles blanc. 

3.2.3 Utilisation des facettes texturées du modèle 

Récemment, Gagalowitcz a présenté un système de recalage temporel basé sur les textures de 
l'objet 3-D [Gagalowicz99]. Cette méthode requiert la connaissance du modèle complet de l'objet 
sous forme de facettes. Les paramètres intrinsèques et extrinsèques de la caméra sont calculés 
dans la première image grâce à des appariements 3-D j2-D de points définis par l'opérateur. Les 
polygones correspondant aux facettes de l'objet sont alors projetés dans le plan image, et les 
textures des facettes sont extraites à partir de l'image, à l 'intérieur de chaque polygone projeté 
(apprentissage des textures). Le modèle est recalé dans l'image suivante par une minimisation 
itérative de l'erreur entre les textures projetées et les textures observées (norme de la différence 
entre les vecteurs RGB pour chaque pixel de chaque facette) . Les textures peuvent être réapprises 
toutes les p images et une approche multi-résolution est utilisée pour réduire les temps de calcul. 
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Toutefois, le suivi de facettes textùrées est sensible aux occultations et à la présence d 'ombres 
portées. L'auteur affirme que l'algorithme est robuste à la présence d 'occultations si celles-ci ne 
couvrent pas une trop grande partie de l'objet, mais pas aux ombres portées. D'autre part, 
lorsqu'une facette occultée par une partie de l'objet devient visible, celle-ci n 'est pas nécessai­
rement prise en compte puisqu'elle est cachée relativement au point de vue de l 'image précé­
dente. Cette nouvelle facet te ne peut donc pas être apprise. Les solu tions proposées par l'au­
teur sont l 'utilisation d 'un modèle de mouvement, qui restreint donc les appli cations possibles 
[Lowe92, Ravela et a1.96 , Stricker et a1.98], ou le redémarrage du processus dans l'ordre inverse de 
la séquence, à partir d 'une image postérieure à l'apparition de la facette, ce qui rend l'algori thme 
non linéaire. 

3.2.4 Systèmes basés sur les contours de l'image 

Plusieurs algorithmes sont basés sur les contours de l 'image, qui sont appariés avec des pri­
mitives du modèle. La plupart de ces algorithmes utilisent cependant des détecteurs de segments 
[Lowe90 , Gennery92, Harris92, Koller et a1.92]. 

Par exemple, [Gennery92] présente une méthode de recalage d 'objets 3-D, dans un contexte 
d 'assemblage de structures en orbite ou de réparation de satellites . Ce système est basé sur les 
segments extraits de la carte des contours. Un filtre équivalent à celui de Kalman [Jazwinsky70] 
permet de prédire la position des segments de l'obj et 3-D dans une nouvelle image i, à partir de 
sa position dans l 'image i - 1 : pour cela, Ge11l1ery considère un modèle de mouvement de caméra 
à accélération aléatoire (bruit blanc). Comme l' accélération est aléatoire, sa valeur attendue entre 
les images i - 1 et i est null e: la vitesse prédite est donc celle obtenue entre i - 2 et 'i - 1. La 
position prédite de la caméra en i peut alors être obtenue à pa.rtir de sa position en i - 1 et de 
la vitesse prédite, puis les segments du modèle 3-D sont projetés en utilisant cette prédiction . Le 
segment le plus proche de la projection est choisi comme correspondant 2-D (la prise en compte 
de la direction du segment comme critère plus fin de sélection est aussi envisagée) et un poids 
lui est attribué en fonction de la précision supposée de sa détection et de sa potentialité à être 
détecté comme contour fort de l 'image (spécifiée dans le modèle de l 'objet). Le point de vue ainsi 
que la vitesse de la caméra sont alors ajustés par des moindres carrés pondérés . 

Des résultats précis ont été obtenus sur un prisme hexagonal, tournant autou r d 'un axe 
à vitesse constante. Cependant , l'utilisation d'un filtre de Kalman suppose que le mouvement 
de la caméra vérifie l 'hypothèse du filtre. Ceci est approprié dans un cadre très contraint , où 
il est possible d'imposer des limites précises sur les changements d 'accélaration attendus. Par 
ailleurs , cette méthode n'est envisageable que si nous savons estimer l'incerti tude obtenue sur les 
primitives . 

3.3 Systèmes basés images 

On trouve très peu de systèmes de RA basés images dans la littérature. En fait, la RA 
est habituellement présentée comme une application possible des algorithmes plus généraux de 
structure à partir du mouvement (structure from mot'ion - SFM) que nous allons décri re ici. Ces 
algorithmes permettent de retrouver la structure de la scène (plus exactement un ensemble de 
primitives 3-D reconstruites) en même temps que le mouvement de la caméra, à partir uniquement 
du flo t d'images de la séquence et sans aucune connaissance a priori, ni sur la scène, ni la plupart 
du temps sur les paramètres intrinsèques de la caméra. 

Il n'est pas toujours possible d 'évaluer très précisément la pertinence de ces méthodes pour les 
applications de RA . En effet, les algorithmes de SFM sont généralement validés par des résultats 
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de reconstruction tri-dimentionnelle de la scène accompagnés quelquefois de tests comparatifs 
entre la scène reconstruite et la scène filmée (mesures de distances après avoir résolu le facteur 
d 'échelle [Tomasi et a1.92] ou mesures d'angles [Bougnoux97]). On ne trouve que très rarement le 
tracé de la trajectoire retrouvée de la caméra ou encore une séquence vidéo permettant d'évaluer 
la qualité de la composition. 

Pourtant, reconstruire une scène 3-D en retrouvant les paramètres de la caméra n'est pas 
exactement équivalent à retrouver une trajectoire correcte de la caméra pour l'incrustation d'ob­
jets virtuels dans la séquence. D'autre part, le modèle reconstruit est défini à un facteur d'échelle 
près, et généralement dans le repère de la première caméra. Pour les applications de RA, il 
faut nécessairement déterminer le facteur d'échelle, et faire coïncider le repère dans lequel est 
exprimé l'objet virtuel avec le repère de la scène reconstruite. Ceci ne peut se faire qu'à partir 
d'une connaissance partielle de la scène (mesure d'une distance pour résoudre le facteur d'échelle) 
ou par un positionnement par tâtonnement de l'objet virtuel dans la scène reconstruite (comme 
cela se fait avec les produits commerciaux), ce qui peut s'avérer plus ou moins précis et parfois 
très laborieux. 

Deux aspects sont à prendre en compte lorsqu'on cherche à retrouver la structure de la 
scène et le mouvement de la caméra à partir du flot d'images . Le premier est l'appariement des 
primitives 2D-2D dans la séquence, et le deuxième la distribution de l'erreur sur toutes les images 
de la séquence. 

Appariement des primitives 

Une approche séquentielle est généralement adoptée pour apparier les primitives entre les 
images: des primitives sont détectées dans la première image, puis suivies d'une image à l'autre, 
la plupart du temps par corrélation. Cette approche n'est cependant pas très fiable: la primitive 
peut changer d'aspect par variation du point de vue ou de l'illumination, et par ailleurs les 
primiti \les suivies sont rarement visibles dans toutes les images. Une interaction importante avec 
l'opérateur est donc souvent nécessaire pour vérifier et réajuster le suivi (une session utilisateur 
classique est présentée plus loin). Une approche non séquentielle peut aussi être mise en oeuvre, 
q1Ji consiste à détecter des points d'intérêt dans deux images (pas nécessairement consécutives) 
puis à rechercher les appariements les plus plausibles entre ces deux ensembles de points selon 
un SC07"e de corrélation [Luong92]. Cette approche peut cependant générer de faux appariements, 
et une approche robuste est alors nécessaire [Zhang et a1.95]. 

Un autre problème causé par l'appariement automatique des points est que leur distribution 
spatiale est laissée au hasard. Bougnoux propose donc un outil semi-automatique, distribué sous le 
nom de TotalCalib, permettant de faciliter la tâche d'appariement [Bougnoux97]. L'auteur part 
du constat qu'un faible nombre de points bien distribués et détectés précisément permettent 
d 'obtenir une calibration bien plus stable que de nombreux points détectés automatiquement 
et éventuellement mal distribués et peu fiables. Le problème est que pour définir des points à 
une précision sub-pixel, l'opérateur doit fréquemment effectuer des zooms avant et arrière dans 
l'image, ce qui devient très vite laborieux. Le principe de cet outil est d'affiner la géométrie 
épipolaire au fur et à mesure que des points sont saisis par l'opérateur: lorsqu'un point est 
sélectionné dans la première image, le programme peut alors utiliser la contrainte épipolaire 
pour limiter la zone de recherche du point homologue et contraindre le zoom (un appariement 
automatique est aussi proposé) . 
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Distribution de l'erreur 

Le deuxième aspect à considérer est la distribution de l'erreur obtenue sur le mouvement et 
la structure, sur toutes les images de la séquence. 

Pour cela, des méthodes de factorisation ont été proposées, qui consistent à représenter le flot 
d'images par une matrice 2mxn (ou 3mxn en coordonnées projectives) mesurant les coordonnées 
images de n points suivis dans m images. Cette matrice est factorisée par une technique de 
décomposition en valeurs singulières (SVD) en deux matrices représentant respectivement le 
mouvement de la caméra et la structure de la scène. La méthode de factorisation de Tomasi 
et Kanade [Tomasi et a1.92] minimise l'erreur de reprojection moyenne sur toute la séquence, 
mais considère un modèle orthographique de caméra. D'autres méthodes de factorisation ont été 
proposées pour le modèle à sténopé de caméra [Sparr96 , Heyden et a1.97, Sturm et a1.96], mais 
ces méthodes minimisent une erreur algébrique au lieu de l'erreur de reprojection. De plus, les 
méthodes de factorisation sont limitées aux primitives apparaissant dans toutes les images de la 
séquence. 

La technique d'ajustement de faisceau (traduction de b1mdle adjustment) est aussi couram­
ment employée [Zeller et a1.96 , Fitzgibbon et aI.98] . Cette technique consiste à faire varier les 
paramètres de la structure et des caméras pour minimiser l'erreur de reprojection. Elle n'est pas 
pénalisée par les correspondances manquantes, mais il n'existe pas de solution directe (comme 
la solut ion SVD pour les méthodes de factorisation) : une optimisation itérative doit être mise 
en oeuvre, ce qui peut conduire à un minimum local dans l 'espace des paramètres si l'estimée 
initiale n'est pas suffisamment bonne (le nombre de paramètres à estimer est km + n, où k est 
le nombre de paramètres non connus de la caméra). 

Une alternative à l 'ajustement de faisceau est l'utilisation d'un filtre récursif (de type Kal­
man) dans un processus séquentiel [Beardsley et al. 94, Mclauchlan et aI.94]. Malheureusement, 
si l'initi alisation à partir de deux vues ou trois vues est mauvaise, cela affecte considérablement 
la précision des résultats obtenus dans les images suivantes. 

Nous présentons trois algorithmes de SFM, qui ont été appliqués à la RA. Le premier (Fau­
geras et al.) va nous permettre d'illustrer le passage de l'auto-calibration à partir de deux images 
(présentée au chapitre 2) au cas de n images ("les équations de Kruppa revisitées"). Le deuxième 
est l 'algorithme de factorisation de Tomasi et Kanade, qui permet d'obtenir des résultats sa­
tisfaisants dans les limites du modèle orthographique. Enfin, la méthode de Zisserman et al. 
permet d'obtenir une bonne initialisation pour l'ajustement de faisceau, grâce à l'intégration des 
résultats les plus récents de statistique robuste et de géométrie projective à partir de trois vues. 

3.3.1 Les équations de Kruppa "revisitées" 

Zeller et Faugeras [Zeller et a1.96] ont proposé la généralisation à un grand nombre d'images 
de l'algorithme développé dans la thèse de Luong [Luong92] et présenté au chapitre 2. Si nous 
disposons d'un nombre d'images n supérieur à trois, nous pouvons résoudre les équations de 
Kruppa en se ramenant à un problème aux moindres carrés non linéaire. La méthode classique 
de Levenberg-lVlarquardt peut être utilisée pour la minimisation [Press et a1. 88]. 

Le mouvement est ensuite calculé entre chaque image. Cependant, comme seule la direction 
de la translation peut être calculée, il s'ensuit une incohérence sur les facteurs d'échelle obtenus 
si l 'on se contente de calculer le mouvement entre deux images consécutives. Ce problème est 
illustré en figure 3.5: nous supposons que le centre optique de la caméra se déplace suivant les 
translations 6.t12,6.t23,6.t34,6.t45' Nous savons que la translation calculée 6.t1'2' n'est définie 
qu'à un facteur d'échelle près. Si nous nous basons uniquement sur les images 2 et 3 pour calculer 



40 Chapitre 3. Intérêts et limites des systèmes de RA existants 

la translation ~t213" entre ces deux images,hous obtenons un facteur d'échelle différent de celui 
obtenu pour ~tlI2" et la direction de la translation ~tl'3" n'est pas la même que celle de la 
translation ~t13' En utilisant ce procédé, nous calculons donc une trajectoire 1',2',3",4",5" qui 
n 'est pas identique à la trajectoire 1,2,3,4,5 à un facteur d'échelle près. Pour obtenir un facteur 
d 'échelle cohérent, il faut en plus calculer la translation ~t1'3"1 à partir des images 1 et 3: la 
position 3' recherchée est alors l 'intersection des deux droites portées par ~tlI3'11 et ~t2'3"' Ainsi , 
pour déterminer la position de la caméra dans l 'image i, les directions des translations ~tli et 
~t2i sont calculées. Les m - 1 matrices de projection obtenues par cette méthode sont ensuite 
affinés par un processus itératif à 5 + 6(n - 1) variables (Levenberg-Marquardt). 
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FIG. 3.5 - Le problème du facteur d'échelle sur n images. 
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Un exemple d'application de cette méthode à la RA est proposé dans [Faugeras98], où une 
lampe virtuelle est posée sur un bureau réel, la scène étant statique et la caméra en mouvement 
(un autre exemple est proposé pour une caméra statique et la scène en mouvement) . Dans 
un premier temps, des points caractéristiques sont suivis tout au long de la séquence par une 
technique de corrélation . Un certain nombre de vues de la séquence correspondant à des positions 
de caméras suffisamment différentes sont alors choisies manuellement. La méthode que nous 
venons de décrire est utilisée pour calculer les paramètres intrinsèques (supposés constants dans 
la séquence) et extrinsèques de la caméra aux instants choisis. Les paramètres extrinsèque sont 
ensuite obtenus sur toute la séquence par simple interpolation à partir des instants choisis. La 
partie du bureau sur laquelle la lampe doit être incrustée est alors modélisée par stéréoscopie, 
puis l'objet virtuel est posé sur cette partie de bureau dans un système CAO (une source de 
lumière virtuelle est aussi positionnée, et les ombres portées sont calculées). Le modèle obtenu 
est enfin réinséré dans la séquence initiale. 

3.3.2 Factorisation pour le modèle orthographique 

Tomasi et Kanade proposent une méthode de factorisation permettant de retrouver la struc­
ture de la scène et le mouvement de la caméra sous l 'hypothèse d 'un modèle de projection 
orthographique (chaque point 3-D se projette dans le plan image parallèlement à l'axe optique) 
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[Tomasi et a1.92]. 
Une séquence d'images peut être représentée par une matrice 2m x n, où n est le nombre de 

points suivis dans les m images de la séquence. Les auteurs montrent que sous l 'hypothèse d'une 
projection orthographique, cette matrice est de rang 3. Basée sur cette observation, la méthode 
utilise la technique SVD pour factoriser la matrice en deux matrices représentant respectivement 
la structure de la scène (coordonnées 3-D des points suivis) et la rotation de la caméra. La 
méthode peut aussi tolérer quelques "trous" dans la matrice de la séquence, obtenus lorsque des 
primitives suivies sont occultées . 

Ce système possède toutefois un certain nombre de limites: tout d'abord, le modèle de pro­
jection orthographique est bien adapté pour des objets distants de la caméra par rapport à leur 
taille, mais des efi'ets de perspective significatifs peuvent afi'ecter les résultats pour des objets plus 
proches de la caméra. En outre, ce modèle ne permet pas de prendre en compte les déplacements 
de la caméra vers la scène (dans la direction de l 'axe optique). Deuxièmement, la méthode est 
optimale lorsque tous les points sont visibles dans la séquence: cela signifie d'une part que la 
caméra est contrainte à filmer une zone limitée de l'espace, et d'autre part que les points doivent 
être correctement suivis dans toute la séquence. 

Cette méthode a été appliquée à la RA par lOng et al.98], pour visualiser de nouvelles archi­
tectures dans leur environnement, en présence d'occultations. Cependant, l 'accent est mis sur la 
détection des occultations, et le calcul du point de vue est peu discuté . Comme la méthode de To­
masi et Kanade ne détermine que la rotation de la caméra et deux composantes de la translation, 
les paramètres de la translation ainsi que la distance focale supposée constante (3m + 1 inconnus) 
sont estimés par minimisation itérative de l 'erreur de reprojection des points 3-D reconstruits 
(algorithme de Levenberg-Marquardt). 

Les contraintes de la méthode de Tomasi et Kanade sont respectées: l'objet est incrusté dan s 
une zone éloignée de la caméra, et la caméra filme à peu près la même zone de la scène tout au 
long de la séquence. Cependant, les quelques images extraites ne nous permettent pas d 'évaluer 
la qualité du point de vue sur toute la séquence (stabilité, précision ... ). 

3.3.3 Vers une meilleure initialisation pour l'ajustement de faisceau 

Le problème majeur de la méthode d'ajustement de faisceau est qu 'elle nécessite une bonne 
initialisation pour pouvoir converger [Oliensis97]. Dans ce but, Fitzgibbon et Zisserman 
[Fitzgibbon et a1.98] ont proposé un système de SFM intégrant les résultats les plus récents 
de géométrie projective à partir de plusieurs vues (tenseur trifocal) et de statistique robuste 
[Zhang et al. 95, Torr et al. 97]. Les améliorat ions par rapport au système de Tomasi et Kanade 
sont multiples: premièrement, les auteurs utilisent le modèle général de projection perspective 
au lieu du modèle orthographique. Deuxièmement, l 'appariement des primitives ne se fait plus 
par le suivi des points dans la séquence, mais par des méthodes robustes utilisant des contraintes 
géométriques. Enfin, les points n'ont plus à être visibles dans toutes les images de la séquence. 
Cette méthode comporte les étapes suivantes : 

1. Appariement de points entre deux vues. Des correspondances de points sont établies 
dans toutes les paires d'images consécutives de la séquence : le détecteur de [Harris et al. 88] 
est utilisé pour extraire des points d'intérêt dans chaque image, et des correspondances 
supposées entre les paires d 'images sont générées par corrélation croisée dans une fenêtre 
de taille réduite: les points ne sont donc pas suivis entre deux images, mais ce sont des 
scores de corrélation calculés entre deux points détectés indépendamment dans les deux 
images qui permettent d'établir les correspondances. Les appariements sont alors établis à 
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partir de cet ensemble de correspondances supposées, par un algorithme robuste estimant 
simultanément la géométrie épipolaire et les appariements compatibles avec cette géométrie 
[Zhang et a1.95] . 

2. Appariement de points entre trois vues. Des correspondances sont ensuite établies entre 
les triplets d 'images consécutives, à partir des appariements de l'étape 1. Une partie des 
appariements obtenus pour deux vues peuvent être erronés. La plupart de ces appariements 
sont alors éliminés par l'estimation robuste simultanée du tenseur trifocal et des apparie­
ments compatibles. Comme nous l 'avons vu au chapitre 2, la géométrie t rifo cale permet 
de lever les ambiguïtés plus facilement que la géométrie épi polaire puisque, étant donné 
un point apparié entre deux vues, sa position image est complètement déterminée dans 
une troisième vue (alors qu'elle n'est que restreinte à une droite pour la géométrie épipo­
laire). À l'issue de cette étape, on dispose d 'un ensemble de triplets d'images se recouvrant , 
chaque triplet ayant un tenseur trifocal associé et des points appariés sur les trois vues. 
Les matrices projectives sont générées à partir du tenseur trifocal, et les points 3-D sont 
reconstruits en minimisant l'erreur de reprojection sur les trois vues. 

3. Appariements de droites entre trois vues. L'appariement de droites entre deux images 
est un problème délicat car il n 'y a pas de contrainte géométrique équivalente à celle que l 'on 
obtient pour des correspondances de points à partir de la matrice fondamentale. Avec trois 
vues, une contrainte géométrique est obtenue pour les droites à partir du tenseur trifocal. 
Des segments de droite sont appariés sur un triplet d'images en deux étapes . Premièrement, 
étant donné le tenseur trifocal et les correspondances de droites supposées entre deux 
images, la droite correspondante dans la troisième image est calculée. Un segment de droite 
devrait donc être détecté à l 'emplacement prédit dans la troisième image. Deuxièmement, 
cet appariement est vérifié par un test photométrique basé sur une corrélation d 'intensités 
au voisinage de la droite. 

4. Appariements sur la séquence. Les correspondances sont étendues sur plusieurs images 
en fusionnant les appariements des triplets se recouvrant. Par exemple, une correspondance 
établie pour le triplet 1-2-3 et aussi pour le triplet 2-3-4 peut être étendu aux images 1-
2-3-4. Les matrices projectives et la structure 3-D sont alors calculées pour les images 
1-2-3-4. Ce procédé est étendu en fusionnant les groupes d'images voisines jusqu'à ce que 
les matrices projectives et les correspondances soient établies sur la séquence. L'estimation 
initiale des points 3-D et des matrices de projection est alors affinée par la technique 
d 'ajustement de faisceau, qui consiste à minimiser itérativement l'erreur de reprojection 
des points reconstruits dans toutes les images où ils apparaissent. A ce stade, on ne dispose 
que d'une reconstruction projective de la scène, c'est-à-dire définie à une transformation 
homographique près: le passage à la reconstruction euclidienne (à un facteur d'échelle près) 
se fait par auto-calibration. 

Un exemple d 'application de ce système à la RA est présenté dans [Zisserman et a1.99] : des 
panneaux sont incrustés sur des immeubles filmés à partir d'un hélicoptère. 

Les limites de ce système sont les suivantes: premièrement, les images doivent être suffisam­
ment "intéressantes" : si la scène ne possède pas de textures significatives, trop peu de primitives 
seront appariées. Deuxièmement, le mouvement de la caméra entre deux images consécutives 
doit être relativement faible (et en particulier les rotations autour de l' axe optique doivent être 
limitées) sinon la procédure de corrélation utilisée pour apparier les primitives peut échouer. 
Enfin, l'étape d 'ajustement de faisceau rend la méthode non séquent ielle. 
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3.4 Autres approches 

3.4.1 Un système hybride 

Devebec et al. proposent une approche hybride permettant de modéliser un édifice architectu­
ral à partir de quelques photographies (ceci peut ensuite être appliqué à la RA) [Debevec et a1.96]. 
L'opérateur est d 'abord sollicité pour construire un modèle grossier de l 'objet à modéliser: ce 
modèle es t en fait un ensemble de primitives géométriques paramétrées (appelées blocs) telles que 
des boîtes, des prismes ou des surfaces de révolution. Les informations de type distance , rapports 
de distance ou angles sont laissées en paramètres puisque la scène est supposée non connue. Par 
contre, les différents blocs sont organisés en arbre hiérarchique: chaque noeud de l'arbre repré­
sente un bloc individuel, tandis que les liens contiennent des relations spatiales entre ces blocs 
(alignements, rotations ... ). Les arêtes correspondant aux différents blocs doivent ensuite être 
désignées dans l'image par l'opérateur. Un algorithme itératif est alors utilisé pour minimiser 
l'erreur de reprojection du modèle en fonction à la fois des paramètres du mouvement et des 
paramètres du modèle. 

Un algorithme de plaquage des textures extraites d'une ou plusieurs photographies est aussi 
proposé. Si plusieurs photographies de la scène sont disponibles, l'algorithme interpole les textures 
obtenues dans ces différentes photographie en fonction du point de vue. Enfin , un algorithme 
"stéréo basé modèle" est utilisé pour affiner automatiquement le modèle basique obtenu par la 
méthode précédente à partir d'une paire d'images (la structure du modèle basique est utilisée 
pour limiter la zone de recherche des points à apparier). Cette technique peut être utilisée pour 
déterminer la structure d'ornementations architecturales qui auraient été difficiles à modéliser 
par l'opérateur. 

La méthode proposée permet par extension d'incruster des objets dans une photographie de 
la scène, mais peut difficilement être appliquée à une séquence complète. Par contre, on peut 
envisager d'utiliser une technique de recalage temporeI3-Dj2-D pour suivre dans une séquence le 
modèle reconstruit dans la première image. Ce travail est donc aussi particulièrement intéressant , 
dans la mesure où il permet d'obtenir un modèle partiel de la scène relativement précis, qui peut 
éventuellement être utilisé pour les systèmes de RA basés modèle lorsque le modèle de la scène 
n'est pas connu a priori. 

3.4.2 Un système sans calibration 

Kutulakos et Vallino présentent un système de RA affine ne nécessit ant aucune connaissance 
métrique, ni sur la scène, ni sur les paramètres de la caméra [K utulakos et al. 961. Ce système 
est basé sur l'observation suivante: étant donné un ensemble de plus de quatre points 3-D non 
coplanaires, la projection des points de cet ensemble peut être calculée par combinaison linéaire 
de quatre de ces points seulement [Ullman et aI.91]. Les objets virtuels sont donc représentés 
clans un repère affine, ce qui permet de retrouver leur projection par combinaison linéaire de la 
projection cie quatre points formant la base du système cie coordonnées affine. Les quatre points 
de la base affine sont suivis (en temps réel) en tant que marqueurs cie couleur spécifique ou 
sommets de régions polygonales, et l'objet virtuel es t repositionné par rapport à ces points. Le 
système proposé inclut un algorithme de z - buffer permettant de comparer dans l'espace affine 
la profondeur de deux points se projetant sur le même pixel. 

La difficulté majeure consiste à positionner l'objet virtuel dans l 'espace affine, c'est-à-dire 
à déterminer les coordonnées de quatre de ses points (non coplanaires) dans la base du rep ère 
affine. Ceci est réalisé de façon manuelle par l'utilisateur: celui-ci doit d'abord sélectionner quatre 
points dans une paire d'images stéréo pour définir la base affine. Il doit ensuite choisir quatre 
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points non coplanaires de l 'objet virtuel et désigner leur projection (supposée) dans l'image l. 

Les droites épipolaires de ces points sont alors calculées et tracées dans l'image 2, ce qui aide 
l'opérateur à désigner la projection des points dans l'image 2. Des solutions sont aussi proposées 
pour définir la trajectoire d'objets en mouvement, mais cela se fait au prix d 'une forte interaction 
avec l'opérateur. 

Le positionnement de l'objet virtuel est donc peu précis puisque (à moins que l 'objet virtuel 
soit réellement présent dans l 'image), l'opérateur doit évaluer la position de sa projection dans 
l'image de gauche et dans celle de droite, aidé de la géométrie épipolaire . D'autre part, la pro­
jection affine n'est qu 'une approximation de la projection perspective, qui est d'autant moins 
précise que l'objet projeté est proche de la caméra (jusqu'à 15 pixels d'erreur de reprojection 
dans les exemples proposés). 

3.5 Quelques produits commerciaux 

Quelques produits de post-production sont aussi disponibles dans le commerce. Ces logiciels 
sont brièvement décrits, mais il nous a semblé intéressant de détailler une session utilisateur 
pour l'un d'entre eux (3D-Equalizer®), ceci afin de rendre compte du niveau d 'interaction requis 
pour obtenir un résultat satisfaisant lorsqu'aucune information n'est disponible sur la scène ou 
la caméra. 

3.5.1 RENOIR® 

RENOIR® est un produit de la société INTEGRA, qui permet de retrouver le modèle d'un 
objet 3-D à partir de sa photographie, ou de composer des images réelles et virtuelles . Ce logiciel 
implémente les travaux de Debevec présentés précédemment. Un modeleur permet de construire 
les différents blocs paramétrés de l'objet et d'établir les relations entre ces objets . Les arêtes de 
ces blocs sont alors désignées dans l'image par l'utilisateur, et les paramètres de la caméra en 
même temps que les paramètres du modèle sont calculés. Les textures peuvent alors être plaquées 
sur le modèle obtenu. 

Le modèle paramétrique d'un objet de la scène peut aussi être utilisé pour retrouver les 
paramètres de la caméra et permettre d'ajouter des objets virtuels dans une photographie. Pour 
la composition, l'éclairage de la scène réelle peut être pris en compte en désignant directement 
le centre du soleil s'il est visible dans l'image, ou en utilisant la direction des ombres des objets 
de la scène. 

Ce logiciel est donc très pratique pour augmenter une image ou extraire un modèle à partir 
d 'une photographie, mais il n'est pas adapté au traitement de séquences. 

3.5.2 3D-Equalizer® 

3D-Equalizer® (Science.D.Visions) permet de retrouver la géométrie de la caméra et la struc­
ture de la scène (ensemble de points 3-D définis à un facteur d 'échelle près) à partir d'une séquence 
vidéo (ces données peuvent ensuite être exportées pour être utilisées par des logiciels de com­
position 3-D j 2-D). La première version du logiciel requérait la connaissance des coordonnées 
3-D de points de la scène, mais la deuxième version permet aussi de n'utiliser que des données 
images. Quatre méthodes différentes sont ainsi proposées, en fonction du mouvement supposé de 
la caméra et de l'information disponible: 

- une méthode "sans contrainte de distances" qui utilise uniquement des points images. Ces 
points sont désignés par l'utilisateur dans la première image, puis suivis dans la séquence; 
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- une méthode "à position de caméra fixe" , adaptée aux rotations pures. Bien sûr , seules les 
directions 3-D des points suivis par rapport à la caméra peuvent être déterminées; 

- une méthode "à positions définies par l 'utilisateur", qui requiert la connaissance des coor­
données d'un certain nombre de points dans le repère de la scène; 

- une méthode "à distances contraintes" basée sur la connaissance des distances entre des 
points de la scène. 

Voici comment se déroule une session utilisateur, pour la méthode sans contrainte de dis­
tances: 

1. Initialisation. L'utilisateur désigne des points dans plusieurs images de la séquence (appelées 
images-clé) et, le cas échéant , impose des contraintes sur ces points. Pour chaque point , 
l'utilisateur indique s'il s'agit d'un marqueur (surface de couleur uniforme) ou non. La 
méthode utilisée pour le su ivi des points est la même dans les deux cas (par corrélation) , 
mais dans le cas d'un marqueur, le barycentre de la surface peut être recalculé dans chaque 
image, ce qui rend la position du point 2-D plus précise. 

2. Suivi des points. Ces points sont suivis dans la séquence, image après image. Pour cela, 
l'utilisateur doit désigner autour de chaque point, deux rectangles de tailles différentes: le 
premier détermine la fenêtre de corrélation et le deuxième (plus grand) la zone de recherche 
du point homologue dans l'image suivante. La trajectoire 2-D de chaque point suivi peut 
ensuite être affichée . Comme des erreurs de précision peuvent s'accumuler au cours du suivi , 
cette trajectoire peut comporter des sauts au niveau des images-clé: l'utilisateur peut alors 
demander un suivi inverse du point concerné, à partir de l 'image où se produit le saut 
jusqu'à l'image clé précédente. Les trajectoires avant et arrière sont alors fusionnées pour 
obtenir une courbe lisse. 

3. Calcul de la structure de la scène et des paramètres de la caméra. Les points suivis 
sont reconstruits et les paramètres intrinsèques (supposés constants) et extrinsèques de la 
caméra sont calculés sur toute la séquence (les paramètres intrinsèques qui sont connus 
peuvent être fixés). 

4. Évaluation du résultat. La qualité de la reconstruction est évaluée visuellement (position 
des points reconstruits) et numériquement (erreur de reprojection moyenne des points re­
construits). Si les points reconstruits sont incorrects alors que le suivi des points images est 
correct, l'utilisateur peut ajuster les paramètres intrinsèques de la caméra en donnant des 
valeurs plausibles à certains d'entre eux. Il relance alors les calculs, visualise le résultat et 
éventuellement répète le cycle jusqu'à ce qu'il obtienne un résultat qu'il juge satisfaisant . 
Un objet virtuel simple peut ensuite être positionné dans la scène et une vidéo montrant 
sa projection dans chaque image de la séquence est visualisée. Ceci permet d 'évaluer gros­
sièrement la qualité des points de vue obtenus. En plus de cette vidéo, la qualité de la 
perspective est évaluée numériquement pour chaque image. Si cela s'avère nécessaire, des 
points peuvent alors être corrigés ou de nouveaux points peuvent être désignés et suivis. 

5. Lissage. Pour terminer, la trajectoire de la caméra peut être lissée dans le domaine fréquen­
tiel. Un filtre de Fourier est utilisé à l'ordre n, où n est donné par l'utili sateur: plus n est 
petit, plus le lissage est fort (mais plus la courbe obtenue s'éloigne de la courbe initiale) . 
L'utilisateur peut alors comparer la trajectoire lissée avec la trajectoire initi ale, et diminuer 
ou augmenter la valeur de n en essayant de trouver le bon compromis entre le niveau de 
lissage et l 'adéquation à la courbe initiale. 

L'utilisateur intervient donc à chaque niveau de la chaîne: désignation des points à suivre 
dans les images-clé , contrôle et correction du suivi , évaluation visuelle de la reconstruction et 
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des points de vue, ajustement éventuel des paramètres intrinsèques de la caméra et lissage de la 
trajectoire. 

Deux autres logiciels permettent d'obtenir les paramètres de la caméra sur toute une sé­
quence: il s'agit de Maya Live® (Silicon Graphics Inc.), qui est un plug-in du logiciel de modéli­
sation 3-D Maya®, et MatchNlover® de la société REALVIZ (transfert technologique de l'INRIA). 
Le principe de ces deux produits est à peu près identique à celui de la méthode sans contraintes 
de 3D-Equalizer®: des points sont désignés par l'utilisateur, puis suivis dans la séquence (des 
contraintes de distances , coplanarités ou coordonnées 3D peuvent être ajoutées). Les paramètres 
de la caméra sont alors calculés en même temps que la structure de la scène, et un outil intégré 
permet de réaliser la composition. Concernant ces deux produits, nous ne disposons toutefois 
que de descriptifs techniques et commerciaux plus ou moins détaillé, qui ne nous donnent qu'un 
aperçu général des produits. 

3.6 Discussion et stratégie adoptée 

Nous avons présenté plusieurs systèmes de RA reposant sur des méthodes différentes. Nous 
résumons à présent les lacunes et les atouts de ces systèmes, et présentons nos propres contribu­
tions au problème du recalage. 

Rappelons tout d'abord les objectifs: nous souhaitons obtenir un système peu contraignant, 
autonome et séquentiel (permettant d'envisager son utilisation dans un contexte temps réel), et 
qui soit aussi stable, robuste, relativement précis et général. 

Systèmes basés images 

Les systèmes reposant uniquement sur les données images ne permettent pas d'atteindre ces 
objectifs pour les raisons suivantes: 

- ces systèmes ne sont généralement stables qu'au prix d 'une forte interaction avec l'utili­
sateur (supervision du suivi des primitives), ce qui les rend non autonomes, à part pour 
certains systèmes comme celui de Fitzgibbon et Zisserman qui utilisent explicitement des 
algorithmes robustes, 

- les algorithmes les plus stables sont non-séquentiels afin de pouvoir distribuer l'erreur sur 
l'ensemble des vues (ajustement de faisceau), 

la précision peut être insuffisante pour les systèmes auto-calibrés en raison du nombre 
important de paramètres à retrouver [Bougnoux97, Oliensis97], 

- les équations de la géométrie projective dégénèrent pour certains mouvements de caméra 
(notamment lorsque la composante translationnelle est petite). Les vues utilisées doivent 
être suffisamment espacées pour permettre une reconstruction stable, mais en même temps 
assez proches pour pouvoir établir suffisamment d'appariements. 

D'autre part, une connaissance minimale de la scène réelle est requise pour résoudre le fac­
teur d 'échelle et positionner l'objet virtuel dans la scène reconstruite, à moins de réaliser cette 
tâche par tâtonnement, ce qui ne permet pas d'obtenir des résultats très précis. Nous pensons 
que si une telle information est disponible, autant l'utiliser pour effectuer un recalage 3-D / 2-D, 
éventuellement affiné par la connaissance 2-D / 2-D comme nous le proposons dans cette thèse. La 
connaissance d 'un modèle partiel de la scène n 'est d'ailleurs pas une contrainte insurmontable: 
nous proposons des algorithmes nécessitant une connaissance minimale de la scène. Pour les ap­
plications architecturales, des plans à l'échelle sont la plupart du temps disponibles . Des mesures 
in situ de quelques primitives (trois ou quatre segments de droites peuvent suffire) sont aussi 
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la plupart du temps envisageables. L'utilisation de méthodes robustes permet en outre d'exploi­
ter des modèles mesurés à la main, pouvant souffrir de quelques imprécisions . Par ailleurs, si 
réellement aucune connaissance a priori n'est disponible sur la scène, nous pouvons envisager de 
retrouver un modèle partiel de cette scène en utilisant par exemple la technique de Debevec et al. 
(logiciel RENOIR®) , qui permet d'obtenir des résultats relativement précis grâce à l'intervention 
de l'utilisateur. 

Systèmes basés modèle 

Les systèmes basés modèle permettent généralement d'obtenir de façon séquentielle un sys­
tème robuste et autonome, pouvant prendre en compte des mouvements quelconques de caméra. 
Ceci provient essentiellement du fait que la reprojection des primitives 3-D dans l'image permet 
de vérifier et corriger automatiquement les erreurs d'appariement. Cependant, la ré-initialisation 
des primitives mal suivies, ou la prise en compte de nouvelles primitives lorsque le point de vue 
varie de façon significative, est un problème qui n 'a pratiquement été résolu que dans le cas du 
suivi de points par corrélation (Uenohara et Kanade, Ravela et al.) . Dans ce cas, la construction 
préalable d'une table d 'aspect , basée sur l 'observation de l 'obj et sous plusieurs angles et/ ou plu­
sieurs illuminations, est nécessaire. Ceci est particulièrement adapté pour des tâches devant être 
répétées plusieurs fois , comme les opérations de maintenance, autour d'un obj et de Laill e assez 
réduite auquel on a facilement accès (nous pouvons par exemple difficilement envisager de filmer 
un édifice sous diverses conditions d'illumination). Pour d'autres applications, comme le traite­
ment en phase de post-production d'une séquence vidéo, la constitution d'une table d 'aspect n'a 
quasiment aucun sens puisqu'il suffirait , pour un investissement moindre, de définir les fenêt res 
de corrélation autour des points au fur et à mesure de leur apparit ion dans la séquence. 

Lorsqu 'on se base sur la carte des contours de l'image, le problème de la mise à jour des 
primitives est plus complexe. On peut envisager d'établir une comparaison morphologiqlle entre 
la primitive projetée et les contours proches, mais on s'expose alors à des problèmes de confli ts, 
d 'autant plus importants que la segmentation est dense et/ou bruitée. D'autre part , la matrice 
utilisée pour proj eter la primitive à initialiser ne peut être obtenue qu'à partir des primitives déjà 
appariées. Or, si ces primitives ne sont pas correctement distribuées dans le repère du monde, la 
projection de la primitive à initialiser peut être relativement éloignée de sa position 2-D réelle. Ce 
problème est important, bien que rarement évoqué dans la littérature. Nous montrerons comment 
l'utilisation de méthodes statistiques robustes permet de retrouver le contour correspondant, 
même pour certaines distributions non favorables. 

Un autre problème majeur lié à la distribution des primitives suivies doit être pris en compte. 
Les algorithmes 3-D/ 2-D présentés en 3.2 sont soit des algorithmes de recalage d'objets non 
appliqués à la RA, soit des systèmes de RA permettant d'incruster les objets vir tuels au niveau 
de l'obj et recalé (annotations sur un moteur, épingle sur une jambe ... ). L'incrustation d'un objet 
virtuel dans une zone éloignée de l'objet recalé n 'a à notre connaissance pas été étudiée de façon 
satisfaisante. Cet aspect est pourtant à prendre en considération, car la proj ection d'un point 
distant des primitives utilisées pour le calcul de la matrice de projection peut être très éloignée de 
la projection attendue. L'avantage des méthodes basées images est qu' elles utilisent un nombre 
important de points distribués de façon aléatoire , et susceptibles de couvrir des zones de l 'espace 
non modélisées. Notre idée est donc d 'utiliser cette connaissance 2-D pour affiner le point de vue 
obtenu et permettre des incrustations dans n'importe quelle partie de la scène. 



48 Chapitre 3. Intérêts et limites des systèmes de RA existants 

Stratégie adoptée 

La stratégie que nous adoptons est donc la suivante : 

- nous définissons un système de recalage 3-D/ 2-D basé sur la connaissance de courbes de 
forme libre . Ce système doit être suffisamment robuste pour détecter les primitives mal 
suivies et capable d'établir automatiquement les appariements 3-D/ 2-D (chapitre 5); 

- nous utilisons l'information 2-D / 2-D pour affiner le point de vue et permettre l 'incrustation 
d 'objets virtuels dans des zones éloignées de l 'objet recalé. Pour cela, le point de vue 
est calculé en utilisant simultanément l'information 3-D/ 2-D et 2-D/ 2-D, et le système 
reste donc séquentiel. L'information 3-D /2-D permet de déterminer le facteur d'échelle et 
d'assurer l'autonomie et la robustesse du système, tandis que l'information 2-D/2-D permet 
de résoudre le problème de la distribution des primitives (chapitre 6). 

La plupart des systèmes de recalage temporel sont basés sur l'hypothèse de constance des 
paramètres intrinsèques de la caméra au cours de la séquence. L'introduction de paramètres 
supplémentaires dans le calcul du point de vue aboutit généralement à des résultats moins précis. 
Nous proposons donc pour finir un algorithme permettant de prendre en compte des changements 
de focale, sous l'hypothèse d'une alternance entre plans à focale fixe et plans à caméra fixe 
(chapitre 7). 

Nous présentons à présent notre premier système de RA, basé sur le recalage robuste à partir 
de points 3-D/ 2-D. 



Chapitre 4 

Recalage robuste à partir de 
correspondances de points 

Un premier système de recalage temporel basé modèle a été réalisé pour le proj et des ponts 
de Paris. Comme il s'agissait d 'une première maquette, certains choix effectués peuvent paraître 
naïfs aujourd'hui: le système possède en effet plusieurs lacunes qui le rendent difficilement gé­
néralisable à d'autres applications et pas suffisamment autonome. Cependant , l'application lu 
Pont-Neuf présente de nombreuses difficultés, qui se situent aussi bien au niveau du traitement 
des images que de la précision du modèle utilisé. Cela nous a donc contraint à utiliser des tech­
niques d'estimation robuste, et nous a permis d 'identifier clairement les problèmes susceptibles 
d'apparaître en présence de bruit. 

Pour ce premier système, le recalage du modèle est effectué en deux temps : estimation gros­
sière du point de vue par la méthode de Dementhon et Davis, puis affinement par une méthode 
itérative robuste. Les points servant au recalage sont suivis dans la séquence grâce à deux mé­
thodes différentes , dépendant la nature du point suivi. 

Nous commençons par décrire la méthode de Dementhon et Davis, puis introduisons quelques 
éléments de statistique robuste. La boucle de recalage temporel est alors détaillée et illustrée par 
l'application du Pont Neuf. 

4.1 La méthode de Dementhon et Davis 

Lorsque quatre points sont coplanaires, nous pouvons retrouver la perspective en utilisant le 
birapport comme invariant projectif [Ferri et a1.93]. Nous avons étendu cette méthode au cas de 
n points [Berger et a1.96b], en combinant les résultats obtenus pour des configurations optimales 
de quatre points (les critères de sélection étant basés sur la longueur des diagonales et l'angle 
entre les diagonales). Cela nous avait paru intéressant pour des applications architecturales, ou 
bien souvent seules des façades des édifices sont visibles. Malheureusement, comme le montre 
la figure 4.1 si l'erreur de reprojection des points utilisés pour le calcul du point de vue est 
généralement faible, celle-ci augmente au fur et à mesure que l'on s'éloigne de ces points (nous 
reparlerons de ce problème au chapitre suivant). 

Nous avons finalement opté pour la méthode de Dementhon et Davis [Dementhon et a1.951. 
Ces derniers proposent un algorithme itératif en 25 lignes de code, utilisant la projection or­
thographique à l 'échelle comme point de départ. Cette méthode, qui ne nécessite pas d'estimée 
initiale, nous a paru assez stable dans la plupart des cas, bien que relativement sensible au bruit 
présent soit dans l'image, soit dans le modèle. 

40 
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FIG. 4.1 - Calcul du point de vue par la méthode de Ferri et al.) à partir de quatre points mesurés 
très précisément dans un même plan d'une mire de calibration. 

x 
-x Pl Ml 

. x · .... .. ... .... ... ... _-- x 

FIG. 4.2 - Illustration de la méthode de Dementhon et Davis. 

Soit {Md o<i<3 les quatre points de référence et {mdO<i<3 leur projection dans le plan image 
(cf. figure 4.2).- L-a matrice de rotation R T est la matrice dont les colonnes sont les coordonnées 
des vecteurs unitaires i, j , k du repère de la caméra exprimés dans le repère de la scène. Pour 
calculer la rotation, il suffit donc de connaître les vecteurs i et j, k étant le produit vectoriel 
i 1\ j. Si l 'on considère que le repère du monde est centré en Mo, le vecteur de translation test 
le vecteur 0 M6 = ~o Om6 (où Zo est la coordonnée en z de Mo exprimée dans le repère de la 
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caméra). Globalement , le point de vue est donc défini lorsque i, j et Zo sont connus. 
L'idée de base de la méthode décrite par [Dementhon et a1.95] est de calculer une première 

approximation du point de vue en supposant que les points images ont été obtenus par une 
projection orthographique à l'échelle (Pose from Orthography and Sca ling - POS pour abréger), 
c'est-à-dire en considérant que les points de référence ont une profondeur identique Zo , qui peut 
alors être calculée. L'objet est ensuite placé à cette profondeur Zo en respectant l'appartenance 
des points de référence à leur ligne de vue. Une nouvelle projection orthographique à l'échelle est 
alors calculée et le processus est itéré (algorithme nommé POSIT). 

Projection p erspective 

Soit \Ji le plan passant par '!vIo et parallèle au plan image. Les lignes de vue passant par M'i 
intersectent \Ji en Ni, tandis que M~rojette orthogonalement sur \Ji en Pi' On cherche à 
déterminer les produits scalaires de lVJQJVi.i.i et Mod.j . On a 

Mod = MoM + NJ{ + Pid. 

Or il est clair que 

MoM = ~o mom~ . 
D'autre part, si C est l'intersection de l'axe des z avec le plan image, alors les deux vecteurs 
NJ:Ji et Cm~ sont proportionnels: 

N~ - ~.kC=---t 
lVi Yi - f m~. 

Le produit scalaire Pid.i est nul, momH = Xi - Xo et Cm:.i = Xi. Ceci nous donne donc la 
première équation fondamentale de la projection perspective: 

Mod. io i = xi (l + Ei) - Xo, 

où 

De même, 

Mod. ioj = Yi(1 + Ei ) - Yo · 

En posant 1 = fo i et J = foj , le système d'équations devient: 

{ 
Mod.r = xi (1 + Ei ) - Xo, 
Mod.J = Yi(l + Ei) - Yo· 

Projection orthographique à l'échelle 

( 4. 1) 

Une projection orthographique à l 'échelle est une approximation de la projection perspective, 
où l'on fait l 'hypothèse que les profondeurs Z i des points de la scène ne varient pas beaucoup et 
peuvent être posées égales à la profondeur d 'un point de référence Mo . L'image d'un point M 'i 
est donc un point du plan image st ayant pour coordonnées 

y~ = f ri . 
Zo 
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On peut établir une construction similaire à la précédente. On a: 

Le vecteur MaA est égal au vecteur 'marli' où Pi est l 'image de Pi' Le produit scalaire de map~ 
par i vaut x~ - xa et le produit scalaire pdiït . .i vaut zéro. On a donc: 

et de même 

Estimation du point de vue 

L'idée de base de l'algorithme POS est que si Ei a une valeur fixe quelque soit i, le système 
(4.1) est un système d'équations linéaire dont les inconnues sont les coordonnées de l et J . Une 
fois que l'on connaît l et J, i et j sont obtenus en normalisant l et J, et Za est obtenu à partir 
de la norme de l 'un des vecteurs: Za = rrfrr. 

Comme nous l'avons vu précédemment, calculer le point de vue en fixant Ei revient à détermi­
ner le point de vue pour lequel les points Mi ont comme projections orthographiques à l'échelle 
les points images de coordonnées [xi(l + Ei),Yi(l + Ei)]' 

Initialement, on peut poser Ei = O. L'algorithme POS résout alors le système (4.1) pour i, j 
et Zoo A partir de ces valeurs, le vecteur k = i /\ j est calculé et une nouvelle valeur de Ei est 
obtenue: 

Ei = ~a MoM.k. 

Le système (4 .1) est alors résolu une nouvelle fois en utilisant cette valeur. La répétition de 
ce procédé est le cœur de l'algorithme POSIT. Quelques itérations suffisent généralement pour 
converger vers une estimation correcte du point de vue. Le test de convergence consiste à quan­
tifier (en pixels) les coordonnées des points images obtenus par la projection orthographique à 
l'échelle eL à s'arrêter lorsque deux images consécutives sont identiques. 

4.2 Estimation robuste 

La méthode de Dementhon et Davis détermine des paramètres du point de vue plus ou moins 
proches des paramètres attendus . Cette méthode est en effet relativement sensible aux erreurs de 
localisation des points de référence (même si elle fournit une assez bonne initialisation en général). 
Dans un contexte de suivi temporel, certains points peuvent être obtenus avec une précision 
faible, ou même être complètement faux si le suivi s'est mal passé. Nous allons donc utiliser les 
paramètres obtenus par la méthode de Dementhon et Davis pour converger itérativement vers 
une solution robuste, c'est-à-dire qui ne soit pas influencée par la présence de points erronés. 

Soit l'erreur résiduelle en chaque point ri = Iimi - Proj(RMi + t)11 (où Proj est l'opérateur 
de projection perspective). L'objectif est de trouver les six paramètres du point de vue p qui 
minimisent une fonction des résidus Ti (erreur de reprojection). Une estimation au sens des 
moindres carrés consisterait à minimiser la fonction: 

n 

f(p) = l:rl, (4.2) 
i=l 
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Cette solut ion n'est cependant pas satisfaisante car t rès sensible aux données erronée (une 
seule mesure erronée peut conduire à uri résult at aberrant) . Les estimateurs robustes ont donc été 
introdui ts par les statisticiens [Rousseeuw et a1.87] et largement utilisés en vision par ordinateur 
[Haralick et a1.89, Kumar et a1.94, Zhang et a1.95]. Les estimateurs les plus couramment utilisés 
sont les M-estimateurs et les moindres carrés médians (Least Median of Squares - LM8). Les 
premiers minimisent la somme d'une fonction p des résidus, de manière à ce que les résidus les 
plus élevés (points erronés) aient une influence moindre dans l'optimisation . Les moindres carrés 
médians minimisent non plus la somme d'une fonction des résidus , mais la médiane des résidus 
au carré, de sorte que les résidus les plus élevés n'ont plus aucune influence dans l'optimisation. 

Deux mesures sont communément employées pour évaluer la performance d'un estimateur : 

- le point de rupt1Lre, qui est la plus petite fraction d'erreurs aberrantes présentes dans les 
données pouvant provoquer une estimat ion arbitrairement mauvaise, 

- l 'efficacité relative, qui est définie dans [Kim et a1.89] comme étant la fraction entre la plus 
petite variance possible pour les paramètres estimés et la variance produite par la méthode 
donnée (la meilleure valeur possible est donc 1) . En d'autres termes, cette mesure traduit 
la précision de l'estimateur. 

4.2.1 Les M-estimateurs 

La technique de M-estimation, développée par HubeI' [Huber81], consiste à minimiser la 
somme d'une fonction des résidus Ti: 

n 

f(p) = LP(T'i)' ( 4,3) 
i=l 

où P une fonction continue et symétrique, ayant un minimum en zéro, En différenciant f par 
rapport aux six composantes de p et considérant que les dérivées sont nulles lorsque le minimum 
est atteint, on obtient les équations suivantes: 

n Br" L 'ljJ(ri) B ~, = 0, pour j = 1, .. . ,6, 
i=l PJ 

( 4.4) 

où la dérivée 'ljJ(x) = dp(x )/dx est appelée fonct ion d'influ ence, car elle se comporte comme Ulle 
fonction pondérante dans les équations (4.4). 

La table 4.1 présente quelques fonctions d 'influence couramment utilisées, avec leur représen­
tation graphique, Pour une estimation aux moindres carrés classique (L8), l'influence d'un point 
croît linéairement en fonction de la taille de son résidu, ce qui traduit la non-robustesse de cet 
estimateur , A l'inverse, cette influence reste constante pour la distribut ion de HubeI' , décroît pour 
distribution de Cauchy ou même s'annule pour distribution de Thkey lorsque le résidu dépasse 
un certain seuil c. 

Le seuil c doit être fixé en fonction du typ e de données concernées, pour un problème d'échelle 
évident , Nous prenons donc c égal à kS , où k est une constante et S un facteur d'échelle qui 

Il 
correspond à l 'écart type robuste (J des résidus, dont le calcul est explicité plus loin , 

Ces fonctions ont une efficacité élevée (typiquement plus de 0.9), mais un point de rup ture 
de 1/(p + 1) ou moins [Rousseeuw et a1.87], où p est le nombre d 'inconnues (p = 6 pour le calcul 
du point de vue), Elles sont donc particulièrement adaptées à des situations où le nombre de 
données aberrantes est assez faibl e (typiquement inférieur à 20%). 
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Nom p(x) 1jJ (x) Graph. de 1jJ (x) 

x2 /2 x , .;Y. , 
.\ 
J 

L8 

1J b {Si Ixl ~ c ::LU eL' 
si Ixl > c { 

x 2 /2 
c(l xl - c/2) { ~ * sgn(x) 

1 1/--

Cauchy ~ log ( 1 + ( ~ ) 2) F =: 

{
si Ixl ~ c 

Tukey si 1:1;1 > c 

T AB. 4. 1 - Quelques M- estimateurs couramment utilisés. 

4 .2.2 Les moindres carrés médians 

La technique LMS , suggérée par Rousseeuw et Leroy [Rousseeuw et a1.87] , consist e à mini­
miser la médiane des résidus au carré : 

( 4 .5) 

On ignore ainsi la deuxième moitié des résidus triés par ordre croissant , ce qui confère à cet 
es timateur un point de rupture de 0.5 . Cependant , l'es timateur LMS a une faible efficacité (voir 
[Rousseeuw et a1.87] pour plus de détails) . Pour remédier à cela, Rousseeuw et Leroy proposent 
d 'effectuer une estimation aux moindres carrés triés (Least Trimmed Squares - LTS) : 

h 

f(p) = L r ;(i )' (4.6) 
i= l 

où 1';(1) ::; .. . ::; r;(n) sont les résidus au carré ordonnés , et h est égal à n - [n/2] pour un point de 
rupture de 0.5 . Cet te estimation est très semblable à l'estimation aux moindres carrés classique, 
à ceci près que les résidus les plus grands ne sont pas pris en compte. Elle bénéficie donc d 'une 
meilleure efficacité relative que l' estimation aux moindres carrés médians , mais n 'utilise toujours 
qu 'une partie des données disponibles (sauf pour h = n qui nous ramène aux moindres carrés 
classiques) . 

Rousseeuw et Leroy préconisent donc d 'affiner ces résult ats par une étape supplémentaire 
d 'estimation aux moindres carrés réduits (Redu ced Least Squares - RLS) , qui revient prendre en 
compte toutes les données dont le résidu est inférieur à un certain seuil : 

f () ~ 2 , { 1 si !ri 1 ::; 2. 5 ~ , 
p = D Wiri , ou Wi = /\ 

i= l a si Iril > 2.5 (J . 

(4.7) 

/\ 
(J est une approximation de l 'écart type des erreurs résiduelles qui doit elle-même être estimée 
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de façon robuste: on prend 

i\ 
a= 2.6477 

1 h -"r2 
hL o(i)' 

i=l 

55 

( 4.8) 

où h est égal à n - [n/2]. Le facteur 2.6477 est introduit car k ~?=l r;(i) = 1/2.64772 10rsq11 e les 
résidus sont des variables aléatoires distribuées selon la loi de distribution normale N (0,1). 

Cette dernière étape permet dans certains cas d'obtenir des résultats plus précis, mais dans 
la pratique les estimateurs LlVIS et LTS aboutissent fréquemment à une configuration telle que 
les points utilisés dans l'optimisation (4.5) ou (4.6) obtiennent un résidu très petit par rapport à 

ceux des autres points. Ces derniers ne sont donc pas non plus pris en compte dans l 'optimisation 
(4.7) (des résultats quantitatifs seront donnés au chapitre 5) . 

Nous avons donc retenu les lVI-estimateurs pour le recalage, en raison de leur précision et du 
faible taux de points aberrants observé dans nos expérimentations. 

4.2.3 Minimisation de la fonction de coût 

On cherche donc à minimiser la fonction (4.3) qui dépend de six paramètres . De nombreux 
travaux ont été dévolus à la minimisation d 'une fonction à plusieurs paramètres partant d'une 
estimée initiale Po [Stoer et al.80, Press et al.88]. Ce problème complexe est généralement décom­
posé en plusieurs sous-problèmes plus simples: un ensemble de minimisations à une dimension 
effectuées successivement dans plusieurs directions. La principale différence entre les méthodes 
proposées réside dans le choix de ces directions. Par exemple: 

- Powell propose un algorithme très simple, dit de convergence q'uadmtique, qui converge vers 
un minimum local: la direction utilisée à l'étape i + 1 est Pi - Pi-m, où m est le nombre 
de paramètres de la fonction. 

- La méthode du gradient conjugué effectue, à l 'étape i+ 1, une minimisation dans la direction 

- \l f(Pi) ' 
La méthode de Powell est très utile dans le cas où le gradient de f n 'est pas connu. Dans 

notre cas, on connaît la dérivée de p, et donc le gradient de f . Chacune des deux méthodes a été 
implémentée avec la distribution de Cauchy vue précédemment, mais la méthode de Powell s'est 
avérée être la plus efficace dans notre application: convergence plus rapide et risque moindre de 
converger vers un minimum local (en fait, pour une initialisation pas trop éloignée de la solution, 
nous n'avons eu aucun problème de convergence avec Powell , alors que la méthode du gradient 
conjugué convergeait fréquemment vers un minimum local). 

4.3 La boucle de recalage temporel, verSIOn 1 

Nous détaillons à présent l 'implémentation des différentes fonctions de la boucle de recalage 
présentée au chapitre 3 (figure 3.2), et montrons les résultats obtenus sur la séquence du Pont 
Neuf. 

4.3.1 Le projet d'illumination des ponts de Paris 

Le projet d'illumination des ponts de Paris a été présenté au chapitre 1 : il s 'agit de déterminer 
le point de vue de la caméra sur une séquence de 300 images du Pont Neuf (la caméra décrit un 
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mouvement panoramique) . Les difficultés rencontrées pour cette application résident dans: 

- le manque de clarté des images, prises à la tombée de la nuit (une image extraite de la 
séquence est montrée en figure 4.3), ce qui limite sensiblement le nombre de primitives 
déLectables et les stratégies de suivi potentielles, 

- la modélisation du pont, réalisée manuellement à partir de plans d'architecte: la figure 4.4 
montre que celle-ci est très incertaine à plusieurs endroits (certaines des arches subissent 
une déformation en forme d 'escalier). Une modélisation au laser nous aurait certainement 
permis d'obtenir des résultats plus précis. 

- le manque d'information de profondeur: dans cette séquence, nous voyons principalement la 
façade du pont, qui est quasiment plane. Seuls les lampadaires et les piles du pont donnent 
une indication de profondeur, mais en ce qui concerne les piles, il faut pouvoir évaluer le 
niveau de l'eau que nous ne connaissons pas. 

FIC . 4.3 - La 160ème image de la séquence. 
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FIC. 4.4 - Le modèle filaire du pont. La mauvaise qualité de cette modélisation est clairement 
visible à certa.ins endroits. Les cercles désignent la localisation des points utilisées pour le recalage. 

4.3.2 Initialisation du système 

L'initialisation du système comporte trois étapes: la détermination des paramètres intrin­
sèques de la caméra, la mise en correspondance de points du modèle avec des points de la 
première image et le calcul du point de vue dans la première image. 
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Détermination des paramètres intrinsèques de la caméra 

Ces paramètres peuvent être obtenus selon deux manières: 

- en utilisant une mire de calibration : pour la séquence du Pont Neuf, une mire de calibration 
a été filmée à la suite de la séquence, ce qui nous a permis de déterminer les paramètres 
intrinsèques de la caméra [Faugeras et a1.86]. Notons que cette mire d'environ 30cm de 
large a été filmée à une distance de 3 mètres, alors que le pont est situé à environ 300 
mètres de la caméra, ce qui renforce l 'erreur obtenue sur les paramètres intrinsèques. 

- en utilisant le modèle de la scène: si nous disposons de suffisamment de points appariés 
(au minimum six en théorie), nous pouvons les utiliser pour calculer simultanément les 
paramètres intrinsèques et extrinsèques de la caméra. Dans la pratique, de nombreux points 
sont nécessaires pour obtenir un résultat fiable. C'est pourquoi nous préférons découpler la 
calibration de la caméra du calcul du point de vue, notamment pour cette séquence où le 
nombre de points appariés est très faible. 

Mise en correspondance des points et calcul du point de vue dans la première image 

L'appariement de points 3-D / 2-D dans la première image est actuellement effectué de fa­
çon manuell e. Nous pourrions envisager de détecter automatiquement m points d 'intérêt dans 
l'image (coins, jonctions en T .. . ) et n points d'intérêt dans le modèle, puis tenter d'apparier 
automatiquement ces points, en calculant le point de vue pour chaque configuration et en rete­
nant la configur ation donnant lieu à la plus petite erreur de reproj ection. Malheureusement, cette 
technique est extrêmement coûteuse ((m~~)! combinaisons possibles), et d'autre part les points 
d 'intérêt détectés dans l'image ne correspondent pas nécessairement à des points du modèle. 
L'appariement des points est donc effectué à la main par l'opérateur (par le biais d'une interface 
graphique par exemple). Quatre points suffisent pour calculer le point de vue par la méthode de 
Dementhon et Davis, puis cette estimation peut être affinée par optimisation robuste. La figure 
4.5 .a montre le point de vue obtenu par Dementhon et Davis à partir de quatre points désignés 
à la main (symbolisés par des croix) . La figure 4.5.b montre la reproj ection du modèle obte­
nue après 23 itérations de l'algorithme de Powell (l 'amélioration du résul tat est particulièrement 
évidente au niveau de la partie inférieure des arches arrières du pont) . 

4.3.3 Suivi des primitives 

Nous suivons deux sortes de primitives : des points et des courbes (les arches du pont). Dans 
cette première version du système, les arches ne sont pas utilisées directement pour l'estimation 
du point de vue, mais uniquement parce qu 'elles produisent des points intéressants (le sommet 
de chaque arche par exemple, comme le point 4 de la figure 4.6 .c) . 

La séquence considérée ayant été film ée à la tombée de la nuit, la segmentation des images 
est très pauvre, ce qui ne nous permet pas d 'utiliser la carte des contours (cf. figure 4.6.a). Nous 
utilisons donc un algorithme de suivi basé sur le flot optique pour suivre certaines courbes: ainsi, 
plutôt que de suivre les points situés à la base des piliers du pont , nous suivons les courbes 
désignées en figure 4.6.b , et utilisons les points anguleux de ces courbes. 

Les lampadaires du pont , dont la position 3-D est connue, constituent une seconde source de 
points pertinents: la lumière émise par ces lampes apparaît en effet comme des taches blanches 
dans les images, que nous pouvons suivre facilement par une technique de corrélation . 
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a. 

b. 

FIG. 4.5 - Initialisation. a. Estimation initiale par la méthode de Dementhon et Davis appliquée 
à qtwtre points non coplanaires. b. Estimation affinée obtenue après 23 itérations de l'algorithme 
de Powell. 

Suivi par corrélation 

Dès que de nouveaux lampadaires apparaissent dans la séquence, le centre de la boule de 
lumière est détecté de la façon suivante: l'opérateur dessine un petit polygone entourant la boule; 
comme cette boule apparaît comme une tache blanche dans l'image, elle peut être détourée par 
un simple seuillage . Le centre de cette tache est considéré comme l'image du centre 3-D de la 
boule. 

La lampe est alors suivie le long de la séquence par corrélation. Partant d'un petit carré 
entourant la lampe dans l'image courante, l 'algorithme de corrélation calcule la translation qui 
donne le meilleur ajustement de cette fenêtre dans l 'image suivante. Le centre de la tache blanche 
dans cette nouvelle fenêtre donne la position du point dans l'image suivante. Les points détectés 
par cette méthode apparaissent sur la figure 4.6.c. 

Suivi des contours 

Les points autres que les centres des lampes sont suivis par un algorithme de suivi de contours. 
L'algorithme que nous utilisons est décrit dans [Berger94] . Il comporte les deux étapes suivantes: 

- une étape de prédiction: une approximation du champ des déplacements 2-D est calculée 
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itérativement sur toute la courb e à partir du flux optique normal; 

~ une étape de converyence : à partir de la courbe prédite, un contour actif [Kass et a1.88] 
converge vers le contour le plus proche qui est généralement le contour homologue (certaines 
stratégies ont été développées pour mieux assurer cette convergence). 

Une fois qu'un point d 'intérêt a été choisi , une courbe suffisamment contrastée contenant ce point 
est détourée en s'aidant de la technique des contours actifs. Cette courbe est suivie le long de la 
séquence en utilisant l 'algorithme qui vient d'être décrit . On recherche ensui te le point anguleux 
de chacune des courb es: pour chaque point mi appartenant à une telle courbe, les deux droites 
approximant au mieux mjU<i} et mjU?i} sont calculées. Le point donnant lieu au meilleur score 
d 'approximation est retenu et l'intersection des deux droites est considérée comme étant le point 
recherché (point 1 sur la figure 4.6.b). Cette méthode est ut ilisée pour suivre les points anguleux 
situés entre deux droites ou entre deux courbes. En fait, lorsque la courbe contenant le point est 
suffisamment petite, l 'approximation de la courbe par deux droites est satisfaisante (points 2 et 
3 sur la figure 4.6.b). Cette méthode s'avère robuste au bruit, alors que la plupart des points ne 
seraient pas facilement détectables dans l'image. 

Malheureusement, certains de ces points anguleux ne correspondent pas aux points 3-D clu 
modèle parce qu'ils sont à l'intersection du pont avec la surface du fleuve (points 1, 2 et 3 SU l' 

la figure 4.6.b). La hauteur de ces points peut cependant être grossièrement estimée car les 
dimensions du pont sont connues. Le niveau de la surface du fleuve est alors affinée de la façon 
suivante: à partir de l'estimation initiale ho , nous calculons , pour chaque hauteur h prise à écar ts 
réguliers dans l 'intervalle [ho - 50cm,ho + 50cm], le point de vue correspondant à l 'ensemble des 
points suivis quand la hauteur des points à la surface de la rivière vaut h. La hauteur correcte 
est celle pour laquelle l 'erreur de reprojection est la plus faible. Cette opération n 'est bien sûr 
effectuée qu'une seule fois dans la première image. 

L'ensemble des points suivis dans l'image 60 apparaissent sur la figure 4.6.c. 

4.3.4 Recalage 

Nous supposons à présent qu'un certain nombre de points 2-D dont les correspondants 3-
D sont connus ont été suivis dans l'image courante. Il s'agit maintenant de recaler l'objet par 
rapport à ces points images pour connaître le nouveau point de vue. Nous pouvons pour cela 
calculer une première approximation du point de vue par la méthode de Dementhon et Davis puis 
affiner cette estimation par optimisation robuste. Une autre solut ion consiste à utiliser le point 
de vue calculé dans l 'image précédente comme point de départ pour l'optimisation de Powell. Ces 
deux méthodes se sont avérées satisfaisantes dans nos expérimentations, mais seule la première 
est présentée ici. La figure 4.7 est un tracé de l 'erreur de reprojection moyenne incluant toutes les 
primitives visibles pour chaque image de la séquence. La courbe à motifs carrés indique l 'erreur 
moyenne obtenue après calcul de l'es timée ini t iale par Dementhon et Davis, tandis que la courbe 
à motifs ronds montre l 'erreur de reprojection obtenue après estimation robuste du point de vue. 
Malgré les erreurs d'imprécisions liées à la détection des points et à la modélisation du modèle, 
j'erreur de reprojection reste à un niveau bas et relativement acceptable. 

4.3.5 Mise à jour des primitives 

Dans cette première version de notre système, la mise à jour des primitives visibles dans la 
séquence est effectuée à la main. Généralement, une dizaine de points bien répartis dans l'image 
sont nécessaire pour calculer le point de vue de façon satisfaisante. Malheureusement, le nombre 
de points suivis diminue au cours de la séquence, soit parce que des primitives disparaissent 
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a. 

b. 

c. 

FIG. 4.6 - Suivi des points dans l'image 60 . a. Carte des contours. b. Courbes obtenues paT la 
technique des contours actifs. c. Points obtenus par les deux méthodes de suivi. 

du champ de vision, soit parce qu'elles sont mal suivies. Quand ce nombre devient trop petit, 
il faut désigner de nouveaux points dans l'image, ainsi que la technique qui doit être utilisée 
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FIG. 4.7 - Err-eur de reprojection en pixels après la première estimation (carrés) et apTès raffi­
nement par l'estimation robuste (cercles). 

pour les suivre. Typiquement, cette opération de mise à jour a été effectu ée environ dix fois sur 
l'application du Pont Neuf. 

4.3.6 Résultats 

La figu re 4 .8 montre un résultat de composition dans la 60éme image de la séquence. En 4.8.a, 
nous voyons l'image originale sur laquelle est superposée la projection du modèle filaire du pont . 
La figure 4.8.b montre le résultat final , incluant le rendu du pont et de son refl et dans l 'eau. 
Plusieurs images extraites de la séquence augmentée sont par ailleurs présentées en figure 4.9 . 
Dans cette séquence, les masques d'occultation ont été détourés à la main toutes les 10 images, 
puis interp olés. 

Des vidéos au format MPEG sont disponible sur notre site internet (voir 2.5.2 pour l' adresse) . 
La première vidéo présente les points suivis sur la séquence, la seconde montre la projection du 
modèle filaire du pont et la dernière est la séquence augmentée . 

Ces résultats prouvent que notre système est capable de prendre en compte des images de 
mauvaise quali té et une modélisat ion imprécise de l 'obj et de référence. De plus, il fon ctionne 
sur un large champ de vision: dans l 'application du Pont Neuf, le mouvement est purement 
panoramique et la ro tat ion totale de la caméra est d'environ 20 degrés (Je pont mesure 90 mètres 
de long et le point de vue est situé à 300 mètres du pont). Considérant les condit ions que nous 
avons déjà mentionnées, l 'impression visuelle d 'ensemble est donc plutôt satisfaisante . Toutefois , 
un léger effet de sautillement peut être observé sur la vidéo. 
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a. 

b. 

FIG. 4.8 - Résultats pour- la 60 ème image de la séquence. a. Projection du modèle filair-e et des 
points utilisés pour le calcul du point de vue. b. Résultat de la composition . 

4.4 Limites du système 

Ce premier système nous a permis de résoudre le problème du recalage pour une séquence 
grandeur réelle de taille relativement importante. Si le résultat est visuellement convaincant pour 
l'application du Pont Neuf, le système possède toutefois quelques points faib les qui le rendent 
difficilement généralisable à d'autre applications. Ces points faibles sont principalement la nature 
des primitive suivies et (par voie de conséquence) la faible autonomie du système. 

4.4.1 Nature des primitives suivies 

Le fait d 'utiliser des appariements de points pour calculer le point de vue présente quelques 
inconvénients directs: 

- premièrement, nous ne disposons pas toujours de suffisamment de points d 'intérêts dont 
nous connaissons le correspondant 3-D dans la scène. Nous avons vu que pour l'applica­
tion du Pont Neuf, peu de points pertinents étaient finalement disponibles : par chance, les 
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image 240 image 297 

FIG. 4.9 - Séquence augmentée du Pont-Neuf. 

lampadaires apparaissaient comme des taches blanches très évidentes que nous pouvions 
suivre facilement par corrélation, mais de telles primitives aussi commodes ne sont mal-
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heureusement pas toujours présentes dans une séquence quelconque. Par ailleurs, les autres 
points utilisés n'ont pas été extraits directement du modèle puisque le niveau de la rivière 
n'était pas connu, et que le sommet des arches devait être calculé. La détermination de ces 
points requérait donc une manipulation préalable bien spécifique à l'application. 

- les techniques de suivi doivent être adaptees à la nature des points suivis, ce qui signifie 
que nous devons établir en phase préliminaire les associations entre points d'intérêt et 
méthodes de suivi adéquates. Pour un modèle de taille importante, cette opération peut 
s'avérer fastidieuse pour un opérateur humain. 

4.4.2 Autonomie du système 

L'utilisation de primitives points est aussi indirectement responsable de la faible autonomie 
du système. Nous avons vu que le nombre de points suivis ne pouvait que décroître au cours de 
la séquence (points mal suivis ou points sortant du champ de vision) et risquait de devenir trop 
faible pour calculer le point de vue de façon satisfaisante. La boucle de recalage doit alors être 
interrompue et de nouveaux points doivent être désignés par l'opérateur, ainsi que la technique 
de suivi à utiliser. 

Ces points ne peuvent être déterminés automatiquement : pour les points anguleux, nous 
pouvons envisager de prendre le coin le plus proche de la projection du point 3-D recherché, 
mais on s'expose alors à des problèmes d'ambiguïté lorsque plusieurs coins sont détectés dans 
une même zone. Pour les points suivis par corrélation, il faudrait pouvoir disposer, comme dans 
[Ravela et al.96], d'une table d'aspect associant à chaque point que nous souhaitons suivre sa 
fenêtre d'apparence. 

La mise à jour manuelle des points suivis est peu pratique et rend définitivement inenvisa­
geable l'utilisation du système dans un contexte temps réel. Nous allons voir que l'utilisation de 
primitives courbes de forme libre permet d'obtenir une boucle de recalage généralisable, et rend 
possible la mise à jour automatique des primitives suivies . 



Chapitre 5 

Prise en compte de courbes quelconques 

Nous mont rons dans ce chapitre comment la prise en compte de courbes quelconques permet 
d'obtenir un système de recalage temporel général et aut onome. Nous proposons pour cela une 
méthode originale de calcul robuste du point de vue, basée sur la connaissance de courbes 3-D 
de forme libre et d 'une estimation initiale du point de vue. Cette méthode utilise les techniques 
d 'estimation robuste à deux niveaux: un niveau local à chaque courbe de référence et un niveau 
global à l'ensemble de ces courbes. Le choix des estimateurs robustes utilisés pour chacun de ces 
niveaux est justifié à l' aide de tes ts synthétiques. 

L 'aptitude de cette méthode à détecter les appariements non valides p ermet de contrôler 
automatiquement la quali té du suivi (et de corriger les éventuelles erreurs pouvant se pro duire) , 
aussi bi en que les appari tions ou disparitions de courbes au cours de la séquence. Elle est donc 
au cœur de la deuxième version de not re système. Des résul tats exp érimentaux obtenus sur la 
séquence du Pont-Neuf et une séquence de laboratoire plus saccadée sont présentés. Enfin , les 
limites de ce système sont établies. 

Nous supposons dans ce chapitre et le chapitre suivant que les paramètres intrin­
sèques de la caméras sont connus a pTioTi et ne varient pas au cours de la séquen ce. 

5.1 Une méthode statistique robuste à deux nIveaux 

La plupart des algori thmes de calcul du p oint de vue utilisent des primitives simples: p oin ts 
(voir chapi tre précédent ) , droites [Dhome et al.S9, Shakunaga93, Kumar et al.94] ou cercles 
[Ferri et al.93]. Peu de t ravaux sont consacrés au recalage à par tir de courb es 3-D de forme libre. 
Kriegman et Ponce proposent une méthode algébrique pour calculer le point de vue à part ir de 
l'observation des contours occultant d 'un objet courbe [Kriegman et al.90] . Malheureusement , 
cette méthode ne fonctionne qu 'avec des surfaces ou des courbes paramétriques (ou plus exacte­
ment exprimables sous forme de fractions de polynômes) et ut ilise la théorie de l'élimination qui 
est t rès lourde à mettre en oeuvre [Simon95] (un logiciel de calcul symbolique doit être u ti lisé 
pour déterminer l'équation paramétrique de la courb e projetée, et cette équation doit appa­
raître dans le code de l'opt imisation). Le problème du recalage 3-D/ 2-D est aussi considéré dans 
[Feldmar et al. 97], pour des applications médicales . P artant d'une estimat ion grossière du poin t 
de vue, un algorithme de calcul itératif du point le plus proche (It emtive Closest Point - l CP ) est 
utilisé pour effectuer le recalage. Un fil t re de Kalman étendu est u tilisé p our éliminer les erreurs 
grossières en effectuant des tests de X2 . Cependant, comme le résul tat dépend de l'ordre dans 
lequel on réalise les mesures , l'estimation obtenue risque de n 'être que localement minimale, en 
particulier si l 'estimée ini tiale n 'est pas très précise. D'au tre part , les t ravaux de Kriegman et 

65 
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Ponce et Feldmar et al. se placent dans un contexte bien particulier où l'aspect multi-courbes 
n 'est pas évoqué. 

5.1.1 Principe 

Le but de notre algorithme est de calculer le point de vue à partir d 'une estimée initiale Po 
et des correspondances 3-D/ 2-D de n primitives quelconques (points, droites et courbes 3-D) , 
décrites par des chaînes de points. Notons: 

- Ci une courbe 3-D, décrite par la chaîne de points 3-D {Mi,jh:Sj:Sli (notons que Ci peut 
être indifféremment un point, une droite ou une courbe 3-D de forme libre), 

- Ci la projection de Ci dans le plan image, décrite par la chaîne de points 2-D {mi,jh:Sj:Sli ' 
où mi ,j = Proj(RMi,j + t), 

- c~ le correspondant image de Ci, décrit par la chaîne de points 2-D {m~ ,jh :Sj9:. 

Une solution simple consisterait à minimiser globalement la fonction 

f(p) = LP(di,j) (5.1 ) 
i,j 

où di ,) = Dist(m~ ,j,ci) et Dist est une fonction qui approxime la distance euclidienne d'un point 
à un contour (décrite plus loin). 

IVlalheureusement, cette méthode ne nous satisfait pas pour deux raisons majeures , liées au 
contexte du recalage temporel: 

- lorsque des primitives sont suivies dans une séquence, deux types d'erreur bien dissociés 
peuvent apparaître: certaines primitives peuvent être localement incorrectes lorsqu 'elles 
sout localement mal suivies ou partiellement occultées par un objet de la scène. D'autres 
primitives peuvent être globalement aberrantes lorsqu'elles sont complètement occultées 
ou que l'algorithme de suivi converge mal (un exemple obtenu dans la séquence du Pont 
Neuf où ces deux types d'erreur apparaissent est présenté en figure 5.1). La fonction (5.1) 
Ile tient pas compte de cette distinction, alors que ces deux types d'erreur ne sont pas de 
même nature et ne pas les dissocier rend l'algorithme moins robuste et moins précis. Nous 
souhaiterions à l'inverse pouvoir éliminer les primitives aberrantes et utiliser l'information 
efficace des primitives localement correctes; 

- d 'autre part, lorsque nous utilisons la fonction (5.1), les primitives sont traitées simultané­
ment comme un ensemble de points et non comme des entités indépendantes. Ainsi, plus 
la taille d'une primitive est importante, plus elle a de poids dans l'estimation, alors qu 'un 
point isolé (un coin par exemple) peut être aussi pertinent qu'une courbe. En outre, cela ne 
permet pas de gérer correctement les mises à jour: une courbe doit pouvoir être éliminée 
ou initialisée globalement, alors que l'utilisation de la fonction (5.1) permet uniquement de 
traiter des points. 

Pour remédier à cela, nous proposons d'utiliser des estimateurs robustes à deux niveaux: à un 
niveau local, où un résidu robuste est calculé pour chaque primitive, et à un niveau global, où une 
fonction robuste de ces résidus est minimisée. Le niveau local a pour but de réduire l 'influence 
des erreurs locales tandis que le niveau global doit permettre d'éliminer les primitives aberrantes. 
Notons qu'un algorithme RANSAC est aussi utilisé à deux niveaux dans [Armstrong et a1.95], à 

partir de correspendances de segments (la méthode pouvant être étendue à des courbes paramé­
triques) . 
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FIG , 5.1 - Exemple d'erreurs de suivi obtenues sur la séquence du Pont Neuf (une erreur- local 
est obtenue pour les primitives primitives 1 et 4 et une erreur abermnte pour la primit'ive 5), 
Les conventions sont les suivantes.' lignes blanches continues.' primitives images (les sections en 
noir sont les parties dont l 'influence est réduite lors de la minimisation, c'est-à- diTe les points 
pour lesquels le résidu di,j est supérieur à c, donné en table 4,1) ; lignes blanches discontinues ,' 
projection des prim'itives 3-D correspondantes; lignes noires continues.' primdives abermntes; 
lign es no'ires dis continues,' primitives non initialisées , 

5.1.2 Le niveau local 

Nous commençons par calculer pour chaque courbes Ci, une erreur résiduelle Ti qui traduit la 
distance entre la courbe projetée Ci et la courb e mesurée dans l'image c~ , Ce résidu est obtellu par 
une fonction robuste des distances {di,j h ::;j ::;1;, afin de minimiser l 'infl uence des erreurs locales. 
Différents estimateurs peuvent être utilisés ici : 

(5,2) 

pour un M-estimateur ou 
h 

2 1 ~ 2 
ri = h D di ,o(j) , 

j=1 

où h = l~ - [IU2] , pour l'estimateur LTS . 
Le choix de l'estimateur utilisé est primordial. Par définition, un estimateur de type médian 

favorise les points images retenus (résidus inférieurs à la médiane) qui s'ajustent parfaitement au 
modèle, au détriment des points non retenus (un exemple obtenu sur la séquence du PonL Neuf 
est visible en figure 5,13.a) , Parmi les M-estimateurs présentés en table 4.1, certains sont plus 
restrictifs que d 'autres : alors que l 'influence de la fonct ion de Tukey est nulle pour les résidus 
supérieurs à c, celle de Cauchy reste supérieure à zéro tout en décroissant , et celle de HubeI' 
reste constante égale à c. Un estimateur peu restrictif comme celui basé sur la fonction de Huber 
permet d'éviter des problèmes analogues à ceux observés pour les estimateurs médians, 

Approximation des distances d i,j 

La fonction Dist , qui approxime la distance euclidienne d i,j du point m~,j à la courbe Ci, suit 
l 'algorithme suivant (voir la figure 5,2). 



68 Chapitre 5. Prise en compte de courbes quelconques 

Une première approximation de di ,j est obtenue en prenant la distance euclidienne de m~ ,j à 
son point le plus proche sur Ci : 

d?J' = min Ilm~ J' - mi kil· 
, l~k~li ' , 

(5.3) 

Soit ka l 'indice pour lequel le minimum de l 'équation (5.3) est atteint. Si ka = 1 ou ka = 

li, on prend di,j égal à d?,j' sinon on affine d?,j comme suit: nommons A, B, C les points 

respectifs mi,ka-1 , mi,ka' mi,ka+1' Soit e l 'angle entre les vecteurs AB et AC et E un réel positif 
arbitrairement petit. 

- si Isinel ::; E (points A, B, C alignés), on prend di ,j égal à la distance euclidienne de m~,j 
à la droite (AC); 

- si 1 sin el > E, on prend di,j égal à la distance euclidienne de m~,j au cercle passant par les 
points A, B et C. 

m'i,j 

..... , 

c 

'e 
\ 

/ • 

\ 

• 

F IG. 5.2 - AppTOximaiion de la distance d'un point à une courbe. La distance est d'abord ap­
pTOximée par la longueur du segment discontinu, puis affiné par celle du segment continu. 

Remarque: cette distance est non symétrique. Nous avons choisi de calculer les distances 
des points de la courbe < mesurée dans l'image à la courbe projetée Ci, et non l'inverse. Ainsi , 
les courbes c~ ç Ci sont considérées comme correctes, alors que les courbes c; :J Ci obtiennent 
des résidus élevés aux extrémités. Nous verrons que dans le contexte qui nous intéresse, le cas 
c; ç Ci est très fréquent (par exemple lorsque la courbe est partiellement occultée), alors que le 
cas c; :J Ci est rendu très improbable par la technique mise en œuvre pour l'initialisation des 
courbes. 

5.1.3 Le niveau global 

De la même manière qu'au chapitre 4, la minimisation d'une fonction robuste des résidus 
Ti va nous permettre de réduire l 'influence des primitives aberrantes, c'est-à-dire les contours 
qui sont complètement faux, ou qui contiennent une trop grande proportion de points erronés. 
Là encore, le choix de l'estimateur est crucial. Utiliser l'estimateur LTS peut s'avérer nécessaire 
si la segmentation est très mauvaise et donne lieu à plus de 20% de primitives aberrantes. 
Cependant, comme nous l 'avons constaté expérimentalement, ce choix peut facilement conduire 
à un minimum local (voir l 'exemple de la figure 5.13.b où l'information de profondeur n'est 
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pas prise en compte) . Pour cette raison, nous préférons utiliser le M-estim ateur associé à la 
distribution de Tukey, qui est suffisamment restrictif pour supprimer l 'influence des primitives 
aberrantes, mais prend toutes les données en considération. 

En conclusion, nous minimisons la fonction 

n 

f(p) = L P2(fi), (5A) 
i=l 

où r 'i est donné par l'équation (5.2) (nous utilisons la méthode de convergence quadratique 
de Powell pour l'optimisation) . Les fonctions Pl et P2 qui se sont avérées les plus fiables dans nos 
expérimentations sont la fonction de HubeI' pour Pl et celle de Thkey pour P2. Les constantes k 
pour le seuil c = kS (table 4.1) sont fixées à 2 pour HubeI' et 4 pour Thkey. Des tests synthétiques 
plus formels concernant le choix des estimateurs sont présentés plus loin . 

Par la suite, nous appellerons R-pdv cette procédure à deux niveaux. 

5.1.4 Élimination des primitives aberrantes 

Lorsqu'une première estimation du point de vue est obtenue par la méthode précédente , nous 
pouvons très facilement détecter les primit ives aberrantes: l 'utilisation d 'un estimateur robuste 
au niveau global conduit en effet à une es timation faiblement influencée par ces primitives . Un 
simple test de comparaison des résidus avec leur écart-type robuste est donc suffisant: 

Il 
si ri > 2.5 a , alors la primitive est éliminée 

Il 
(a est donné par l 'équation (4.8)). Cette étape est particulièrement intéressante, puisqu'elle nous 
permet de savoir si une primitive image est conforme au modèle , ce qui sera utilisé par la suite 
pour la mise à jour automatique des primitives. 

Nous pouvons ensuite affiner le point de vue en le recalculant à partir des seules courb es 
conservées (une estimation au sens des moindres carrés classique est alors utilisée au niveau 
global) . 

Nous appellerons R-pdv+ l'algorithme R-pdv suivi de cette dernière étape. 

5.2 Justification du choix des estimateurs 

Cette section présente les résultats que nous avons obtenus sur des données synthétiques, 
avec différents estimateurs. Nous verrons que ces tests plus formels sont en accord avec ce que 
nous avions observé expérimentalement. 

5.2.1 Génération des données synthétiques 

La génération aléatoire de courbes synthétiques n'est pas un problème simple : celles-ci doivent 
être à la fois suffisamment génériques pour représenter toutes les primitives susceptibles d' êt re 
extraites d'un modèle, et les plus proches possibles de ce que nous pouvons obtenir sur des 
séquences réelles, notamment en ce qui concerne le bruit . La génération d'une scène complète­
ment aléatoire n 'est pas envisageable et ne serait d'ailleurs pas réaliste. Nous avons dü imposer 
certaines contraintes (dimensions des primitives par rapport à la scène, posi tion de la caméra, 
type de bruit obtenu ... ), qui sont particulièrement proches de ce que nous avons observé dans 
nos expérimentation (principalement basées sur l'observation relativement éloignée d'édifices de 
taille importante) . 



70 Chapitre 5. Prise en compte de courbes quelconques 

Construction de la scène 

Les tests présentés plus loin ont été réalisés de la façon suivante : 

1. n courbes 3-D aléatoires {Cih'Si'Sn sont générées à l'intérieur d 'un cube (volume de la 
scène) dont le centre est situé à une distance d du centre optique de la caméra. Les arêtes 
de ce cube ont pour longueur L et sont parallèles aux axes de la caméra (voir la figure 5.3). 
Les tests présentés ont été obtenus avec d = 200 et L = 100. 

2. Des erreurs locales ou grossières sont générées au niveau de la projection des courbes dans 
le plan image. 

3. L'estimée initiale Po est obtenue à partir du point de vue (R t) attendu, en ajoutant à 
t un vecteur de direction aléatoire et de norme inférieure 7 pour d = 200, et en ajoutant 
aux angles d'Euler de R un angle de valeur absolue inférieure à n/6 (cette initialisation est 
généralement plus défavorable que dans le cas d 'une séquence réelle). 

4. L'optimisation à deux niveaux utilisant les estimateurs testés est alors effectuée à partir de 
la position initiale Po. 

5. la différence entre le point de vue obtenu et le point de vue attendu est mesurée: II6.tll 
(différence entre les translations), l6.al, 16.,81 et 16.,1 (différences entre les angles d'Euler) 
sont ainsi calculées. 

Les étapes 1 à 5 sont répétées 50 fois et les erreurs moyennes sont calculées. 

40 

20-

0 

- 20 0 

- 40 

- 50 

50 - 200 

FIG . 5.3 - n courbes 3-D générées aléatoirement dans un cube de côté L , dont le centre est situé 
cl une distance d du centre optique de la caméra (n = 10; L = 100; d = 200). 
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Génération d 'une courbe 3-D 

Une courbe 3-D Ci est synthétisée de la façon suivante: un cube C est positionné aléatoirement 
à l'intérieur du volume de la scène C. m points 3-D {Pi}o:Si<m sont alors générés à l'intérieur de 
C et utilisés comme points de contrôle pour une courbe de Bézier : 

m-l 

P('t) = L C:n_l(l - tr-1-i pi . 
i=O 

Pour nos tests, m = 5 et la longueur des côtés de C est prise égale à 20. 

Génération du bruit 

Une fois que les courbes 3-D sont generees, les courbes 2-D {cD] :Si:Sn sont obtenues en 
introduisant du bruit sur les projections {Cdl :Si:Sn des courbes 3-D (projetées à partir du point de 
vue attendu) . Deux sortes d 'erreurs doivent être synthétisées: des erreurs grossières qui génèrent 
des primitives aberrantes et des erreurs locales déformant la courbe sur une proportion x de leur 
longueur . Une erreur grossière peut être obtenue très simplement en translatant Ci d 'un vecte1ll' 
aléatoire. Pour les erreurs locales le problème est plus complexe: le résultat doit ressembler à ce 
qui est obtienu lorsqu'un contour est suivi (et localement attiré par un gradient fort d'intensités), 
et nous devons de plus être en mesure de contrôler le taux de brui t x présent dans la courbe. 

Le bruit local est généré de la façon suivante (voir figure 5.4) : une sous-chaîne s de Ci, ayant 
une longueur égale à x fo is la longueur de Ci, est extraite aléatoirement. Le point situé au milieu 
de s est translaté d'un vecteur aléatoire (dont la norme est proportionnelle à la taill e de Ci), et 
une courbe de Bézier est générée à partir de ce nouvel ensemble de points s. Nous exploi tons ainsi 
la propriété d'une courbe de Bézier à être modifiée globalement lorsqu 'une variation locale se 
produit: déplacer le point central de s a une influence sur toute la courbe s, alors que j'utilisation 
d 'une B-8pline par exemple n 'aurait modifié que localement s . Finalement, s est remplacé par 
la courbe de Bézier et c~ est la courbe Ci ainsi modifiée. Les courbes obtenues par cette méthode 
sont généralement proches de ce que nous obtenons sur des séquence réelles. 

5.2.2 Résultats 

Ce procédé nous a permis de tester la procédure R-pdv pour différents estimateurs, u ti lisés 
au niveau global, puis local. L'intérêt de la méthode à deux niveaux par rapport à la méthode à 
un seul niveau est ensui te illustré par un exemple. 

Le niveau global 

La figure 5.5 montre l 'influence des erreurs aberrantes sur le point de vue est imé pour diffé­
rents estimateurs (le nombre n de primitives utilisées est égal à 10). Les estimateurs comparés 
sont L8 , LT8, Tukey et Buber , appliqués au niveau global (comme aucun bruit local n 'est généré, 
l 'estimateur L8 est utilisé au niveau local). On constate que les lVI-estimateurs obtiennent les 
meilleurs résultats . La fonction de Tukey, plus restrictive que celle de Buber, obtient aussi des 
résultats plus précis. Nous vérifions d 'autre part qu 'à partir de 20% de données aberrantes, les 
lVI-estimateurs sont moins performants. L'estimateur LT8 obtient les moins bons rés ult ats (cet 
estimateur s'avère peu précis et plutôt instable) , pour la raison déjà évoquée de prise en compte 
partielle des données , qui conduit fréquemment à un minimum local. 

Ces résultats sont illustrés en figure 5.6: 30% d'erreurs aberrantes sont introduites sur un 
ensemble de 10 courbes (les courbes 5, 7 et 9 sont aberrantes). Les courbes noires correspondent 
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. -- point translate 

FIG. 5.4 - Génération aléatoire d'une erreur locale (x = 30%). 

aux primitives 2-D et les grises à la projection des primitives 3-D correspondantes. Comme 
l 'estimateur L8 force l'ajustement de toutes les données, l 'erreur de reprojection est répartie sur 
l'ensemble des primitives . A l 'opposé, l 'estimateur LT8 ne minimise les résidus que de la moitié 
des primitives (courbes l, 2, 3, 6 et 7), ce qui conduit à un minimum local où les primitives 
correctes 4, 8 et 10 ne sont pas ajustées . Pour Thkey et Huber, les primitives aberrantes n'ont 
quasiment aucune influence sur l'optimisation, et les autres primitives sont bien ajustées. 

Le niveau local 

La figure 5.7 montre l'influence des erreurs locales pour les différents estimateurs. Comme 
aucune erreur aberrante n'est introduite, l 'estimateur L8 est utilisé au niveau global. Là encore, 
les M-estimateurs obtiennent de meilleurs résultats, mais il n'y a pas de réelle différence entre 
Tukey et Huber. Cette différence apparaît pour un nombre plus faible de primitives (typiquement 
jusqu 'à 5 ou 6 primitives) : la figure 5.8 montre un exemple de résultats obtenus avec 3 courbes. 
La ligne (a) montre les résultats obtenus sans qu'aucune erreur ne soit introduite, et la ligne (b) 
les résultats obtenus avec 30% d'erreurs locales sur chaque primitive. Dans les deux cas , le même 
phénomène est observé: Tukey et LT8 conduisent à un minimum local où pour chaque courbe, 
une partie seulement de la primitive projetée est ajustée à la primitive image correspondante. 
L'utilisation de la fonction de Huber conduit à de bien meilleurs résultats en raison de sa distri­
bution plus permissive. La table 5.1, qui indique l'erreur moyenne obtenue pour 50 générations 
aléatoires de 3 courbes, confirme ces résultats. 
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lni tialisation LS LTS Tukey Huber 

\ 
a. ~ \ ~ \ ~ \ ~ \ ~ 

116tll = 6.258518 116tll = 0.008604 116tll = 15.236698 116tll = 15.947834 116tll = 0.000006 
16al = 0.214981 16al = 0.000025 16al = 0.044035 16al = 0.048148 16al = 0.000000 
16,61 = 0.216259 16,81 = 0.000017 16,81 = 0.003210 16,61 = 0.020985 16,81 = 0.000000 
16')'1 = 0.495572 16')'1 = 0.000015 16')'1 = 0.019735 16')'1 = 0.010724 16')'1 = 0.000000 

\ \ \ \ \ \ \ \ \ \ 
b. 

116tll = 6.258518 116tll = 3.131000 116t ll = 8.957683 116tll = 4.925826 116tll = 0.000001 
16al = 0.214981 16al = 0.000225 16al = 0.065539 16al = 0.048410 16al = 0.000000 
16,81 = 0.216259 16,81 = 0.002180 16,81 = 0.023610 16,61 = 0.024341 16,81 = 0.000000 
16')'1 = 0.495572 16')'1 = 0.004767 16')'1 = 0.033112 16')'1 = 0.027564 16')'1 = 0.000000 

FIG . 5.8 - Exemple de 7'ésultats obtenus pour différents estimateurs utilisés au niveau local. a. 
aucune erTeur n'est introduite. b. 30% d'erreurs locales sont introduites sur chaque courbe. 

LS LTS 1\ll<ey Huber 

116tll 2.082570 4.665949 5.507071 1.692501 
a 16al 0.036419 0.088702 0.110307 0.031864 

16,81 0.005644 0.038819 0.029227 0.011611 

16')'1 0.044870 0.067626 0.059164 0.023085 

LS LTS Tukey Huber 

116tll 3.349066 5.512861 3.245572 1.963530 
b 16al 0.027191 0.091413 0.040580 0.032111 

16,81 0.014521 0.036188 0.023214 0.011259 

16')'1 0.021947 0.081896 0.032029 0.012110 

TAB . 5.1 - Erreurs moyennes obtenues sur 50 tests pour différents estimateurs utilisés au niveau 
local. a. aucune erreur n'est introduite. b. 30% d'erreurs locales sont introduites sur chaque courbe. 
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FIG. 5.9 - Exemple de recalage. a. position initiale (les primitives l , 6 et 10 sont aberrantes) . b. 
Résultat obtenu après l 'op timisation à un seul niveau. c. Résultat obtenu après l 'opiim'isaiion à 
deux nivea'IlX. 

Minimisation à deux ou un seul niveaux 

Les résultats précédents confirment que la distribution Thkey, pour le niveau global, et celle 
de Huber, pour le niveau local, sont les distributions les plus pertinentes du point de vue de 
la précision sur des données faiblement bruitées (jusqu'à environ 30% de bruit). La figure 5.9.c 
montre un résultat obtenu avec 10 courbes par la procédure R-pdv utilisant ces estima.teurs (la 
position initiale est montrée en figure 5.9.a). 30% d'erreurs aberrantes (courbes 1,6 et 10) et 30% 
d'erreurs locales sur chaque courbe ont été générées. Les primitives aberrantes sont écartées et les 
sections localement erronées n'ont pas influencé l 'optimisation. La figure 5.9 .b montre le résultat 
obtenu par la méthode à un seul niveau (minimisation de la fonction (5.1) avec la fonction de 
Tukey): le résultat est moins correct, principalement parce que la primitive aberrante l, qui 
est plus longue que les autres, a aussi une plus grande influence dans l 'optimisation (dans cet 
exemple les primitives ont une taille aléatoire comprise en 20 et 50) . 

5.3 La boucle de recalage temporel, verSIon 2 

Nous pouvons maintenant décrire la deuxième version de notre boucle de recalage temporel, 
en détaillant chacune des étapes du schéma 3.2. 

5.3.1 Suivi des primitives 

Soit E l 'ensemble des primitives 2-D de l'image courante. Ces primitives sont sUIvIes en 
utilisant la méthode de [Berger94], déjà évoquée au chapitre 4, que nous détaillons à présent . 

Plutôt que de détecter des contours courbes dans deux images, et de les apparier ensuite, 
nous utilisons une méthode globale basée sur les contours actifs [Kass et a1. 88], qui permet de 
résoudre simultanément le problème de la segmentation et le problème du suivi. Une foi s que le 
contour est initialisé dans la première image, il peut être suivi d'image en image sans qu 'il n'y ait 
de nouvelle détection. Cependant, en raison de la flexibilité excessive des contours actifs, cette 
approche est limitée au cas où le déplacement et la déformation du contour dans l'image sont 
faibles . 
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Pour pallier ce problème, Berger considère un processus de suivi en deux étapes. L'étape de 
prédiction calcule une estimation grossière du champ des vitesses. A partir de cet te initialisation, 
le contour converge généralement vers le contours correspondant . Comme les contours actifs 
sont déformables, une modélisation approximative du champ des vitesses 2-D est généralement 
suffisante. 

L'algorithme est basé sur le calcul itératif du champ des vitesses 2-D. L'objectif est de déter­
miner le meilleur déplacement 2-D rigide 1) tel que la distribution des intensités sur le contour 
suivi < et la distribution sur le contour 1)( cD soient grossièrement les mêmes. La méthode utilise 
uniquement sur le flux optique normal, qui peut être obtenu de façon suffisamment précise. 

En reprenant les notations indiquées en début de chapitre, {m~,jh ::;j9; est la discrétisation 

de la courbe c~ . Soit f6-(m~ ,j ) le flux optique normal au point m~,j et ni,j la normale unitaire à c~ 
au point m~,j' Soit h et 12 deux images consécutives. Le déplacement 2-D rigide 'Do minimisant 

L l(m~,j1)o(m~,Jni,j)ni ,j - f6-(m~ ,j)12 (5 .5) 
l ::; j ::; l; 

donne une approximation grossière du déplacement. Cette approximation est ensuite affinée en 
calculant le flux optique normal ft sur 1)0 (cD entre l'image recalée h(1)ü 1(x,y )) et Jz, etc . Des 
déplacements infinitésimaux 1)o, ... ,'Dj,'" peuvent ainsi être calculés, qui rapprochent progressi­
vement la courbe 'Di 0 .. . 0 1)0 (cD de la courbe correspondante dans l'image h . 

Techniquement , si tj est la composante translationnelle du déplacement 1)j , et si l'angle de 
rotation Bj est suffisamment faible, 1)j peut être approximé par 

1) . { x - BjY + tj 
J Bjx + y + tJ 

et une solution à (5 .5) peut être obtenue par les moindres carrés. Pour une rotation importante , 
cette approximation peut servir d'initialisation à une minimisation itérative . 

L'utilisation d 'un schéma itératif permet de considérer des déplacements importants (jus­
qu'à 20 pixels environ) , à condition que les contours homologues se recouvrent suffisamment. 
Cependant, le processus de suivi peut échouer dans certains cas. En effet, l'étape de prédiction 
peut diverger si le calcul du flux optique normal est incorrect sur une grande partie du contour. 
D'autres problèmes peuvent survenir avec les contours actifs, notamment si le contour est attiré 
par des gradients forts qui n 'appartiennent pas au contour recherché . 

5.3 .2 Recalage 

Le recalage est effectué en utilisant la procédure R -pdv+ décrite précédemment, à partir 
de l'ensemble [; des primitives suivies. L'estimée initiale du point de vue Po est le point de vue 
obtenu dans l'image précédente de la séquence. Comme nous l'avons vu, l 'utilisation d 'estimateurs 
robustes à deux niveaux de l'optimisation permet de prendre en compte des erreurs de suivi, aussi 
bien que des occultations partielles ou totales de certaines primitives. D'autre part , les primitives 
aberrantes de [; sont détectées et éliminées. 

5 .3.3 Mise à jour des primitives 

Deux types d 'événements distincts peuvent nécessiter la mise à jour de l'ensemble [; des 
primitives suivies: 

- entrée-sortie d'une primitive: au cours de la séquence, des primitives nouvelles peuvent 
apparaître dans le champ de vision et d 'autres peuvent en sortir . A partir de la matrice de 
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projection perspective qui est obtenue en même temps que le point de vue et des dimensions 
en pixels de l'image, nous déterminons si une primitive se projette ou non dans l 'image. 
Nous appellerons primitive visible une primitive qui se proj ette dans l 'image, même si cette 
primitive est occultée. Les primitives qui ne sont plus visibles sont alors supprimées de [. 
Par contre, les primitives qui viennent d 'apparaître doivent être initialisées dès que possible, 
c'est-à-dire que les primitives 2-D correspondantes doivent être recherchées dans l'image et 
insérées dans [ . 

- détection d'une primitive aberrante: lorsqu'un contour aberrant est détecté, celui­
ci ne peut plus être suivi . Il fau t donc t enter de réinitialiser la primitive, c'est-à-dire de 
retrouver le contour correct qui sera suivi par la sui te. 

Le fait d 'utiliser des courbes de forme libre et une méthode de recalage robuste nous permet de 
rechercher automatiquement les correspondants 2-D des primitives à ini tialiser ou à réini tialiser, 
en se basant sur la carte des contours. 

Initialisation d'une primitive 

L'init ialisation d'une primitive du modèle consiste à rechercher son homologue 2-D dans la 
carte des contours de l 'image . Une première approche consisterait à choisir le contour le plus 
proche de la projection de la primitive 3-D considérée (en utilisant la dist ance robuste décri te 
précédemment) . Malheureusement , la complexité de la segmentation est généralement telle que 
le contour le plus proche n 'est pas toujours celui qui convient (voir par exemple la figu re 5. 10 .1) . 
On pourrait envisager une comparaison morphologique entre le contour proj eté et les contours 
détect és autour de la projection (courbure, torsion " .) , mais une telle comparaison est sensible au 
bruit . D 'autre part, il arrive fréquemment que la primitive recherchée soit la somme de plusieurs 
contours détectés, ou au contraire une partie d'un contour . 

Nous avons donc opté pour une approche originale, basée sur l'aptitude de la procédure R­
pdv à détecter les primit ives incorrectes . L'algori thme mis en oeuvre est le suivant (voir la figure 
5.10) : 

1. une détection de contours est effectuée dans l'image par la méthode classique de Canny / Dériche 
[Deriche87] ; 

2. on considère les contours qui sont suffi samment proches de la projection de la primiti ve 
3-D (par exemple les 6 premiers contours triés selon la taille croissante du résidu robuste) ; 

3. pour chacun de ces contours c, on calcule le point de vue en utilisant la procédure R -pdv+ à 
partir des primitives EU {c} ([ étant toujours l 'ensemble des primitives déjà appariées dans 
l'image). La procédure R-pdv+ nous indique alors si le contour c est aberrant ou non. Si c 
est conservé, les sections erronées de ce contour sont éliminées (en comparant les distances 
d i,j à leur écart-type) ; 

4. si aucun contour n 'est retenu , l 'initialisation échoue, sinon on essaye de concaténer les 
sections conservées par un algorithme récursif (deux chaînes sont concat énées si la distance 
entre deux extrêmi tés est inférieure à un certain seuil) . Nous obtenons alors un ensemble 
de courbes candidates dont certaines peuvent être l'union de plusieurs contours. La courbe 
la plus longue de cet ensemble est retenue comme ét ant la primitive recherchée . 

Cette méthode permet en général d'obtenir le bon correspondant image, même si celui-ci était 
divisé en plusieurs contours. Remarquons que chaque primitive est intégrée au fur et à mesure à 
l'ensemble [ , ce qui modifie à chaque fois le résultat du recalage. 
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FIG. 5.10 - Exemple d'initialisation dans la séquence du Pont Neuf. 1: carte des conto11rs autour 

de la primitive projetée. 2 à 7: test de rejet par la procédure R-courbe+ pour les 6 contours 
les plus pmches de la projection. La pmjection de la primitive 3-D est dessinée en gris, les 
sections de contouTS conservées apparaissent en blanc et les sections rejetées ainsi que les contours 
globalement Tejetés sont en noir. 8: résultat final: la pn:mitive retenue est la réunion des sections 
conservées. 

5.3.4 Initialisation 

L'étape d'initialisation des paramètres intrinsèques et extrinsèques de la caméra est identique 
à celle de la première version de notre système: un certain nombre d'appariements 3-D /2-D de 
points (4 au minimum) sont utilisés pour calculer le point de vue dans la première image par 
la méthode de Dementhon et Davis. Les paramètres intrinsèques de la caméra peuvent être 
obtenus à l'aide d'une mire de calibration ou directement en utilisant les points appariés s'ils 
sont en nombre suffisant. L'étape suivante consiste à déterminer les primitives du modèle qui 
permettront d'assurer le recalage sur toute la séquence, puis les correspondants 2-D des primitives 
visibles dans la première image, initialisant l'ensemble [ des primitives suivies. 

Détermination des primitives de référence 

Dans le système actuel, les primitives de référence sont choisies par l'opérateur selon deux 
critères: 

- un critère d'apparence: comme les correspondants image de ces primitives sont recher­
chés dans la carte des contours de l'image, on choisit des primitives susceptibles de donner 
lieu à des contours forts (arêtes, limites entre zones de couleurs contrastées ... ). 

- un critère de distribution: les primitives doivent être suffisamment nombreuses et pré­
sentes à divers endroits de la scène pour permettre de maintenir le recalage sur toute la 
séquence. D'autre part, une bonne distribution spatiale permet d'obtenir de meilleurs résul­
tats sur le calcul du point de vue (notamment, lorsqu'une direction spatiale est faiblement 
représentée, la projection des primitives éloignées des autres primitives de référence dans 
cette direction est très incertaine). Notons que pour améliorer les performances de la pro­
cédure R-pdv sur des distributions spatiales déséquilibrées, nous pouvons dans un premier 
temps pondérer les résidus de l'optimisation (5.4) par un coefficient Wi : pour chaque courbe 
i , on calcule le barycentre Ci de la chaîne de points 3-D, et on prend Wi égal à la distance 
entre Ci et le barycentre de l'ensemble des points {Cdl::::i::::n. 
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Détermination des correspondants 2-D 

Comme le point de vue de la première image est connu, nous pouvons déterminer les primitives 
visibles dans cette image . L'initialisation de ces primitives se fait alors de façon automatique en 
utilisant la méthode d 'initialisation décrite précédemment, où [; est initialement l 'ensemble des 
points appariés par l 'opérateur . Ces points sont ensui te supprimés de l 'ensemble [; et seuls les 
contours sont suivis. 

5.4 Résultats expérimentaux 

La séquence du Pont-Neuf ayant été obtenue à partir d'un mouvement panoramique de la 
caméra, elle ne permet pas d 'illustrer complètement la capacité de notre système à prendre 
en compte des mouvements de caméra quelconques . Toutefois, il est intéressant de constater 
que, partant de l 'hypothèse d'un mouvement quelconque, on retrouve bien une translation fixe 
et un mouvement panoramique de la caméra. D'autre part, il s'agit d'une séquence longue et 
particulièrement bruitée qui permet donc de mettre en évidence l'autonomie du système grâce à 

la mise à jour automatique des primitives utilisées, ainsi que sa robustesse. 
Afin de valider notre système sur un mouvement quelconque, nous avons aussi filmé un 

château miniature à partir d 'une caméra tenue à la main par une personne en mouvement. La 
séquence obtenue est donc particulièrement saccadée. 

5.4.1 La séquence du Pont Neuf 

Initialisation 

L'étape d 'initialisation est présentée en figure 5. 11. Les conventions sont les mêmes que pour 
la figure 5.1. La figure 5. 11.a montre la projection des primitives visibles dans la première image. 
Le point de vue a été obtenu par la méthode de Dementhon et Davis à partir des quatre points 
désignés par des croix . La figure 5.11.b montre le résult at de l'initialisation de ces primitives (les 
deux primitives de droite ne sont pas initialisées car elles n 'apparaissent pas entièrement dans 
l'image). 

Itération dans l'image 13 

La figure 5. 12 montre les résultats des différentes étapes de la boucle de recalage obtenus 
dans l 'image 13 de la séquence du Pont Neuf: 

- figure 5.12.a: appariements 3-D /2-D obtenus dans l 'image 12. On constate que la primitive 
4 n 'est pas entièrement correcte (ceci est principalement dû au fait que le contour actif à 

été attiré par des gradients forts). Cependant , comme une partie de la courbe correspond 
au modèle 3-D, la primitive est globalement retenue; 

- figure 5.12.b: suivi dans l'image 13 . Les primitives sont correctement suivies, exceptée la 
primitive 5. L'erreur obtenue sur cette primitive est due à un échec de l'étape de préd iction 
en raison du bruit présent dans l'image. 

- figure 5.12.c: recalage. Le point de vue est correctement calculé, et la primit ive 5, qui a 
faib lement influencé l 'optimisation, est éliminée. La figure 5.13 montre ce que nous obtenons 
en utilisant un estimateur médian au niveau local ou global: dans les deux cas, un minimum 
local est atteint . 

- figure 5. 12.d: mise à jour des primitives. La primitive 5 est réiniti alisée. 
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FIG. 5. 11 - Étape d'initialisation pour la séquence du Pont Neuf. a. Initialisation du point de 
vue par la méthode de Dementhon et Davis à partir des quatre points désignés par' des cTOix. b. 
Initialisation automatique des primitives à suivre. 

La projection du modèle filaire obtenue à partir du nouvel ensemble de primitives apparaît 
en figure 5.16. On constate que cette projection est assez proche de l 'objet réel. 

Résultats obtenus sur la séquence 

Uue autre façon d'estimer la qualité de l'algorithme est d'estimer sa reproductibilité sur une 
longue séquence d 'images . Les paramètres extrinsèques de la caméra (translation et angles d'Euler 
exprimés dans le repère du pont - voir la figure 4.4 pour les axes) sont tracés en figure 5. 15.b. On 
remarque tout d'abord que ces paramètres dégénèrent à partir de l'image 164. Pour expliquer ceci, 
voyons le résultat du suivi dans cette image (figure 5.14) : nous constatons que parmi les primitives 
apportant de l 'information de profondeur, seule la pile du milieu est encore partiellement suivie. 
Pour poursuivre la séquence, nous aurions donc dû réinitialiser à la main les piles visibles du pont, 
ce qui va à l 'encontre de notre objectif d'autonomie. Nous voyons donc apparaître les limites de 
cette méthode: lorsque les primitives suivies ne sont pas correctement distribuées spatialement 
(primitives coplanaires, taille du modèle petite par rapport à la distance modèle-caméra ... ), le 
point de vue obtenu peut être très imprécis. Nous reparlerons de ce problème à la fin de ce 
chapitre et consacrerons le chapitre suivant à sa résolution. 

Commentons à présent les résultats obtenus pour les images 0 à 163, pour lesquelles un 
minimum d'information de profondeur apparaît. 

La courbe continue de la figure 5. 15.a montre l'évolution du résidu global obtenu au sens des 
moindres carrés (c 'est-à-dire par la racine carrée de la formule (5.4) où Pl et P2 sont la fonction 
p(x) = x2 ), après l'étape de mise à jour des primitives. Ce résidu représente la distance globale (en 
pixels) entre les primitives projetées et les primitives mesurées dans l'image: nous l'appellerons 
erTeur de r'eprojection, Ce résidu tient compte des erreurs locales , les primitives aberrantes ayant 
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a. 

b. 

c. 

d. 

FIG. 5.12 - Itération dans l'image 13. a. Appariements obtenus dans l'image 12. b. Suivi des 
courbes dans l 'image 13 (les projections des primitives 3-D sont celles de l'image 12) . c. R ecalag e 

du modèle. d. Mise à jour des primitives . 
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a. 

b. 

FIG. 5.13 - Exemples de pTOblèmes inhérents à l'utilisation d 'estimateurs médians dans l 'image 
13 de la séquence du Pont Neuf. a. Utilisation de l'estimateur LTS au niveau local: un minimum 
local est obtenu pour la primitive 8. b. Utilisation de l 'estimateur LTS au niveau global: les 
primitives 'r et 8 comportant l'information de pTOfondeur ne sont pas prises en compte. 

été éliminées à ce stade. C'est pourquoi nous représentons aussi l'évolution d'un résidu robuste 
(racine carrée de la formule (5.4) où Pl et P2 sont les estimateurs robustes de Buber et (resp.) 
Tukey) : un pic de l'erreur de reprojection qui n'apparaît pas sur la courbe du résidu robuste 
indique donc la présence de données erronées qui n'ont pas perturbé le calcul du point de vue. 

Nous voyons que l'erreur de reprojection incluant les erreurs locales est de l 'ordre du pixel, ce 
qui traduit un bon recalage des primitives, confirmé visuellement par la reproj ection du modèle 
fi laire en figure 5.16 . 

Les déplacements de la caméra, représentée par son axe optique et le plan image, sont tracés 
dans l 'espace 3-D en figure 5.17. La caméra étant posée sur un trépied, on retrouve à peu près un 
mouvement panoramique, mais les axes optiques ne se coupent pas exactement au même point. 
Toutefois , l'angle a, qui exprime la rotation autour de l'axe des z, évolue régulièrement au fur 
et à mesure que la caméra tourne (figure 5. 15.b). La table 5.2 donne par ailleurs la moyenne 
et l'écart-type des autres paramètres sensés être constants . On constate que si tx et ty sont à 
peu prêt constants, la translation en z est assez instable (voir aussi la figure 5. 17) : ceci est 
principalement dû au manque d'information de profondeur qui caractérise cette séquence. 
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FIG . 5.14 - L 'information de profondeur n'est plus représentée dans l'image 164. 

Paramètre Moy enne EcaTt type 

"tx (m) -91.686 1.678 
t y (m) 325.359 2.339 
tz (m) 13.092 2.547 

(3 (rad) 0.010 0.006 
, (rad) 0.000 0.006 

TA S . 5.2 - Moyenne et écart-type des paramètres fixes de la camém sur la séquence du P ont-Neuf. 

La figure 5.15.c montre l'évolution du nombre de primitives appariées et du nombre de primi­
t ives visibles selon la défini t ion donnée précédemment . Ceci nous permet d'illustrer l'au tonomie 
du syst ème: la courbe des primitives visibles montre que 9 primitives sont sorties du champ 
de vision sur cet te séquence, et que 7 autres sont apparues. Le nombre de primiti ves appariées 
varie entre 3 et 7, tandis que le nombre de primitives visibles varie entre 6 et 10. Les primitives 
visibles ne sont pas toujours appariées immédiatement: l 'utilisation d 'estimateurs robustes peut 
rendre difficile l 'intégration d'une nouvelle courbe lorsque les résidus des autres courbes sont très 
petits. D 'autre part, les primitives apparaissent sur les bords de l 'image, zone où le phénomène 
de distorsion est le plus marqué et où la proj ection de la primitive est donc la plus éloignée de 
la courbe réelle. 

Deux séquences MPEG sont aussi visibles sur le site internet . La première montre les appa­
riement 3-D / 2-D obtenus après l 'étape de suivi et après l 'étape de mise à jour , et la deuxième la 
reproj ection du modèle filaire sur la séquence. L'effet de saut illement observé est la conséquence 
directe du manque d 'information de profondeur. 

5.4.2 La séquence du château miniature 

Le deuxième exemple es t une séquence de château miniature, filmée à la main par un obser­
vateur en mouvement. Les principales difficultés pour cette application sont les suivantes : 

- l 'objet de référence a été modélisé à l 'aide d 'une simple règle souple, ce qui condui t à un 
modèle peu précis; 



86 

a. 

c. 
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Résidus aux moindres carrés et résidus robustes. 
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FIG. 5.15 - Résultats statistiques obtenus sur la séquence du Pont-Neuf. 

- le mouvement de la caméra est particulièrement saccadé (voir la séquence sur le site internet 
et la figure 5.22) . De plus, le déplacement entre deux images consécutives peut être très 
important, provoquant un nombre conséquent d 'erreurs de suivi; 

- il s'agit principalement d'une translation vers le château, ce qui implique de grands chan­
gements d 'échelle dans l'image et donc des difficultés de suivi; 
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image 0 image 13 

image 64 image 96 

image 128 image 160 

FIG. 5.16 - Projection du modèle filaire du Pont-Neuf dans les images de la séquence. 

- la carte des contours est dense (figure 5.18), ce qui pénalise l'initialisation des primitives . 
D'autre part, les nombreuses zones de gradients forts générés au niveau des pierres peuvent 
perturber l'algorithme de suivi. 
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FIG. 5.17 - Trajectoire 3-D retrouvée pour la séquence du Pont-Neuf. 

Malgré ces difficultés, le système se comporte de façon satisfaisante. La figure 5.19 montre 
les différentes étapes de la boucle de recalage dans une image de la séquence: en raison prin­
cipalement de la présence de gradients forts autour des primitives de référence, deux d'entre 
elles sont mal suivies (primitives 1 et 2), pour seulement six primitives suivies (ce qui représente 
pl us de 30% de données aberrantes). Malgré cela, le point de vue est calculé correctement et les 
primitives aberrantes sont détectées, et bien réinitialisées. 

Les résultats statistiques obtenus sur la séquence sont présentés en figure 5.21: l 'erreur de 
reprojection robuste reste faible alors que le mouvement de la caméra vers le château est rela­
tivement important (voir aussi la figure 5.20) . Le nombre de primitives appariées varie entre 6 
et 7 (les mêmes primitives sont visibles sur toute la séquence). Les séquences complètes de suivi 
des primitives et de projection du modèle filaire du château sont visibles sur le site internet. 

5.5 Limites du système 

Nous avons présenté dans ce chapitre un système de recalage autonome, basé sur une méthode 
statistique robuste prenant en compte des courbes de forme libre. Toutefois, comme nous l'avons 
illustré avec la séquence du Pont-Neuf, la précision du point de vue calculé est fortement liée 
à la distribution des primitives utilisées. Une pondération des primitives en fonction de leur 
position spatiale permet d'améliorer le résultat , mais devient insuffisante lorsque les directions 
3-D ne sont pas toutes représentées (par exemple lorsque l'information de profondeur n 'est pas 
disponible), ou que la taille du modèle est petite par rapport à la distance modèle-caméra. La 
figure 5.23 montre les erreurs moyennes obtenues sur les paramètres du point de vue, à partir de 
tests synthétiques utilisant le même procédé qu'en 5.2, en faisant varier la profondeur du volume 
contenant les primitives de 0 à 100. On constate que pour les profondeurs faibles, le point de vue 
obtenu est très mauvais. 
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FIG. 5.18 - La carte des contours sur la séquence du château est particulièrement dense. 

Lorsque l'objet virtuel est incrusté dans une zone proche des primitives suivies, cela peut ne 
pas avoir de conséquences visuellement: si la reproj ection des primitives suivies est correcte, il 
en va de même pour tous les objets proches de ces primitives . Par contre, le résultat devient 
visuellement incorrect lorsque l 'objet est incrusté dans une zone éloignée des primitives suivies 
(figure 5.24). 

Ce problème est illustré sur la séquence de la place Stanislas : cette séquence montre une partie 
de la place, sur laquelle apparaissent l 'Opéra de Nancy et la statue de Stanislas (figure 5.26). Nous 
souhaitons incruster un véhicule virtuel roulant sur la place. Pour calculer le point de vue, nous 
disposons d'une modélisation de la façade de l'opéra (figure 5.25), c'est-à-dire d 'une ensemble 
de primitives quasiment coplanaires (figure 5.26). Nous ne connaissons malheureusement pas le 
modèle de la statue qui aurait apporté une information de profondeur. La figure 5.27 montre le 
résultat de l'incrustation du véhicule dans la première image, à distance croissante de l 'opéra. 
Le point de vue a été init ialisé par la méthode de Dementhon et Davis à partir de quatre points, 
dont trois situés sur la façade de l'Opéra et un au pied de la statue dont nous avons grossièrement 
estimé la position. La procédure R-pdv+ a ensui te été utilisée pour optimiser le point de vue à 

partir des courbes visibles en figure 5.26. Nous voyons que plus le véhicule est éloigné de l'Opéra, 
moins sa projection semble correcte. Pourtant , la projection de l 'Opéra (figure 5.28) est tout 
à fait correcte, ce qui prouve que l'erreur de reprojection n'est pas un critère suffisant polU' 
l'évaluation d'une méthode de recalage . 

Pour pallier ce problème, nous allons dans le chapitre suivant utiliser des appariement 2-
D/ 2-D de points, qui sont susceptibles d'être détectés à n 'importe quel endroit de la scène, et 
apporter ainsi l'information tridimensionnelle qui nous fait défaut. 
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a. 

c. 

FIc. 5.19 - Recalage temporel dans une image de la séquence du château miniature. a. Suivi des 
pTimitives. b. Recalage. c. Mise à jour des primitives. d. Projection du modèle filaire du château. 
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image 1 image 8 

image 24 

image 32 image 40 

FIG. 5.20 - Projection du modèle filaire du château miniature dans les images de la séquence . 
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FIG. 5.21 - Résultats statistiques obtenus sur la séquence du chateau. 
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FIG. 5.22 - Trajectoire 3-D retrouvée pour la séquence du chateau. 
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Objet suivi Objet virtuel Caméra 

FIG. 5.24 - Un e petite erreur de reprojection au niveau de l 'objet suivi pe1tt conduire à une 

incrustation complètement faus se pour un objet virtuel éloigné de l 'objet ayant servi mi calcul du 
point de vue. 

z 

FIG. 5.25 - Modèle filaire de la fa çade de l 'Opéra de Nanc y. 
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FIG. 5.26 - Primitives utilisées pour calculer le point de vue dans la première image de la séquence 
de la place Stanislas . 

FIG . 5.27 - Incrustation d'un véhicule dans la premièTe image, à distance croissante de l 'Opéra. 
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FIG. 5.28 - La projection de l'Opéra semble correcte alors qu e le point de vue est faux. 
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Chapitre 6 

Correction du point de vue basée image 

La précision du recalage basé modèle est fortement liée à la distribution spatiale des primi tives 
suivies, alors que bien souvent seule une partie de la scène peut être modélisée. Pour pallier ce 
problème, nous utilisons des appariements de points 2-D/ 2-D, qui nous permettent d'obtenir 
une information supplémentaire sur la structure de la scène, dans des zones non modélisées a 
priori. Nous verrons que, grâce au maintient du suivi 3-D /2-D, cette correction du point de vue 
basée image peut se faire de façon autonome et séquentielle, conservant ainsi les caractéristiques 
essentielles de notre système. Des résul tats expérimentaux sont présentés sur deux séquences 
grandeur réelle : la séquence de la place Stanislas et la séquence du Pont Neuf. 

6.1 La méthode hybride 

Le problème de la distribution spatiale des primitives utilisées pour la calibration a aussi 
été observé dans [Zhang et a1.97]. L'objectif était alors de reconstruire l'environnement à pa.rtir 
d'appariements 2-D/2-D de points d'intérêt, une mire de calibration étant placée dans la scène 
pour le calcul des matrices de projection. Les auteurs ont alors constaté que si la distance des 
points d 'intérêt aux épipolaires était faible dans le volume de la mire, celle-ci pouvait devenir très 
importante à d'autres endroits de la scène. Pour pallier ce problème, la caméra était alors calibrée 
dans l'espace projectif à partir des points d'intérêt, puis la mire était ut ilisée pour retrouver la 
structure euclidienne de la scène. 

Le principe de la méthode hybride est de minimiser simultanément des résidus 3-D / 2-D 
obtenus à partir de courbes suivies dans la séquence, et des résidus 2-D/ 2-D obtenus à partir 
de points détectés et appariés entre deux images consécutives de la séquence. Nous commençons 
pal' décrire le cas d 'un mouvement général de caméra (6.1.1), avant d'évoquer celui des rotations 
pures, qui est un cas dégénéré pour la géométrie épipolaire (6. 1.2). Nous voyons enfin comment 
il est théoriquement possible de distinguer ces deux cas de façon automatique (6.1.3). 

6.1.1 Cas général 

Supposons que nous ayons établi n appariements 3-D / 2-D de courbes quelconques dans 
l 'image courante l , et m appariements de points (qi,qD entre l 'image 1 et une autre image 
l' de la séquence, dont on connaît le point de vue (R' t ' ) . Nous cherchons à calculer les pa­
ramètres p du point de vue (R t) pour l'image 1. Nous avons vu au chapitre 2, qu'à partir 
d'appariements 2-D / 2-D entre les images 1 et l', la contrainte épipolaire permet de déterminer 
le mouvement de la caméra (6.R 6.t) entre ces deux images. En particulier , Luong a montré 
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que la méthode itérative consistant à minimiser la distance d(q~,Fqi) des points q~ aux droites 
épipolaires des correspondants qi dans l'image l', en même temps que les distances symétriques 
d(qi,FT qD, était relativement stable. Nous pouvons donc ajouter une contrainte supplémentaire 
au calcul du point de vue basé sur le modèle de la scène en minimisant les résidus 

(6 .1) 

Vi peut être exprimé en fonction de p: d'après 2.6, nous avons en effet F = A - T 6.T6.RA- 1 

(en considérant que les paramètres intrinsèques ne varient pas entre les deux images), où 6. Tx = 

6.t 1\ x. D'autre part, on montre facilement que 

ce qui nous permet d'exprimer F en fonction de R et t, et donc p. 

Le résidu Vi est particulièrement commode à prendre en compte, puisqu'il s'agit d'une distance 
mesurable en pixels dans les images, que nous allons donc pouvoir combiner de façon cohérente 
avec les résidus 3-D / 2-D Ti, qui sont des distances entre courbes de l'image, elles aussi mesurables 
en pixels. Ainsi , l'approche hybride consiste à minimiser la fonction: 

(6.2) 

La somme de gauche est exactement la fonction robuste à deux ni veaux f (p) étudiée en détail 
au chapitre 5. Un M-estimateur p peut aussi être utilisé au niveau 2-D/2-D, bien qu'expérimen­
talement cela ne se soit pas avéré nécessaire. La figure 6.1 permet de visualiser les deux types 
de contraintes imposées lors de la minimisation de la fonction h(p): contraintes basées sur la 
reprojection du modèle connu, et contraintes basées sur la géométrie épipolaire. La contrainte de 
reprojection nous permet de conserver un système stable et autonome, comme cela a été montré 
au chapitre 5, tout en levant l'indétermination sur le facteur d'échelle de la translation. D'un 
autre côté, la contrainte épipolaire nous permet de prendre en compte des éléments de la scène 
qui ne sont pas modélisés a PTiori, et donc d'obtenir un point de vue plus précis que dans le cas 
du 3-D/ 2-D pur . 

On peut se demander combien de courbes 3-D /2-D doivent être suivies au minimum, étant 
donné que les appariements 2-D/2-D permettent d'obtenir le point de vue à un facteur d'échelle 
près, et qu'en théorie, le suivi d'une seule courbe 3-D suffit pour lever cette indétermination. 
Cependant, résoudre le facteur d'échelle n'est pas le seul rôle de la fonction f(p) : elle a aussi un 
rôle de stabilisation, grâce à la redondance d'information par rapport au 2-D/2-D pur , due à la 
connaissance 3-D; elle est de plus au coeur de la boucle de recalage temporel, qui n'est autonome 
que grâce au processus robuste de mise à jour des primitives suivies. Si nous nous contentons de 
suivre une seule courbe, nous perdons tout l'aspect robuste du niveau global de f (p) : il suffit 
que cette courbe soit occultée par exemple, pour que le processus diverge. Nous pouvons par 
contre nous baser sur le fait qu'un M-estimateur est capable de tolérer jusqu'à environ 20% de 
données aberrantes. Ainsi, si nous suivons cinq primitives, nous pouvons nous permettre qu'une 
courbe soit mal suivie ou occultée. Pour dix primitives suivies, nous pouvons tolérer jusqu'à deux 
erreurs aberrantes , etc. Le nombre de courbes 3-D à suivre dépend donc du "risque" que nous 
sommes prêts à prendre pour la séquence. 
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FIG . 6.1 - la m éthode hybride consiste à minimiser- simultanément les r-ésidus modèle/image et 
les distan ces des points images aux dTOites épipolaires. Dans cet exemple, le cube est un objet 
dont le modèle est connu, alors que le second objet n'est pas nécessairem ent modélisé. 

6.1.2 Cas dégénéré 

Dans le cas d 'une rotation pure, la géométrie épipolaire dégénère puisque les centres op­
tiques des deux caméras sont confondus. Cependant , on a pour chaque couple de points (% , q~) 

correspondant au même point 3-D Mi: 

(6.3 ) 

où H = ARR,T A - 1. En effet , si mi et m; sont les coordonnées du point M i exprimées dans 
le repère de chacune des deux caméras, nous avons m~ = b.Rmi . Il suffi t ensuite d 'écrire que 
qi = Ami et q' i = Am'i pour obtenir l'équation 6.3 . Dans le cas d 'une rotation pure, nous 
pouvons donc minimiser la fonction h(p) en prenant pour Vi : 

(6 .4) 

Cependant, lorsque nous n'avons aucune connaissance a priori sur le mouvement de la caméra, 
nous ne savons pas s' il s 'agit d 'une rotation pure ou non , et donc quelle expression utiliser pour 
Vi . Il serait donc intéressant de pouvoir détecter automatiquement les rot ations pures. 

6.1.3 Classification automatique 

Ce problème a été étudié dans [Torrg7]. Il s 'agit en fait d 'un problème classique (mais néan­
moins complexe) de sélection du modèle correspondant le mieux aux données observées , parmi 
un ensemble de modèles possibles . Pour cela, plusieurs critères d'évaluation ont été proposés. Le 
critère 88E (sum of square of erTOrs) considère les distances ei entre les données mesurées et les 
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données obtenues pour le modèle évalué : 

2 

S S E = '"'" !:i.­~ 2' a 

où a est l'écart-type supposé des mesures. Dans notre application, cela consisterait par exemple 
à comparer les valeurs de (6.1) et (6.4) après avoir optimisé (6 .2) dans les deux cas. Malheu­
reusement , Torr constate que ce critère conduit le plus souvent à la sélection du modèle le plus 
général. [Akaike74] propose de pénaliser la complexité du modèle en minimisant le critère AIC 
(Akaike Information Criterion): 

e2 

AIC= L~+2p, 
a 

où p est le nombre de paramètres du modèle choisi. Ce critère ne tient néanmoins pas compte 
de la dimension du modèle testé: ce problème peut être illustré en considérant le cas d 'un nuage 
de points que l'on souhaite approximer soit par une droite, soit par un point. Les deux modèles 
ont pour dimension 2, mais il est facile de montrer que le premier terme de AIC (égal à SSE) est 
toujours plus petit pour un modèle de droite que pour un modèle de point . Le modèle de droite 
est donc systématiquement choisi. Pour pallier ce problème, [Kanatani96] prend en compte la 
dimension du modèle en minimisant le critère GIC (Geometrie Information Criterion): 

e2 

GIC = L ~ + 2p + 2dn, 
a 

où d est la dimension du modèle et n le nombre de données dont on mesure l 'erreur ei. Ainsi, si 
nous reprenons l'exemple précédent , nous avons d = 1 dans le cas de la droite et d = 0 dans le 
cas du point , c'est-à-dire: 

GIC(droite)=SSE(droite) + 4 + 2n, 
GIC(point) = SSE(point) + 4. 

Comme SSE(point) ~ SSE(droite), nous pouvons poser SSE(point) = SSE(droite)+ r: le modèle 
de point es t donc favorisé si r ~ 2n. Enfin, constatant qu 'une seule donnée aberrante peut 
conduire à un mauvais choix, Torr introduit un estimateur robuste en minimisant le critère 
G RIC (Geometrie Robust Information Criterion): 

GRIC = L p(et ) + 2p + 2dn. 

En prenant ce critère, Torr parvient à distinguer les mouvements généraux des mouvements de 
rotation pure sur des données réelles et synthétiques. Nous pourrions donc envisager de l 'intégrer 
à notre système afin de pouvoir alterner des mouvements quelconques de caméra avec des mouve­
ments de rotation pure. Toutefois, dans la version actuelle de notre boucle de recalage temporel, 
nous ne cherchons pas à distinguer automatiquement les deux cas. Généralement , soit la caméra 
est posée sur un trépied et nous utilisons le modèle de rotation, soit elle est en mouvement et le 
modèle général est pris en compte. Nous mentionnons donc explicitement en début de traitement, 
de quel type de mouvement il s'agit . 

6.2 Détection et appariement des points image/image 

Pour l 'appariement des points 2-D/2-D, au moins deux stratégies sont possibles: la première 
consisterait à détecter manuellement ou automatiquement des points d 'intérêt dans la première 
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image, et à suivre ces points par corrélation dans les images suivantes de la séquence. Cette solu­
tion est couramment employée lorsque les primitives images seules sont utilisées, afin de pouvoir 
mettre en oeuvre les techniques de factorisation ou d'ajustement de faisceau qui nécessitent que 
les même primitives soient détectées dans plusieurs images. Elle est cependant peu sûre puisque 
des erreurs de suivi peuvent se produire, et certaines primitives peuvent se trouver occultées, ou 
sortir du champ de vision de la caméra au cours de la séquence. 

Dans notre cas, nous n'avons aucunement besoin que les même points soient suivis dans 
plusieurs images, puisqu'il nous suffit de disposer d'un certain nombre d'appariements entre 
l'image courante et une autre image de la séquence, dont on connaît le point de vue. Nous 
adoptons donc la stratégie suivante: des points d'intérêt sont détectés automatiquement par la 
méthode de Harris et Stephens dans l'image courante et l'image précédente (par exemple) de la 
séquence, puis ces points sont appariés par la méthode de Zhang et al. Ainsi, les points détectés 
sont nécessairement visibles dans les deux images, et nous ne sommes pas exposés aux problèmes 
d'occultations ou de sortie des primitives du champ de vision. 

6.2.1 Détection des points d'intérêt 

Nous utilisons le détecteur de [Harris et a1.88] pour identifier des points d'intérêt dans les 
images de la séquence. Cette méthode prend en compte les dérivées premières de l'intensité (ou 
niveau de gris), en recherchant pour chaque pixel de l'image les valeurs propres de la matrice 

où \2) est le produit de convolution et Ix = aI/ ax. Le terme de gauche a pour fonction de lisser 
l'image autour du pixel avant de calculer les dérivées. Si les valeurs propres de cette matrice sont 
grandes, cela indique une forte variation des niveaux de gris autour du pixel, et donc la présence 
d'un point d'intérêt. 

6.2.2 Appariement 

Les points ainsi détectés sont appariés en utilisant l'algorithme de [Zhang et a1.94], qui utilise 
une technique de relaxation particulièrement efficace pour choisir les couples de correspondants 
parmi les candidats. Une deuxième phase consiste à estimer de façon robuste la géométrie épipo­
laire à partir des points appariés par relaxation, afin d'améliorer encore les résultats en éliminant 
les appariements qui ne respectent pas la contrainte épi polaire. Toutefois, pour notre système, 
nous utilisons directement les appariements obtenus à l'issue de la première phase, et nous nous 
passons de la seconde phase qui est assez coûteuse en temps de calculs, et n'apporte pas d'amé­
lioration tangible au regard de notre application. En effet, l'introduction d'un M-estimateur p 
dans l'optimisation de la fonction (6.2) réduit l'influence des faux appariements, ce qui nous 
dispense de les éliminer au préalable. Par ailleurs, l'utilisation de ce M-estimateur ne s'est pas 
avérée nécessaire pour les séquences que nous avons traitées, puisque le taux de faux apparie­
ments obtenus par la première phase de la méthode de Zhang et al. était de l'ordre de 1%. Nous 
décrivons à présent la phase d'appariement par relaxation dans ses grandes lignes. 

Identification des couples plausibles 

Autour de chaque point d'intérêt mli de l'image 1, une zone de recherche est définie (un 
rectangle), dont sont extraits les points d'intérêt m2j de l'image 2. La taille de cette zone de 
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recherche est choisie en fonction de la dispartité maximale estimée entre les images. Pour chaque 
couple de points (mji,m2j), un score de corrélation normalisé Cij est calculé, qui évalue la simila­
rité de fenêtres de corrélation autourant les deux points. Ce score est compris entre -1 pour des 
fenêtres de corrélation qui ne sont pas similaires du tout et 1 pour des fenêtres identiques. Un 
seuil est alors utilisé (typiquement 0.8) pour sélectionner les couples plausibles, ou appariements 
candidats. 

Définition d'un score d'appariement 

A l'issue de l'étape précédente, un point de la première image est susceptible d'être apparié 
avec plusieurs points de la seconde image, et vice versa. Considérons un appariement candidat 
(mli,m2j). Soit N(m) les points voisins de m dans un disque de rayon R. Si (mli,m2j) est 
un appariement correct, nous nous attendons à obtenir plusieurs appariements (nlk,n21), où 
nlk E N(mlil et n2k E N(m2i), tels que la position de nlk relative à mji soit à peu près la 
même que celle de n21 relative à m2j. A l'inverse, si (mli,m2j) est un mauvais appariement, 
nous nouS attendons à trouver peu d'appariements, voire pas du tout, dans leur voisinage. Le 
score d'appariement utilisé pour la relaxation, SM(mli,m2j) (SM pour Strenght of the Match), 
repose sur ce constat. Son expression exacte, reportée dans [Zhang et a1.94], est relativement 
complexe. Pour simplifier, SM(mli,m2j) est égal au score de corrélation Cij, multiplié par le 
nombre d'appariements voisins dont les positions relatives sont identiques, c'est-à-dire dont le 
rapport 

Id(mli,nlk) - d(m2j,n21) 1 
r= 

[d(mli,nlk) + d(m2j,n21)]/2 

est petit. SM est symétrique, c'est-à-dire que SM(mji,m2j) = SM(m2i,mlj). 

Élimination des ambiguités par relaxation 

La technique de relaxation utilisée rompt avec les techniques classiques du "vainqueur prend 
touf', qui aboutit fréquemment à un minimum local, ou du "perdant ne prend rie";', qui n'est 
pas symétrique. La technique du "vainqueur prend touf' consiste à considérer immédiatement 
comme corrects les appariements les plus plausibles, c'est-à-dire les couples (mli,m2j) dont les 
point mli ou m2j n'obtiennent pas de score d'appariement plus élevé avec n'importe quel autre 
couple plausible qu'ils peuvent former. Tous les appariements associés aux points mli et m2j sont 
alors éliminés, et le processus est recommencé avec les appariements non éliminés. La technique 
du "perdant ne prend rien" revient à éliminer à chaque étape le point de l'image 1 qui obtient le 
score d'appariement le plus faible, jusqu'à ce qu'il ne reste plus que un et un seul candidat pour 
chaque point. 

La technique mise en oeuvre peut être appelée" certains vainqueurs prennent touf'. Tout 
comme pour la technique du "vainqueur prend touf', les p appariements {Pi} obtenant les scores 
SM les plus élevés sont qualifiés d'appariements potentiels, et rangés par ordre décroissant dans 
une table appelée TsM. Cependant, certains appariements peuvent obtenir un score d'apparie­
ment SM élevé, tout en étant ambigus. Une deuxième table TNA est donc crée, contenant des 
valeurs NA elles aussi classées par ordre décroissant, et indiquant dans quelle mesure chaque 
appariement Pi est non ambigu: NA = 1 - SM(2) / SM(I), où SM(I) est le score SM de Pi 
et SM(2) est le score SM du deuxième meilleur appariement. Pour finir, les appariements po­
tentiels Pi appartenant à la fois aux qp premiers appariements de TsM, où q E]O; 1], et aux qp 
premiers appariements de TN A sont considérés comme corrects. Ainsi, les appariements poten­
tiels ambigus ne sont pas sélectionnés même s'ils ont obtenu un score SM élevé, et inversement 
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les appariements ayant obtenu un score SM petit ne sont pas sélectionnés, même s'ils sont non 
ambigus. 

6.2.3 La boucle de recalage temporel, version 3 

La nouvelle boucle de recalage temporel est peu différente de la version 2: il suffit d'ajouter 
le calcul des appariements 2-D/2-D entre l'image courante et l'image précédent de la séquence, 
et de remplacer l'optimisation 3-D/2-D par l'optimisation hybride, y compris pour la mise à jour 
des primitives (figure 6.2). 

Image i 

Image 1 -:-'{'~"~';,"~'~'@"~'~"~'~'~~~~'~"~'S"~'M" 
Modele parûel 

de la scene 

Modele partiel 
de la scene 

------------------
1 i::=i+ 1 

Modele partiel 
de la scene 

Parametres de la camera, 
image i 

..... 

. " : &" : ~. 
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:0> 
. O. 
:0 

:" 

FIG. 6.2 - Boucle de recalage temporel pour la méthode hybride. 
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6.3 Résultats expérimentaux 

6.3.1 La séquence de la place Stanislas 

La séquence de la place Stanislas a déjà été présentée au chapitre 5. Cette séquence, qui 
comporte 80 images, a été filmée par la fenêtre d'une automobile tournant autour de la place. 
L'Opéra, qui est le seul édifice dont le modèle est connu (figure 5.25), est toujours visible dans 
la séquence. Les paramètres intrinsèques de la caméra ont été obtenus à partir d'une mire de 
calibration. Comme nous l'avons vu, le recalage basé uniquement sur les primitives de l'Opéra 
(figure 5.26) donne lieu à des points de vue incorrects, dont les effets sur la projection dans le 
plan image sont particulièrement dramatiques lorsque l'objet virtuel est incrusté dans une zone 
éloignée de l'opéra. 

Les courbes suivies pour la méthode hybride sont toujours celles de la figure 5.26. La figure 
6.3 montre les points d'intérêts que nous avons obtenus par la méthode de Harris et Stephens 
dans les deux premières images de la séquence, ainsi que les appariements obtenus par la méthode 
de Zhang et al. Nous voyons que la statue de Stanislas ainsi que les édifices du fond apportent 
une information de profondeur tout à fait significative. Les séquences complètes de suivi des 
primitives du modèle et d'appariement des points entre images consécutives sont visibles sur le 
site internet. 

Influence du pas entre les images 

Pour cette séquence, nOus avons bien sûr pris en compte le cas général de mouvement. Ce­
pendant, lorsque deux positions consécutives de la caméra sont trop rapprochées, les résultats 
deviennent instables puisque nous tendons vers le cas dégénéré d'une rotation pure. Le problème 
se pose pour cette séquence lorsque 24 images par seconde sont prises en compte, c'est-à-dire 
lorsque le pas de la boucle de recalage temporel est de un. La figure 6.4 présente la valeur de tz 
obtenue sur toute la séquence, pour un pas de un, de deux et de trois. L'évolution du paramètre 
tz est un bon critère de comparaison: en effet, nous savons que la hauteur de caméra doit être 
quasiment constante sur la séquence, puisque la route depuis laquelle la scène a été filmée est 
plate. Nous voyons que pour un pas de un, tz est très instable et varie entre -30cm et Im80. 
Pour un pas de deux, tz est à peu près constant, de moyenne 65cm (à peu près la hauteur de la 
fenêtre de la voiture), et d'écart-type 5cm. Par contre, nous voyons qu'un pas de trois n'améliore 
pas les résultats (la moyenne de tz est alors de 67cm pour un écart type de 7cm). Les résultats 
présentés plus bas ont été obtenus avec un pas de deux, les points de vue intermédiaires pour 
la composition ayant été obtenus par une simple interpolation linéaire sur les angles d'Euler et 
le vecteur de translation. Dans un contexte temps réel, une telle interpolation n'est évidemment 
pas possible. Un pas de deux revient dans ce cas à opérer un rafraichissement de 12 images par 
secondes au lieu de 24. 

Résultats obtenus pour un pas de deux 

La figure 6.5 présente les résultats statistiques obtenus sur la séquence pour un pas de deux. 
L'erreur de reprojection est en moyenne plus élevée que celle que nous obtenions dans les sé­
quences précédentes: ceci s'explique naturellement par le fait que le résidu robuste n'est plus le 
seul critère minimisé, puisque la distance des points 2-D aux épipolaires est aussi considérée. Les 
paramètres tx et ty évoluent de façon cohérente avec le mouvement de l'automobile supportant la 
caméra, qui tourne légèrement autour de la place. t z est à peu près constant comme nouS l'avons 
constaté plus haut. L'évolution de l'angle a traduit le fait que la caméra garde l'opéra dans sa 
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FIG. 6.3 - Exemple de points d'intérêt et d'appaTiements obtenus pour les dwx premières 'images 
de la séquence (pour plus de visibilité, seule une partie de l 'image est repTésentée). Les flèches 
relient les point d'intérêt de l'image 1, qui est affichée, aux points d "intérêt corTespondant dans 
l'image 2. 



108 Chapitre 6. CorTection du point de vue basée imag e 

2,-----,_----.------r~--_,------r_----,_----._----~ 

1.5 

0.5 

o 

pas 1 -­
pas 2 ---­
pas 3 . .... 

-0.5 '-------'-------'-------'--------'-------'-------'-------'------' 
o 10 20 30 40 50 60 70 80 

FIG . 6.4 - Influence du pas entre les images sur tz pour la séquence de la place Stanislas. 

ligne de visée alors que la voiture avance. Les angles {3 et 1 sont à peu près constants puisque la 
différence entre leur valeur maximale et minimale sur toute la séquence est d'environ 1 degré. La 
cohérence des points de vue peut être aussi évaluée visuellement avec la figure 7.27. Le nombre 
de primitives suivies est à peu près constant (entre 14 et 15), puisque l'Opéra n'est quasiment 
pas occulté et que les primitives mal suivies sont correctement réinitialisées. 

Enfin, la figure 6.7 présente les droites épipolaires obtenues dans l'image 2 pour quelques 
points de profondeurs différentes de l'image 1. Nous voyons que ces droites passent bien par les 
points homologues dans l'image 2, ce qui atteste de la bonne qualité du point de vue pour ces 
deux images. 

Composition 

La figure 6.8 montre le résultat de la projection, dans plusieurs images de la séquence, d'une 
voiture virtuelle circulant autour de la satue de Stanislas, et donc à une distance éloignée de 
l 'Opera. La séquence complète est visible sur le internet. On constate que la voiture semble 
bien reposer sur le sol, et qu'aucun effet de tremblement n'est perceptible. Les occultations 
de l'automobile par la statue ont été détectées de façon semi-automatique par un algorithme 
nouveau , développé dans notre équipe par Vincent Lepetit: le principe de cet algorithme est de 
détourer à la main le masque d'occultation dans deux images distantes de la séquence. Comme 
les paramètres de la caméra sont connus pour chaque image, le contour occultant peut alors être 
approximé en 3-D, puis reprojeté dans les autres images de la séquence. Ce contour approximatif 
est ensuite affiné par une technique de type snake . L'ombre de l'automobile sur le sol a été 
obtenue en ajoutant un plan virtuel en z = 0 pour la composition, et en combinant l'ombre 
calculée avec la texture de l 'image réelle. 
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Résidus aux moindres carrés et résidus robustes. 
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FIG. 6.5 - Résultats statistiques obtenus sur la séquence de la place Stanislas. 
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FIG. 6.6 - Trajectoire 3-D retrouvée pour la séquence de la place Stanislas. 

F IG. 6.7 - Droites épipolaires correspondant à quelques points de profondeurs différentes. 
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Temps de calcul 

Les temps de calcul dépendent du nombre de primitives suivies, de leur taille et du nombre de 
points appariés . La table 6.1 donne un exemple de résultats obtenus pour les différentes étapes 
de l'algorithme. Ces valeurs ont été obtenues à partir du logiciel Quantify pour un processeur de 
500Mhz, 15 primitives suivies et 600 points appariés. Plus généralement , les temps de calcul sont 
de l'ordre de quelques secondes par image. Bien sûr, en cas d'initialisation ou réinitialisation de 
primitives, il faut ajouter le temps d'optimisation hybride multiplié par le nombre de primitives 
mises à jour et le nombre de chaînes de contour testées par mise à jour (voir section 5.3.3) . 

Suivi des courbes 3-D /2-D .88 s 
Appariements des points 2-D/2-D 1.13s 
Optimisation hybride 1.38 s 

TAB . 6.1 - Exemple de temps de calcul obtenus pour les différentes étapes de l'algorithme . 

6.3.2 La séquence du Pont Neuf ' 

Le cas des rotations pures a pu être expérimenté sur la séquence du Pont-Neuf, puisque celle-ci 
a été filmée à partir une caméra posée sur un trépied. Les résultats se sont avérés convainquants : 
nous avons enfin pu venir à bout des 300 images de la séquence par une méthode autonome. Les 
points de vue obtenus s'avèrent particulièrement cohérents: la figure 6.9 montre l'évolution de 
l'angle a, qui traduit la rotation de la caméra autour de l'axe du trépied. Les écarts-types des 
autres paramètres, supposés constants pour le mouvement panoramique, sont indiqués en table 
6.2: on constate que ces écart-types sont plus faibles que pour la méthode précédente (table 5.2) . 
Enfin, la représentation 3-D du mouvement présentée en figure 6.10, montre un faisceau d'axes 
optiques bien plus précis qu'avec l'ancienne méthode (figure 5.17) . 

. ' Paramètre Moyenne Ecart type 
tx (m) -90.506 0.706 
ty (m) 326.336 2.377 
tz (m) 13.658 0.101 

{3 (rad) 0.008 0.003 
'Y (rad) ··0.002 0.000 

TAB. 6.2 - Moyenne et écart-type des paramètres fixes de la caméra sur la séquence du Pont-Neuf. 
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image 4 image 19 

image 34 image 49 

image 64 image 78 

FIG . 6.8 - Incrustation d 'une automobile sur la place Stanislas. 
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FIG . 6.9 - Évolution de l 'angle a sur la séquence du Pont-N euf. 

FIG. 6.10 - Trajectoire 3-D retrouvée pOUT la séquence du Pont-Neuf. 
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Chapitre 7 

Prise en compte de changements de 
focale 

Nous nous penchons à présent sur le cas des séquences où la focale de la caméra est susceptible 
de varier en cours de prise de vue. Ce chapitre concerne donc uniquement les applications de 
post-production puisque les HMD ne sont pas équipés de zoom. Il s'agit d 'un problème délicat: 
plusieurs auteurs ont observé que la détermination simultanée des paramètres intrinsèques et 
extrinsèques de la caméra pouvait conduire à des résultats biaisés. Nous constatons ce problème 
à travers nos expérimentations, puis nous plaçons dans l'hypothèse où zoom et point de vue de 
la caméra ne varient pas en même temps. Le problème se résume alors à discriminer un zoom 
d 'un déplacement de caméra. Nous supposons dans ce chapitre que la scène est rigide, sans objet 
mobile. 

7.1 Optimisation à neuf paramètres 

La solution la plus immédiate lorsqu'on cherche à prendre en compte des variations de focal e 
consiste à minimiser l'erreur de reprojection, non plus uniquement en fonction des six paramètres 
du mouvement, mais aussi en fonction des quatre paramètres intrinsèques de la caméra au, av, 
'Ua et Va. En pratique, il s'avère que le rapport au/av ne varie pas lors d'un changement de focale 
[Enciso et a1.93] : une minimisation à neuf paramètres (les six paramètres du mouvement, au, 'Ua 
et va) est donc suffisante. 

Cette solution a cependant été critiquée dans le cadre de l'autocalibration [Bougnoux97, 
Oliensis97]. En particulier, Bougnoux constate que dans la pratique, les paramètres intrinsèques 
et la translation sont hautement corrélés : une erreur sur la position du point principal peut être 
compensée par une translation de la caméra, et surtout il existe une forte ambiguïté entre un 
zoom et une translation le long de l'axe optique. 

Cette ambiguïté s'explique de la façon suivante: soit n points 3-D Mi = (Xi,Yi,Z.d exprimés 
dans le repère de la caméra. D'après les équations 2.2 et 2.3, la projection d 'un point Mi dans le 
plan image a pour coordonnées pixel: 

115 
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Si nous appliquons un changement de focale tlf, nous obtenons les nouvelles coordonnées pixel 

{ 
u~ = Ui + (Ui - Uo) 0/- ' 
V~ = Vi + (Vi - Va) 0/-. (7.1) 

D'un autre côté, si nous appliquons une translation le long de l'axe optique t = (O,O,tltz) à la 
caméra, nous obtenons les coordonnées pixel 

{ 
u~ = kuf z!:J:.,t + uo , 

t 1': • 
v~ = kvf Zi-~t. + Va· 

Si la translation opérée est petite par rapport à la profondeur du point, c'est-à-dire tlt z « Zi, 
cette dernière équation devient: 

u i '" U~ U~ Ua Zi' 
{ 

l '" . + ( . _ ) 6.t. 

v~ :::::: Vi + (Vi - vo)~. 
(7 .2) 

Les équations 7.1 et 7.2 sont alors tou tes les deux de la forme: 

où k = tlf / f dans le cas du zoom et k = kt = tltz/Zi dans le cas de la translation. kt dépend 
de la coordonnée en z du point Mi, mais si l'épaisseur de l'objet projeté est petite par rapport à 
la distance objet-caméra, c'est-à-dire s'il existe un réel Za tel que Zi = Zo + tlZi et tlZi « Za 
pour tout i, alors la translation peut être interprétée comme un changement de focale et vice 
versa. 

7.1.1 Expérimentation 

Nous expérimentons une optimisation à neuf paramètres basée modèle sur une scène de 
laboratoire: il s'agit d'une cabane miniature et d'une mire de calibration posés sur une table 
micrométrique, dont les mouvements sont parfaitement contrôlés (figure 7.1). La caméra est 
munie d 'un zoom commandé à partir d'un ordinateur. Ce dispositif nous permet de valider très 
précisément nos résultats et de comparer les paramètres calculés aux paramètres attendus. 

Les commandes envoyées à la table micrométrique et au moteur du zoom sont données en 
table 7.1. Pour cette séquence, c'est donc la scène qui est en mouvement, et non la caméra. Ce 
problème dual est traité de manière habituelle, c'est-à-dire que la scène est considérée comme 
fixe et la caméra comme étant en mouvement. 

Les primitives suivies, au nombre de sept, sont visibles en figure 7.1. Pour le recalage, nous 
utilisons l'algorithme robuste à deux niveaux présenté au chapitre 5, en ajoutant au, Uo et Va 
aux paramètres estimés. 

Les projections dans le plan horizontal de la trajectoire calculée de la caméra et de la tra­
jectoire attendue sont présentées en figure 7.2.a. L'évolution de au est donnée en figure 7.2.b , 
et comparée avec celle obtenue par calibration à partir des points de la mire. Notons que nous 
utilisons la mire comme référence, et non pas les commandes envoyées au moteur du zoom: il 
s'est avéré en effet que les valeurs effectives du zoom ne répondaient pas de façon linéaire aux 
commandes envoyées. 

Nous voyons en figure 7.2 qu'en plus du fait que certains zooms sont interprétés comme des 
translations le long de l 'axe optique, une translation inattendue est obtenue entre les images 13 
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Image Mouvement/ zoom 
0-+20 rotation 400 

21 -+ 35 zoom avant 
36 -+ 40 translation 10em 
41 -+ 55 zoom arrière 
56 -+ 65 rotation -200 

TAS . 7.1 - Les commandes envoyées à la table micrométriq1le et au motwr du zoom pOUT la 

séquence de la cabane . 

FIG. 7.1 - Les primitives suivies S1lr la séquence de la cabane. 
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FIG. 7.2 - Paramètres de la caméra attendus (traits continus) et calculés (traits discontinus) pOUT 
une optimisation à neuf paramètres sur la séquence de la cabane . a. Projection de la trajectoiTe 
de la caméra dans le plan hor·izontal. b. Paramètre au. 
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et 14, celle-ci étant compensée par un zoom arrière tout aussi inattendu . Ces résultats confirment 
donc l'instabilité d 'une optimisation à neuf paramètres. 

Dans [Bougnoux97], Bougnoux considère que ces ambiguïtés n 'affectent que légèrement les 
résul tats de la reconstruction , et que l 'impression visuelle reste satisfaisante. Nous avons recons­
truit les points de la mire de calibration visibles d ans la séquence, à partir de leur détection 
sub-pixel et leur appariement entre les images 0 et 20. Les points reconstruits sont présentés en 
figure 7.3. Leurs projections dans les plans (xy) et (yz) comparées aux projections attendues sont 
montrées en figure 7.4 (voir la figure 7.3 pour les axes). Le résultat présenté en figure 7.3 peu t en 
effet faire illusion . Par contre, en examinant les résultats de plus près en figure 7.4, on s'aperçoit 
que les angles et les alignements ne sont pas respectés. 

z 

F IG. 7.3 - Les points de la mire reconstruits à partir des images 0 et 20 pour l'optimisation à 
neuf pammèt7·es. 
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F IG. 7.4 - Projection des points reconstruits dans le plan (xy) (a) et (yz) (b). Les croix sont les 
points reconstruits et les losanges les points attendus. 

Tout comme les paramètres obtenus peuvent être satisfaisants pour certaines applications 
de reconstruction, ceux-ci nous permettent-ils d'obtenir un résultat de composition convaincant 
sur la séquence? Comme nous l 'avons mentionné au chapitre 2, notre but n'est effectivement pas 
nécessairement d'obtenir les paramètres exacts de la caméra, mais un résultat de composition qui 
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soit visuellement satisfaisant. Pour le vérifier, nous avons incrusté des objets virtuel à différents 
endroits de la scène. Pour chaque image isolée, ces objets semblent être à l 'endroit où nous sou­
haitons les voir apparaître. P ar contre, en visionnant la séquence (disponible sur le site internet), 
nous constatons sur la fin des effets de glissement et de saut des objets virtuels d 'un endroit à 

l'autre de la scène. Cependant, la variation de tz compensée par un zoom arrière entre les images 
13 et 14 n 'est quasiment pas perceptible (figure 7.5). Cette méthode peut donc convenir dans 
certains cas, mais elle n 'est pas fiable. 

FIC. 7.5 - Projection d'objets virtuels (la table, la chaise, l 'eau et le palmier) dans les images 
13 et 14 de la séquence de la cabane pour l 'optimisation à 9 paramètres. La confusion entre la 
translation le long de l 'axe optique et le zoom n'est quasiment pas percept'ible. 

Il paraît donc difficile d 'obtenir une méthode fiable en partant d'une optimisation à neuf 
paramètres. Sturm réduit le nombre de paramètres de la caméra en exprimant Ua et Va comme une 
fonction polynomiale de Œu [Sturm96]. Une étape de pré-calibration de la caméra est cependant 
nécessaire pour déterminer les coefficients des foncti ons polynomiales. D'autre part , cela ne résout 
pas le problème de l'ambiguïté entre la focale et la translation en z . 

Par contre, nous pouvons obtenir de meilleurs résultats en considérant que les paramètres 
intrinsèques et extrinsèques de la caméra ne varient pas simultanément . Cette hypothèse est tout 
à fait raisonnable: la plupart des réalisateurs de films travaillent en effet par plans de séquence, 
alternant par exemple zooms et mouvements panoramiques. Les travaux portant sur l'annotation 
vidéo ne considèrent d'ailleurs que des séquence pouvant être découpées en plans à mouvements 
dominants. Sous l'hypothèse de rigidité de la scène, une segmentation au sens du mouvement est 
opérée à partir du flux optique [Sudhir et a1.97, Xiong et a1.98]. 

7.1.2 Les techniques d'annotation vidéo 

En théorie, les algorithmes d'annotation vidéo sont capables d'établir une classification entre 
lacets (rotations autour de l 'axe vertical), roulis (rotations autour de l'axe de visée z), tangages 
(rotations autour de l'axe horizontal), translations horizontales, translations ver ticales, t ransla­
tions en z et zooms. 
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Par exemple dans [Xiong et a1.98], l'image est découpée en sept régions distinctes (figure 
7.6). Le flux optique (u,v) est calculé pour chaque pixel de l'image, et le type de mouvement 
est déterminé en fonction de la moyenne et de l 'écart type de u et v dans les différentes régions 
(la région centrale n 'est pas utilisée): par exemple, si la moyenne de v est nulle en 1, II , III 
et IV , il peut s'agir d'un mouvement panoramique ou d'une translation horizontale. Les valeurs 
de l'écart-type de u en 1, II , III et IV sont alors utilisées pour différencier les deux cas: si les 
écarts types sont grands, il s'agit d'un panoramique, sinon il s'agit d'une translation horizontale. 

La translation en z et le zoom se caractérisent tous deux par u(Xo) = 0 (la moyenne de u 
est nulle en X o), v(Yo) = 0, u(Yo) :/= 0 et v(Xo) :/= o. Pour les distinguer, les auteurs utilisent 
le fait que t z dépend de la profondeur des points : ainsi, l'écart-type de u et celui de v calculés 
sur l'union des zones 1, II, III , IV doit être plus grand pour une translation en z que pour un 
zoom. En théorie, cet écart-type devrait effectivement être nul dans le cas du zoom, à condition 
que le foyer d 'expansion (le point principal) soit exactement au centre de l'image. Le problème 
est que cela est rarement le cas dans la pratique [Willson et a1.93]. 

Plus généralement, les auteurs n'indiquent pas ce qu'ils entendent par moyenne "nulle" et 
écart-type "grand". Nous ne savons pas quels seuils sont utilisés ni comment ils ont été choi­
sis, alors qu 'il s'agit d 'un problème majeur. Dans la pratique, les erreurs d'interprétation sont 
d'ailleurs relativement fréquentes (voir par exemple les taux d'échecs dans [Xiong et a1.98]). 

FIG. 7.6 - Découpage de l'image en sept zones pour la méthode de Xiong et Lee. 

7.2 Détection des changements de focale 

Les algorithmes de segmentation vidéo sont basés sur le flux optique, qui est dense mais peu 
précis. Nous allons au contraire utiliser des appariements de points d'intérêt, moins denses mais 
plus précis. 

D'autre part , nous n 'avons pas à discriminer entre un zoom et différents types de mouvements, 
mais uniquement entre un zoom et un mouvement quelconque de caméra. Nous allons donc 
exploi ter le fait qu'un zoom opère une transformation de l'image qui , comme nous le rappelons 
en 7.2.1, peut être modélisée par une transformation affine à trois paramètres (TATP). Nous 
montrons qu'un mouvement quelconque de caméra ne peut généralement pas être approximé par 
une TATP, sauf sous certaines conditions que nous identifions en 7.2.2. Il nous suffit donc de 
vérifier si l'image se transforme effectivement selon une TATP pour distinguer les deux cas de 
figure (7.2.3). 
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7.2.1 Approximation du zoom par un modèle affine à trois paramètres 

Considérons un changement de focale l' = f + 6.f. D'après l'équation 7.1 , un point ('Ui,Vi) 

se transforme en un point (u~,v~) par la relation 

U z - U~ f ua f ' 
{ 

1 _ .f.. _ f..=1 

1 -. f.. f..=1 vi - Vz f - va f . 

En notant Co = f, nous avons donc: 

En théorie, un zoom opère donc une homothétie de l'image, de centre (uo ,vo ) et de rapport Co. 
Cependant, en écrivant l'équation 7.1, nous supposons que k ·u , kv , ua et va sont invariants par 
changement de focale. Enciso et Viéville ont montré expérimentalement que k1L et k-u pouvaient 
effectivement être considérés comme constants au cours d'un zoom [Enciso et al. 93]. Par contre, il 
s'avère que le point principal ne reste pas fixe par changement de focale, mais varie linéairement 
dans l'image. Ce phénomène, non prévu par le modèle initial, a été étudié très précisément 
par Willson et Shafer [Willson et a1.93], et vérifié expérimentalement par Enciso et Viéville. Le 
modèle de l 'homothétie n'est donc pas suffisant pour décrire la transformation de l 'image par 
changement de focale: nous devons utiliser un modèle affine à trois paramètres Co , ao et bo: 

{ 
u~ = COUi + ao , 
v~ = COVi + bo, 

La matrice des paramètres intrinsèques Al obtenue lors d 'une variation de la focale se dédui t 
donc de la matrice précédente A par l'équation: 

(

Co 0 ao ) 
Al = 0 Co bo A. 

001 
(7.3) 

Ce modèle a été validé expérimentalement par Enciso et Viéville. Il s'est avéré très pertinent 
dans nos expérimentations , décrivant avec précision les transformations de l'image obtenues sm 
nos plans de zoom (cf. 7.4). Ses paramètres peuvent être déterminés à partir de deux appariements 
de points (Ui,Vi ) et (u~,v~), mais, bien sûr, la prise en compte de n points par une minimisat ion 
aux moindres carrés permet généralement d'obtenir un résultat plus précis . 

7.2.2 Le cas d'un mouvement quelconque de caméra 

Si nous voulons utiliser une mesure d'adéquation des données image au modèle affine à trois 
paramètres comme critère de discrimination entre un zoom et un mouvement de caméra, nous 
devons nous assurer qu'aucun mouvement de caméra ne peut donner lieu à une TATP de l 'image. 
Pour cela, nous nous basons sur les équations du flux optique , qui décrivent la vitesse apparente de 
la projection des points d 'une scène rigide sur le plan image lorsque la caméra est en mouvement. 

Soit T = (U V Wrr la composante translation elle du mouvement de la caméra, et D = 

(A B C)T son accélération instantanée. Soit M = (X Y zf un point de la scène exprimé 
dans le repère de la caméra, et m = (x y zf sa projection dans le plan image . La vitesse de 
M par rapport au repère de la caméra est donnée par l'équation: 

M=T+DAM 
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[Horn et a1.81], c'est-à-dire: 

{ ~ 
-u - BZ + CY, 
- V - CX +AZ, 

= -W-AY+BX. 
(7.4) 

D'après l'équation 2.2, nous avons x = f X /Z et y = fY /Z. Pour simplifier les équations, nous 
pouvons poser f = 1 sans que cela n 'ait de conséquence sur l'interprétation des équations , f 
étant supposé constant lorsque la caméra se déplace . Le flux optique, ou vi tesse apparente de m 
dans le plan image, est alors donné par les équations: 

{ 
± _ K _ xi - z W' 
. y YZ 
y= Z - p, 

soit , en remplaçant X, Y et Z par leurs expressions (7.4) et X/Z et Y/Z par (respectivement) 
x et y: 

{ 
± = -~ + X 1~ + Axy - B(x2 + 1) + Cy, 
y = -z + yi + A(y2 + 1) - Bxy - Cx. 

Ce sont les équations du flux optique, largement utilisées en vision par ordinateur. 
Un mouvement de caméra est qualifié d'ambigu vis-à-vis du zoom si sa projection dans le plan 

image peut être interprétée comme une TATP. Nous allons rechercher les ambiguïtés possibles 
sur chacun des déplacements élémentaires : translation horizontale Tx , translation verticale Ty , 

translation en z Tz , tangage R x, lacet Ry et roulis R z . Les flux optiques obtenus pour ces 
déplacements élémentaires sont donnés en table 7.2. Un mouvement quelconque pouvant être 
décomposé en mouvements élémentaires, nous pouvons nous référer à la table 7.2 pour déterminer 
s'il s'agit d 'un mouvement ambigu ou non, sachant que la composée de deux TATP est une 
TATP. Nous voyons que théoriquement, aucun de ces mouvements ne correspond à une TATP. 
Sous certaines conditions, ils peuvent néanmoins être approximés par une TATP, comme nous le 
voyons à présent. 

Translation horizontale et translation verticale 

S'il existe un réel Zo tel que les coordonnées en z de chaque point de la scène peuvent 
s'écrire Z = Zo + b"Z avec b"Z « Zo (condi tion 1), alors pour une translation horizontale, 

i: = z~ (1 - 1~ + o( 1~ )) · Le mouvement de l 'image peut alors être approximé par une trans­

formation affine à trois paramètres Co ~ 1, 0,0 ~ - ku Uz~t, bo ~ 0 (nous utilisons l'approximation 

d; = ~L = ~:~~ and y = ~~~~). La condition 1 signifie que l 'épaisseur de la scène observée est 
petite par rapport à la distance scène-caméra. 

De même, si la condition 1 est vérifiée pour une translation verticale, nous pouvons approximer 
le mouvement 2-D par une TATP de paramètres Co ~ 1, 0,0 ~ 0, bo ~ -kv Vz~t . 

Translation en z 

Si la condition 1 est vérifiée, nous avons ± = x ~~ (1 - 1~ + o( 1~ )) et y = y ta (1 - 1~ + o( 1~))· 
Le mouvement 2-D peut donc être interprété comme une TATP de paramètres Co ~ 1 + ~~t, 
ao ~ - ua H~~t et bo ~ -va ~~t . 
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Tangage et lacet 

Généralement, si f = 1, nous avons x < 1 et y < 1, car l'angle de vue est rarement supérieur 
à 90°. Plus le rapport taille de l 'image sur distance focale est petit (c 'est-à-dire plus la fo cale 
augmente), plus x et y sont petits par rapport à la focale . Pour un zoom important , nous 
pouvons donc avoir x « 1 et y « 1 (condi tion 2). Sous cette conditon , nous avons i; = 0 2 (A) et 
y = A + o2(A) et le mouvement peut être interprété comme une TATP, avec Co :::::; 1, ao :::::; 0 et 
bo :::::; A . 

De même, si la condition 2 est vérifiée, le mouvement 2-D induit par un lacet peut être 
interprété comme une TATP de paramètres Co:::::; 1, ao :::::; - B et bo :::::; O. 

Roulis 

Comme i: = Cy et y = -Cx, un roulis ne peut pas être approximé par une TATP. 

Ces différents cas sont résumés en table 7.2. P armi les cinq mouvements élémentaires pouvant 
être ambigus sous certaines conditions, seul le cas de la translation en z est réell ement difficile à 
discriminer: en effet , pour les quatre autres cas (translations horizontale et vert icale, tangage et 
lacet), Co est très proche de 1, avec ao ou bo non nul. Le centre de la transformation affin e, de 

coordonnées (l ~Co' l~h) se trouve donc loin du centre de l'image. À l 'inverse, le centre de la 

transformation affine pour un zoom ou une translation en z est par nature très proche du point 
principal. Il suffit donc de vérifier si le centre du déplacement affine calculé se trouve ou non à 
l'intérieur d'un cercle de centre le centre de l'image et de rayon arbitraire pour lever l'ambiguïté 
(dans la pratique, nous vérifions simplement si le centre de la TATP est à l 'intérieur de l'image 
ou non). 

1 Mouvement x y Condition TATP 

Tx 
u 0 1 (l,-ku Uz~t ,0) - z 

Ty 0 v 1 (I,O, - kv Vz~t) -z 
Tz x W 

Z y! 1 ( WL'l.t WL'l.t WL'l.t) 1 + Zo ,-Uo Zo ,-vo zo-

R x A x y A(y2 + 1) 2 (l,D,A) 

Ry - B(x2 + 1) -Bxy 2 (l ,-B ,O) 

Rz Cy - Cx - -

TAS. 7.2 - Flux optique obtenu pour les mouvements élémentaires et TATP possible sous certaines 
conditions. Les trois paramètres de la TAT? sont donnés sous la forme (Co,ao,bo). 

7.2.3 Discrimination entre zoom et mouvement de caméra 

Pour différencier les zooms des mouvements de caméra, nous pouvons donc nous baser sur le 
mouvement 2-D en vérifiant s'il correspond à une TATP ou non . Pour cela, nous procédons en 
deux étapes: 

1. calcul de la TATP qui approxime au mieux le déplacement de points d 'intérêt de l 'image, 
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2. validation (ou non) du modèle affine à trois paramètres à l'aide de tests photométriques 
sur des contours de l' image. 

Nous détaillons à présent chacune de ces deux étapes. 

Calcul des paramètres de la TATP 

Nous cherchons à déterminer quels paramètres de la caméra (intrinsèques ou extrinsèques) ont 
varié entre deux images Ii-l et Ii de la séquence. Pour cela, nous apparions n couples de points 
d 'intérêt ((Ui,Vi); (u~,vm entre les deux images, en utilisant la méthode de Zhang et al. décrite 
au chapitre 6. Nous effectuons alors une minimisation aux moindres carrés pour déterminer les 
trois paramètres Co, ao et bo de la TATP qui approxime au mieux la transformation entre ces 
appariements. Plus exactement, nous minimisons le critère 

En dérivant par rapport aux trois paramètres ao, bo et Co, nous obtenons une solution directe: 

{ 

~o 
bo 

n 2:ujuu+n 2: vivi- Lui LUi- Lvi LVi 
n L uL.,+n L vt-Œ u;)LŒ Vi)2 

Luj-CoLui 

Lvi-&o LVi 
n 

(7.5) 

Notons qu'une estimation robuste de ces trois paramètres peut aussi être envisagée si nous 
soupçonnons des erreurs d'appariements. 

Le critère de discrimination 

Nous devons à présent valider ou invalider l'hypothèse du zoom. Des tests statistiques tel 
que le test du X2 sont souvent utilisés pour estimer la compatibilité des mesures avec le modèle 
à un degré de confiance donné. Cependant, l'écart-type a des valeurs prises par les données de 
référence doit être connu. Dans notre cas, il est difficile d'estimer l'erreur de localisation des 
points d'intérêt. D'autre part, le test du X2 est basé sur le critère Cl, à un facteur d'échelle près 
qui est l'inverse de l'écart-type a. Or, la table 7.3 montre que ce critère n'est pas discriminant: 
nous avons calculé la moyenne et l'écart-type de Cl sur plusieurs images correspondant à un 
certain type de mouvement ou à un zoom, pour quatre scènes différentes (figure 7.7) : la scène de 
la cabane miniature (scène 1) , une scène de laboratoire (scène 2), une scène d 'intérieur (scène 3) 
et une scène d 'extérieur (scène 4). Deux caméras différentes sont utilisées pour filmer les scènes 
1 et 2 et les scènes 3 et 4. La table 7.3 indique les paramètres de la caméra qui varient, la scène 
et le nombre d'images considérés, puis la moyenne E(cd et l 'écart-type a(cd . Nous voyons que 
ct peut être plus petit pour certains types de mouvements que pour certains zooms. Nous ne 
pouvons donc pas l'utiliser comme critère de discrimination. 

La difficulté réside dans le fait que le modèle est validé sur les données ayant servi à en 
calculer les paramètres. Le critère Cl étant le critère minimisé, il n'est pas étonnant que celui-ci 
soit faible, y compris lorsque la transformation de l'image ne correspond pas exactement à une 
TATP. 

Pour cette raison, il est donc préférable d'utiliser des primitives qui ne sont pas utilisées 
pour minimiser Cl· Par exemple, nous pouvons utiliser d'autres points (Ui ,Vi )i>n de l'image Ii-l 
(points d 'intérêts non appariés ou points quelconques uniformément répartis dans l'image) . Dans 
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Scène 1 Scène 2 

Scène 3 Scène 4 

FI G . 7.7 - Extraits des scènes utilis ées pour estimer la pertinence des critèTes Cl et c2 · 

ce cas, nous ne pouvons plus comparer la position des points (COUi + ao,Cov'i + bo) prédite dans 
l 'image Ii avec la position mesurée (u; ,vD , puisque ces points ne sont pas appariés. Par contre, 
nous pouvons comparer l'intensité des points (Ui ,Vi ) dans l 'image Ii- l avec l 'intensité des points 
de coordonnées (COUi + ao ,Covi + bo) dans l'image h Si elles sont similaires, le modèle es t vérifié, 
sinon l'hypothèse de zoom est rejetée. 

La solut ion que nous avons adoptée est semblable à celle-ci, sauf que nous avons trouvé 
plus judicieux d'utiliser des contours plutôt que des points pour valider l'hypothèse . En effet , 
en plus des déformations du contour qui ne correspondent pas à une TATP dans le cas d' un 
mouvement général de caméra , nous pouvons aussi t irer profit des contours d 'occultation qui sont 
particulièrement discriminants : dans le cas d 'un mouvement quelconque de caméra (y compris 
une translation le long de l'axe optique), des parties de la scène peuvent apparaître ou disparaître 
autour du contour d 'occultation, ce qui modifie l'apparence photométrique de ce contour (figure 
7.8) . Dans le cas d'un zoom, l'image ne subit par contre qu 'une TATP et les mêmes éléments 
sont visibles avant et après la transformation. 

Nous utilisons donc l 'ensemble des contours détectés dans l'image I i - 1 et dont la TATP ne 
sort pas de l 'image Ii (si Co < 1, c'est-à-dire s'il s' agit d 'un zoom arrière, le rôle des deux images 
est inversé). Pour chaque point m i = (Ui,Vi) d 'un contour donné, nous calculons un score de 
corrélation entre les intensités Ii - 1(Ui,Vi) et Ii(Coui+ao,covi+ bo) , qui tient compte du voisillage 
des points (ce score est couramment utilisé en vision par ordinateur [Luong92, Zhang et a1.94]) : 

l ,h=N 

L (Ii- l (Ui + l ,Vi + h) - [i- l (Ui,Vi )).(Ii (CO(Ui + 1) + ao,Co(vi + h) + bol - [i(COUi + ao ,Covi + bol ) 
l ,h=-N 

Spai n t Cm i) = r.~o==~====.=~~=~~~~=.==.===.=:===.===:==.::~===~==~ 
L(Ii- dui + l ,Vi + h) - [i_ l(Ui,Vi ))2 L(Ii(Co (ui + 1) + ao,co(vi + h) + bol - Ii (Co ui + (LO ,COVi + hO)) 2 
l ,h l ,h 
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Variation des paramètres Scènè ' Nombre E(cd a(cI) E(C2) a(c2) 
de la caméra d'images 

Zoom 1 6 0.617 0.030 0.747 0.055 
2 4 0.460 0.266 0.860 0.055 
3 32 0.860 0.057 0.677 0.133 
4 29 0.515 0.014 0.561 0.064 

Translation 1 2 0.651 0.020 0.393 0.066 
le long de 2 4 0.841 0.018 0.274 0.035 

l 'axe optique 3 16 1.380 0.190 0.047 0.277 

Rotation + translation 1 10 3.593 1.439 -0.591 0.171 

Mouvement panoramique 4 15 0.630 0.066 -0.209 0.315 

TAS. 7.3 - Moyenne et écart-type des critères Cl et C2 pour différentes variations des paramètres 
de la caméra. 

a. b. 

FIG. 7.8 - Dans le cas d'un mouvement général de la caméra (a), des éléments de la scène appa­
raissent (trait épais) ou disparaissent (trait épais discontinu) autour des conto1lrs d 'ocwltation. 

Ce constat est aussi valable pour les translations le long de l 'axe optique (b) . 

où I(u,v) est la moyenne des intensités sur la fenêtre de corrélation [u - N,u + NJ x [v -
N,v + N J. Ce score est compris entre -1 et 1 et est d'autant plus proche de 1 que les points 
comparés se ressemblent . Il s'agit d'un score normalisé, qui est donc peu sensible aux changements 
d' illumination entre les deux vues. 

Le score d 'un contour Ci est défini par la moyenne des scores de ses p points: 

scontou1' (Cd est donc compris entre -1 et 1. La figure 7.9 montre un exemple de scores obtenus 
pour la scène 3, dans le cas d 'une translation le long de l 'axe optique : plus le score est petit, 
plus le trait représentant le contour est foncé. Certains contours de type arête obtiennent un 
score faible, mais nous voyons que l 'un des scores les plus petits est obtenu pour un contour 
d 'occultation (au niveau de l 'accoudoir cylindrique de la chaise). 
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FIG. 7.9 - Scores obtemts pour la scène 3 dans le cas d 'une translation le long de l 'axe opi'iq1te. 

Les contours ont un niveau de gris allant du blanc pour un score de 1 au noir pour un score de 
-1. 

Nous pouvons maintenant définir un nouveau critère de discrimination en fonct ion des scores 
scontow·(Cd. La moyenne de ces scores est un critère envisageable. Cependant, dans certains cas, 
le déplacement de la caméra est tellement proche d 'un zoom du point de vue de la transformation 
de l'image, que seuls quelques contours obtiennent un score réellement faible: la moyenne des 
scores n'exploite alors que faiblement ces contours et le critère devient peu discriminant. Comme 
la TATP permet de décrire très précisément les zooms, aucun contour ne doit obtenir de score 
faible dans le cas d'un zoom. Nous pouvons donc utiliser le minimum des scores scontow·(c.i ) 

comme critère de sélection: 

Comme nous pouvons le voir en table 7.3, le critère C2 est nettement plus discriminant que le 
critère Cl . Nous l'utilisons donc pour distinguer les zooms des mouvements de caméra: si C2 > s, 
alors l'hypothèse de zoom est retenue , sinon il s'agit d'un mouvement de caméra. Pour le choix 
du seuil s, nous avons calculé C2 sur un certain nombre d'images et de séquences, en plus des 
séquences présentées en 7.3. La valeur s = 0.5 s 'est avérée discriminante dans la plupart des cas, 
y compris pour les cas délicats de translations le long de l 'axe optique. 

Notons cependant que ce critère n'est pas robuste à la présence d'objets mobiles dans la scène: 
un objet qui se déplace pendant un zoom génère de mauvais scores au niveau des contours de 
l'objet. Comme C2 est le minimum des scores scontow'(Ci ), sa valeur est alors faible alors qu 'il s'agit 
d'un zoom. L'utilisation de la médiane des scores n'est pas satisfaisante car, comme nous l 'avons 
dit plus haut, pour certains mouvements de caméra seuls quelques contours obtiennent un score 
faible, qui ne seraient donc pas pris en compte par la médiane. Une détection automatique des 
objets mobiles de la scène permettrait sans doute de résoudre ce problème (voir les perspectives 
au chapitre 8) . 
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7.3 La boucle de recalage temporel, version 4 

Nous voyons maintenant comment le recalage est effectué lorsqu'un zoom est détecté, avant 
de présenter la dernière version de notre boucle de recalage temporel, tenant compte des chan­
gements de focale éventuels. 

7.3.1 Recalage dans le cas d'un zoom 

Lorsqu 'un zoom est détecté, nous devons réaliser deux opérations: 

1. calculer les nouveaux paramètres intrinsèques de la caméra tenant compte du zoom, 

2. calculer la nouvelle position des courbes 2-D dans l 'image: un plan de zoom doit en effet 
pouvoir être suivi d'un mouvement de caméra, et donc d 'un recalage à six paramètres des 
co urb es 3-D/ 2-D qui doivent alors être à jour. 

Pour cela, deux solutions s 'offrent à nous: 

- à partir des paramètres Co, aD et bD donnés par les équations (7.5), nous pouvons calculer 
directement les nouveaux paramètres intrinsèques de la caméra en utilisant les équations 
(7.3), et mettre à jour les primitives 2-D en calculant leur TATP (solution 1) ; 

- comme au chapitre 5, nous pouvons aussi suivre les courbes 2-D appariées en utilisant la 
méthode de Berger, puis effectuer un recalage 3-D / 2-D à trois paramètres au, uo et Vo 
à partir des nouveaux appariements (solution 2). L'étape de prédiction pour le suivi des 
courbes 2-D peut être remplacée par un calcul de la TATP de ces courbes; 

La solution 1 est bien-sûr plus rapide que la solution 2, mais elle possède l'inconvénient 
d 'accumuler les erreurs obtenues sur les valeurs de Co, aD et bD entre les images consécutives : 
une imprécision non négligeable peut alors être obtenue sur les paramètres intrinsèques et la 
position des courbes 2-D à la fin d'un long plan de zoom. Si les courbes ne correspondent plus 
exactement aux contours réels de l 'image, leur suivi pour le recalage à six paramètres risque 
cl 'échouer. 

La solution 2 est plus lente, mais elle maintient des primitives 2-D cohérentes avec les gradients 
forts de l'image. Elle nous permet de plus de mettre à jour l'ensemble des primitives visibles 
de la même façon qu 'au chapitre 5, en remplaçant les six paramètres du mouvement par les 
trois paramètres intrinsèques dans les optimisations. Ceci peut s'avérer très utile pour les zooms 
importants qui peuvent faire apparaître (zoom arrière) ou disparaître (zoom avant) de nombreuses 
primitives. Les primitives sortantes sont alors supprimées, tandis que les nouvelles primitives 
peuvent être initialisées dès leur apparition, à condition que le contour 2-D correspondant soit 
effectivement détecté. 

La solution 2 a été adoptée pour la séquence de la cabane présentée en 7.4. Pour gagner du 
temps, nous pouvons aussi utiliser la solution 1 à chaque fois qu 'un zoom est détecté entre deux 
images, mais ajuster les paramètres intrinsèques de la caméra et les courbes 2-D appariées en 
utilisant la solution 2 toutes les k images (voir la séquence du Loria en 7.4). 

7.3.2 Optimisation alternée 

L'algorithme de recalage temporel alternant optimisations à trois et à six paramètres est donc 
le suivant (figure 7.10): 

1. détection et appariement de points d'intérêt entre les images Ii-l et Ii , 
2. calcul des paramètres Co, aD et bD à partir de ces appariements , 

3. détection des contours dans l 'image Ii-l (ou Ii si Co < 1) , puis validation de l'hypothèse 
zoom si C2 > s. Si C2 < s, l'hypothèse mov,vem ent est retenue ; 
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4. dans le cas d'un zoom, utilisation de la solution 1 ou 2 pour calculer les nouveaux paramètres 
intrinsèques de la caméra. Dans le cas d 'un mouvement de caméra, utilisation de la méthode 
hybride ou de la méthode 3-D / 2-D pour calculer les nouveaux paramètres extrinsèques ; 

5. mise à jour des courbes 3-D/ 2-D, 

6. i = i + l. 
La figure 7.10 représente le système obtenu avec la méthode hybride dans le cas d'un mou­

vement de caméra et la solution 1 dans le cas d'un zoom, avec un ajustement (solution 2) toutes 
les p images. 

7.3.3 Influence du pas entre les images 

Lorsque le mouvement de la caméra est lent sur la séquence, il peut être plus discrimi­
nant d'utiliser non plus deux images consécutives Ii et Ii+1 pour la segmentation, mais deux 
images Ii et h +pas. Cependant, les paramètres de la caméra doivent être calculés sur toutes les 
images de la séquence. La solution simple que nous adoptons pour pour les images intermédiaires 
Ii+1'''',!i+pas -1 consiste à utiliser le même type d'optimisation (à trois ou à six paramètres) q\le 
celui utilisé pour l 'image h 

Pour un pas important , une erreur peut donc être générée sur les paramètres de la caméra si 
le changement de plan réel de la séquence a lieu entre les images Ii et Ii+pas . Nous ne considérons 
pas ce problème dans le système actuel: bien souvent, une période transitoire de quelques images 
est observée entre un mouvement et un zoom, pendant laquelle la caméra ne bouge pratiquement 
pas. Cette période correspond à une stabilisation de la caméra avant d'opérer un zoom après 
un mouvement de la caméra, ou un mouvement de la caméra après un zoom (nous observons 
par exemple ceci sur la séquence du Loria présentée plus loin). Si le nombre d'images de cette 
période transitoire est plus grand que pas , aucune erreur n'est générée. 

Pour prendre un compte des changements abruptes de plans pour un pas important, nous 
pourrions comme dans [Xiong et a1.98] utiliser une méthode de détection de la coupure de type 
dichotomique (rappelons que dans ce chapitre nous nous situons dans un contexte de post­
production) . 

Nous pouvons aussi effectuer la segmentation de la séquence en commençant par l 'image 0 
(Sa), puis une nouvelle segmentation en commençant par l'image 1 (Sd, etc. jusqu 'à l 'image pas -
1 (Spas - 1). Supposons que la coupure pour la segmentation Sa soit détectée dans l'image imo, la 
coupure pour Sl dans l'image iml etc. Comme un mouvement de caméra suivi ou précédé d 'un 
zoom est en principe interprété comme un mouvement de caméra (sauf ambiguïtés), la coupure 
réelle a lieu dans l'image im telle que im = minf~~-l imi pour une transition zoom/ mouvement 

ou im = minf~~-l imi - pas pour une transition mouvement/ zoom. Considérons par exemple 
un pas de 4 (figure 7.11). Supposons qu'une coupure a lieu dans l 'image 17 de la séquence: 
jusqu'à l'image 17 la caméra est en mouvement , après l'image 17 il s'agit d'un zoom. Les quatre 
segmentations obtenues sont données en figure 7.11, un mouvement de caméra étant indiqué par 
un M et un zoom par un Z. Nous voyons que le zoom est détecté en image imo = 24 , iml = 21, 
im2 = 22 et im3 = 23. Nous avons bien min(24,21,22,23)-4=17. 

7.4 Résultats expérimentaux 

Nous présentons des résultats de segmentation et de recalage obtenus pour une séquence de 
laboratoire (la séquence de la cabane) et une séquence grandeur réelle (la séquence dn Loria). 
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FIG . 7.10 - Boucle de recalage temporel p01lr une séquence à focale variable . 

Comme pour les chapit res précédents , toutes les séquences de recalage, appariements de points 
et compositions d 'images sont visibles sur le site internet. 

7.4.1 La séquence de la cabane miniature 

La séquence de la cabane miniature a été présentée en 7.1.1. L'utilisation d 'une mire de 
calibration va nous permettre de valider très précisément les résultats. 

1 
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Mouvement 1 Zoom 
12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

SoM M M Z 
S) M M Z 

S2 M M Z 
S3 M M Z 

FIG. 7.ll - Illustmtion d'une détection possible des coupures entre plans de mouvemenl et plans 
de zoom pour un pas de 4. 

Segmentation zoom/mouvement 

La figure 7.12 montre les valeurs du critère C2 obtenues sur la séquence, ainsi que le résultat de 
la segmentation (0 pour un mouvement et 1 pour un zoom), pour différents pas d'incrémentation 
entre les images. Pour un pas de 1, nous voyons que la translation le long de l'axe optique est 
interprétée comme un zoom: ceci n'est pas étonnant car entre deux images consécutives de la 
translation , le déplacement de la table micrométrique est très faible (2cm à une distance de plus 
de 2m) , et donc l'image varie très peu (typiquement, la distance entre deux points appariés es t 
en moyenne inférieure à 2 pixels). Par contre, pour un pas de 2 ou de 4, nous voyons que la 
segmentation calculée est quasiment identique à la segmentation attendue. Une seule erreur est 
obtenue entre les images 34 et 36 pour le pas de 2 et entre les images 32 et 36 pour le pas de 4, 
ce qui est tout à fait compréhensible puisque nous avons un zoom jusqu'à l'image 35, puis un e 
translation entre les images 35 et 36 qui est, comme nous l'avons dit, quasiment insignifiante. 

Nous utilisons la segmentation obtenue pour un pas de deux. 

Recalage 

Le recalage est effectué en utilisant la méthode hybride pour les mouvements de caméra et 
la solution 2 (recalage dans chaque image) pour les zooms. 

La projection de la trajectoire de la caméra dans le plan horizontal et l'évolution du paramètre 
au ainsi obtenues sont représentées en figure 7.13 . Nous pouvons constater que les résul tats 
calculés sont très proches des résultats attendus. 

Les courbes statistiques habituelles sont données en figure 7.14. L'erreur de reprojection est 
petite, ce qui est confirmé visuellement par la figure 7.16. Notons que là encore, l' estimation 
robuste se justifie pleinement puisque l 'erreur de reprojection aux moindres carrés affiche un pic 
qui n'apparaît pas avec l'erreur robuste. Le nombre de primitives utilisées pour le recalage est 
compris entre 5 et 7. La trajectoire 3-D de la caméra dans le repère du monde, ainsi qlle les axes 
de ce repère sont représentés dans la figure 7.27. 

Nous avons par ailleurs reconstruit les points de la mire à partir des mêmes images que celles 
que nous avions utilisées pour la reconstruction en 7.1.1 (optimisation à neuf paramètres). Nous 
constatons que les points reconstruits sont à présent beaucoup plus proches des points attendus 
qu'ils ne l'étaient pour l'optimisation à neuf paramètres. 

Composition 

Nous avons incrusté plusieurs objets virtuels dans la séquence de la cabane: une table, un 
parasol , une chaise, un palmier et de l'eau en mouvement. Pour plus de réalisme, nous calculons 
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FIG. 7.12 Valeurs du critère C2 (à gauche) et résultat de la segmentation (à droite) sur la 
séq7lence de la cabane. a. Pas de 1 entre les images. b. Pas de 2. c. Pas de 4. 

les ombrages à partir d'une reconstruction grossière de la scène, basée sur des points appanes 
automatiquement entre les images 0 et 20 et une triangulation de Delaunay sur les points re­
construits. La figure 7.18 montre une image de synthèse obtenue à partir de la scène reconstruite 
et les objets virtuels. Les ombres portées par la scène reconstruite n'ont pas été conservées car 
la reconstruction n'est pas suffisamment fine pour obtenir des ombres réalistes. Par contre , les 
ombres portées par les objets virtuels sur la scène réelle sont mixées avec l 'image réelle, ce qui 
ajoute au réalisme de la composition. 

La figure 7.19 montre les résultats de la composition obtenus pour diverses images de la 
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séquence. Le résultat est visuellement cohérent et sur la séquence complète, les objets semblent 
fixes . 

7.4.2 La séquence du Loria 

Nous validons aussi cette méthode sur une longue séquence de notre laboratoire Loria, fi lmée 
à partir d'une caméra posée sur un trépi ed , Cette séquence comporte 630 images et est constituée 
d'un mouvement panoramique suivie d 'un zoom avant très important, d 'un zoom arrière puis à 
nouveau d 'un panoramique, La segmentation est présentée en table 7.4 . Le découpage ayant été 
réalisé manuellement, les bornes indiquées sont approximatives. 

Image Mouvement /zoom 
0 -7 120 panoramique 

121 -7346 Zoom avant 
347 -7 399 caméra et zoom fixes 
400 -7 594 Zoom arrière 
595 -7 630 panoramique 

TAB, 7.4 - La séquence du Loria. 

Difficultés 

La séquence du Loria est l'une des plus délicates que nous ayons eues à traiter , pom les 
raisons suivantes : 

- le modèle 3-D du Loria est très approximatif, comme nous l'a confirmé SOll créateur. En 
particulier , plusieurs mesures ont été effectuées à la main pour compléter les plans papier 
initiaux, 

- il s'agit d 'une séquence très longue, qui fait apparaître différentes parties du laboratoire 
(figure 7.20) , 
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FIG. 7.14 - Résultats statistiques obtenus sur la séquence de la cabane . 

- la variation de la focale est elle-aussi très importante: les dernières images du zoom avant 
ne font notamment apparaître que quelques fenêtres du laboratoire (figure 7.20.c). 

En particulier , la détermination des paramètres intrinsèques de la caméra dans la première 
image s'est avérée problématique pour cette séquence. Nous avons tout d'abord utilisé 15 ap-
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FIG. 7.15 - Trajectoire 3-D retrouvée pour la séquence de la cabane. 

pariements de points 3-D / 2-D extraits du bâtiment B du Loria, puis utilisé l'algorithme de 
calibration itératif présenté au chapitre 2 (figure 7.21.a) . Nous avons alors constaté que l'erreur 
de reprojection moyenne ainsi que l 'erreur de reprojection maximale des points appariés étaient 
assez importantes (respectivement 2.24 et 4.80 pixels), ce qui révélait effectivement la mauvaise 
qualité du modèle. 

Par la suite, lorsque nous avons cherché à recaler des primitives du modèle dans les autres 
images, nous nous sommes aperçu que les paramètres intrinsèques que nous avions conservés ne 
convenaient plus pour la fin du mouvement panoramique. Pour vérifier ceci, nous avons alors 
apparié 19 points 3-D/ 2-D extraits des bâtiments A et B dans l 'image 120 (dernière image du 
panoramique), et estimé le point de vue de la caméra minimisant l'erreur de reprojection de 
ces points aux moindres carrés (figure 7.21.b). L'erreur moyenne obtenue était alors de 3.94 
pixels , et l'erreur maximale de 8.41 pixels! Une calibration itérative sur ces 19 points donnaient 
d'ailleurs des paramètres intrinsèques différents des paramètres obtenus dans la première image 
(ces paramètres sont donnés en figure 7.21) : ceci illustre le problème que nous avons mentionné 
au chapitre 2: les paramètres obtenus sont localement corrects pour l'ensemble des points de 
référence, mais pas nécessairement pour les autres points de la scène. 

Pour le recalage, nous avons finalement choisi d 'utiliser la moyenne des paramètres intrin­
sèques obtenus dans les deux images calibrées. 
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image 53 image 65 

FIG . 7.16 - Projection du modèle filaire de la cabane dans les images de la séquence. 
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FIG. 7.17 - Projection des points reconstruits dans les plan (xy) et (yz) pour l'optimisation 
alternée. Les croix sont les points reconstruits et les cercles les points attendus. 

i 

,1. 

FIG . 7.18 - Calcul des ombres entre objets réels et virtuels à partir d'une reconstruction grossière 
de la scène. 

Segmentation zoom/ mouvement 

Pour la segmentation, nous utilisons un pas de 8 entre les images. La figure 7.22 montre 
l'évolution du critère C2 sur la séquence, accompagnée du test sur la position du centre de la 
TATP permettant de lever certaines ambiguïtés (1 si le centre est à l'intérieur de l'image, 0 
sinon). La segmentation donnée en figure 7.22 détecte un zoom si C2 est supérieur au seuil s ET 
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image 1 

image 53 image 65 

FIG. 7.19 - Incrustation d'objets virtuels dans la séquence de la cabane. 
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a. b. c. 

FIG. 7.20 - Une des difficultés majeures pour la séquence du Loria réside dans la variation 
importante des paramètres intrinsèques et extrinsèques de la caméra au cours de la prise de vue. 
a. Imag e O. b. Image 630. c. Imag e 344 . 

a. image 0 : Uo = 337.88, Vo = 270.79 
au = 802.61, av = 840.96 

b. image 120 : Uo = 430.90, Vo = 305.72 
au = 860.41 , av = 888.24 

FIG. 7.21 - Points appariés et paramètres intrinsèques obtenus p01LT les images 0 et 120 de la 
séquence. Les croix continues indiques les points 2-D extraits dans l'image et les croix discon limLes 
la projection de lelLrs correspondants 3-D. 

le centre de la TATP est à l'intérieur de l 'image . 

Globalement , le résultat obtenu correspond au résultat attendu. Nous observons effectivement 
quelques ambiguïtés au niveau des panoramiques, levées par le test sur la position du centre de 
la TATP. Dans de rares cas le zoom n 'est pas reconnu , mais nous voyons que dans ces cas C2 

es t tout de même très proche du seuil. Comme ces erreurs d'interprétation sont isolées, nOllS 
pourrions les éliminer facilement à l' aide d'un filtre médian par exemple. 

Entre les images 345 et 408, la caméra est fixe et il n'y a pas non plus de zoom (nous utilisons 
la valeur 0.5 pour la segmentation attendue). Cette immobilité correspond à un zoom de fact em 
Co proche de 1 et de déplacement (ao bo)T quasi nul (figure 7.23). Elle est cependant interprétée 
comme un mouvement de caméra car le centre de la TATP est à l'intérieur de l 'image. En fait, la 

position (1 '::Co ' l~Co) de ce centre est théoriquement instable puisque ao et bo sont proches de 

o et Co est proche de 1. Lorsque la caméra et le zoom sont fixes , le résultat de la segmentation 
n 'a cependant pas d'importance puisque que les paramètres calculés doivent être identiques aux 
paramètres ini tiaux quelque soit le modèle utilisé. Remarquons aussi les phases transitoires entre 
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FIG. 7.22 - Valeurs du critère C2 (à gauche) et résultat de la segmentation (à droite) sur la 
séquence du loria. 

les panoramiques et les zooms, où les paramètres de la caméra sont quasiment fixes puisque Co 
est proche de 1 et aD et bD sont proches de a (figure 7.23). 
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FIG. 7.23 - Évolution de Co et de la norme du vecteur (aa ba)T sur la séquence du loria . 

Recalage 

Le recalage est effectué à partir de la méthode hybride pour les mouvements panoramiques et 
en utilisant la solution 1 ainsi que la solution 2 toutes les 8 images pour les zooms. Les primitives 
sui vies sont montrées pour quelques images de la séquence en figure 7.24. Leur nombre est compris 
entre 4 et la , ce nombre étant bien sûr d'autant plus faible que la focale est grande (figure 7.25). 

No us voyons numériquement en figure 7.26 et visuellement dans les images de la figure 7.24 
que l'erreur de reprojection de ces primitives est globalement élevée. Ceci est la conséquence 
directe de la mauvaise modélisation du bâtiment qui ne permet pas d'obtenir un recalage correct 
sur l'ensemble des primitives suivies. 
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image 0 image 126 

image 252 image 378 

image 504 image 630 

FIG . 7.24 - Primitives 3-D/2-D suivies sur la séquence du Loria. 

L'évolution du plan image de la caméra dans le repère de la scène est donnée en figure 7.27. 
Nous retrouvons à peu près le mouvement panoramique attendu, suivi des zooms et d'un dernier 
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FIG. 7.25 - Nombre de primitives visibles et appariées sur la séquence du loria . 
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FIG. 7.26 - R ésidus aux moindres carrés et résidus robustes sur la séquence du lo ria. 

panoramique. 

FIG. 7.27 - Trajectoire 3-D retTOuvée pour la séquence du loria. 
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Étudions tou tefois plus précisément l 'évolution des paramètres extrinsèques (figure 7.28) et 
intrinsèques (figure 7.29) de la caméra. Nous voyons que l'angle (3, qui est l' angle de rotation 
autour de l 'axe vertical (les axes sont représentés en figure 7.27), décrit bien les deux mouvements 
panoramiques attendus et dessine une courbe particulièrement lisse. Par contre, les paramètres 
de la translation sensés rester constants sur les mouvements panoramiques suivent une courbe 
non constante et relativement saccadée. Nous avons choisi comme paramètres intrinsèques la 
moyenne des paramètres optimisant l 'erreur de reprojection dans les images 0 et 120. Pour 
ces deux extrémités, il y a donc une compensation de la différence imposée sur les paramètres 
intrinsèques par la translation , le critère minimisé est toujours l'erreur de reprojection. Entre les 
deux images, une compensation pour la reprojection est aussi observée: comme nous avons utilisé 
la moyenne des paramètres intrinsèques calculés dans les images 0 et 120, il n 'est pas étonn ant 
d'observer des courbes de la translation quasiment symétriques par rapport à l'im age 60. 

Le paramètre Œu évolue selon la courbe attendue (figure 7.29). 'Uo et Vo répondent globalement 
de façon linéaire à Œu, mais les deux courbes sont assez saccadées. En fait, un saut plus ou moins 
important se produit toutes les 8 images, à chaque fois qu 'un recalage 3-D /2-D à trois paramètres 
est effectué. Ces sauts expriment les corrections apportées toutes les p images afin que les courbes 
suivies correspondent effectivement aux gradient forts de l'image . Ces ajustements sont plus ou 
moins corrects, puisque liés à la pertinence du modèle 3-D. 

La figure 7.30 montre la projection du modèle filaire du Loria dans plusieurs images de la 
séquence. Nous pouvons constater que, malgré les imprécisions du modèle, le recalage du Loria 
est acceptable. Par contre, nous allons voir que les résultats obtenus sont moins satisfaisants 
pour l'incrustation d'un objet virtuel fixe dans une zone rela tivement éloignée du modèle. 

Composition 

L'objectif est d'étudier l'impact d'une sculpture d'Art Moderne devant le bâtiment Loria. 
Pour cela, nous avons incrusté une reproduction virtuelle de la Femme à la chevelure défaite du 
peintre et sculpteur Miro à une vingtaine de mètres du bâtiment (figure 7.31). Si chaque image 
isolée de la composition peut paraître correcte, nous observons sur la séquence complète des 
effets de sautillements de l'objet virtuel , qui sont la conséquence directe du caractère saccadé des 
paramètres que nous avons calculés. 

Comme nous nous plaçons dans un contexte de post-production, nous pouvons toutefois lisser 
ces courbes avant la composit ion. Nous effectuons donc un lissage dans le domaine fréquentiel, 
en utilisant la transformée de Fourier. Cette transformée approxime une courbe quelconque par 
une fonction: 

n 

x(t) = ao + I: ak cos(kt) + bk sin(kt), 
k=l 

où n est un paramètre fixé par l'utilisateur. Plus n est grand, plus la courbe obtenue ressemble 
à la courbe initiale. A l 'opposé, plus n est petit, plus la courbe obtenue est lisse, mais plus 
elle s'écarte de la courbe initiale . Il s'agit donc de trouver le bon compromis entre le lissage et 
l' adéquation à la courbe initiale: la figure 7.32 montre les transformées de Fourier de la courbe 
'Uo obtenues sur le plan de zoom pour différentes valeurs de n . 

Nous avons donc utilisé cette méthode pour lisser par morceaux les 10 paramètres de la 
caméra. Les courbes obtenues sont représentées en figures 7.28 et 7.29. La séquence augmentée 
générée à partir des paramètres lisses est plus satisfaisante que la séquence brute , mais les effets 
de sautillements ont été remplacés à certains moments par des effets de glissements . Le lissage 
n 'est donc pas la solut ion "miracle", et il est bien-sûr préférable d'obtenir des paramètres qui 
soient initialement lisses. 
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FIG. 7.28 - Paramètres du point de vue obtenus sur la séquence du loria . 

Pour la séquence du Loria, nous avons rencontré un certain nombre problèmes dus aux condi­
tions défavorables d'expérimentation (modèle incertain, séquence longue, grandes variations de 
la fo cale). De meilleurs résultats auraient certainement pu être obtenus si nous avions disposé 
d 'un modèle plus juste du bâtiment. Cependant , il paraît difficile d'imputer entièrement la pré-
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FIG . 7.29 - Paramètres intr-insèques de la caméra sur- la séquence de la lor-ia. 

cision insuffisante des résultats à la mauvaise qualité du modèle . En particulier, la différence 
des valeurs obtenues sur les paramètres intrinsèques de la caméra aux extrémités du premier 
mouvement panoramique peut aussi être due à une instabilité réelle de ces paramètres dans le 
temps. 

En dehors des problèmes mentionnés, nous avons pu valider notre algorithme de segmentation 
sur une longue séquence en milieu extérieur, et obtenir un recalage du modèle somme toute 
relativement correct. 
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image 504 image 630 

FIG. 7.30 - Projection du modèle filaire du loria dans les images de la séquence . 
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image 504 image 630 

FIG . 7.31 - Incrustation d 'une sculpture d 'Art Moderne dans la séquence du loria. 
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FIG . 7.32 - Transformée de Fourier de la courbe Uo pour différentes valeurs de n. 



Chapitre 8 

Conclusion 

8.1 Apports de la thèse 

Dans cette thèse, nous avons essayé d'apporter notre contribut ion au problème du recalage 
temporel dans un contexte de Réalité Augmentée. Pour cela, nous avons proposé un certain 
nombre d'algorithmes, qui ont par ailleurs fait l'objet de publications dont nous donnons ici les 
références: 

- une méthode statistique robuste à deux niveaux, calculant le point de vue de la caméra à 
partir d'appariements 3-D/ 2-D de courbes de forme libre [Simon et a1.98a]. Cette méthode 
s'intègre dans une boucle de recalage temporel autonome et séquentielle ; 

- une méthode hybride prenant en compte à la fois des appariements 3-D j2-D de courbes de 
forme libre et des appariements 2-D j 2-D de points d'intérêt [Simon et a1.98b, Simon et aJ.99b] . 
Cette méthode exploite la distribution aléatoire de points de l'image, afin d'améliorer le 
calcul du point de vue lorsque les primitives 3-D/2-D sont mal distribuées. Ell e permet 
ainsi l 'incrustation d'objets virtuels dans des zones éloignées des primitives suivies; 

- un algorithme de segmentation de la séquence en plans à focale fixe et plans à caméra fixe, 
puis une méthode de recalage alterné suivant le type de plan considéré [Simon et al. 99a]. 
Cette méthode suppose que la séquence peut effectivement être décomposée en plans de 
zoom et plans de mouvement, et qu'aucun objet mobile n'est présent dans la scène. 

Au travers de nos expérimentations, nous avons par ailleurs identifié un certains nombre de 
points problématiques qui devraient être pris en compte dans tout processus de recalage pour la 
Réalité Augmentée: 

- plus les objets virtuels sont éloignés des primitives du modèle, plus leur insert ion dans 
l'image est sensible à l'imprécision obtenue sur le recalage; 

- l 'évaluation visuelle ou numérique de la reprojection du modèle utilisé pour le recalage est 
insuffisante pour juger de la pertinence des points de vues pour la composition. Les courbes 
d 'évolut ion des paramètres de la caméra au cours de la séquence donnent une indication 
de la qualité du recalage, mais la visualisation de la séquence augmentée reste le meilleur 
moyen de valider l'algorithme; 

- les paramètres intrinsèques obtenus à partir de points d'une image de la séquence ne sont 
pas nécessairement valides pour les autres images de cette séquence, même lorsqu'aucun 
zoom n'est opéré. Ceci peut s'avérer problématique pour le recalage, notamment sur de 
longues séquences; 

- le lissage a posteriori des paramètres de la caméra ne résout pas nécessairement le problème 
des effets de "sautillements" qui peuvent apparaître au niveau de l'objet virtuel lorsque les 

149 
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paramètres calculés sont saccadés. Poür un mouvement de caméra continu par morceaux, 
nous pouvons utiliser des filtres comme la transformée de Fourier, mais les "sautillements" 
peuvent alors être remplacés par un effet de "glissement". 

Les deux premiers points ont été pris en compte dans la thèse , mais les deux autres problèmes 
restent ouverts. 

8.2 Futurs axes de recherche 

Nous souhaitons axer nos recherches futures sur la détection des objets mobiles dans la scène, 
le problème du lissage des paramètres de la caméra et les aspects temps réel. 

8.2.1 Détection des objets mobiles 

La présence d'objets mobiles dans la scène perturbe la détection des plans de zoom, ce qui 
limite le champ des applications potentielles pour les séquences à focale variable. Il serait donc 
intéressant de pouvoir détecter les objets mobiles présents dans la scène, afin de ne pas les prendre 
en compte dans l'algorithme de segmentation. 

Il s 'agit d 'un problème délicat, qui n'a pour le moment été résolu que dans des cadres bien 
contraints: Yokoya et al. utilisent deux caméras pour détecter les mouvements du visage ou de 
la main d'une personne par triangulation, mais se basent sur la couleur de la peau pour détecter 
ces éléments [Yokoya et al.99J. Dans [Kanade et al.99], Kanade et al. construisent un modèle 
dynamique de personnes jouant avec une balle, mais utilisent 51 caméras pour la reconstruction. 
De lVIurcia et al. détectent en temps réel des objets en mouvement, mais utilisent une caméra 
posée sur un trépied [Murcia et al.97J. 

Une détection des incohérences du flux optique nous permettra peut-être de récupérer les 
objets en mouvement dans un cadre plus général [Carlsson et al.90, Thompson et al.90l. 

8.2.2 Lissage des paramètres de la caméra 

Le lissage des paramètres de la caméra est un problème intéressant. Pour un mouvement 
de caméra saccadé, il est difficile d 'appliquer un lissage: par exemple lorsque la caméra est 
tenue par un piéton, chaque pas correspond à une variation abrupte des paramètres du point 
de vue. Pour un mouvement de caméra lisse (au moins par morceaux) nous pouvons par contre 
utiliser des filtres hors ligne, mais le degré de lissage est un paramètre qui ne doit pas être choisi 
indépendamment de l 'image. Un lissage plus intelligent tenant compte de la nature du problème 
devrait être envisagé. 

8.2.3 Application en temps réel 

L'un des nouveaux défis de la RA est aujourd'hui de prendre en compte la structure naturelle 
de la scène pour le recalage en temps réel [Behringer et al.99J. Notre algorithme de recalage 
temporel utilise la structure naturelle de la scène et est à la fois autonome et séquentiel. Il se 
positionne donc parmi les algorithmes les plus avancés vers cet objectif. Il nous reste maintenant 
à le faire fonctionner effectivement en temps réel. 

Pour cela, nous pouvons dans un premier temps concentrer nos efforts sur l'optimisation des 
calculs et la parallélisation des tâches. Le processus de parallélisation est facilité par le fait que 
chaque primitive utilisée pour le recalage est considérée comme une entité indépendante . Ainsi, 
son suivi et le calcul de son résidu peuvent être effectués parallèlement aux autres primitives. 
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Si cet effort ne suffisait pas à faire fonctionner notre algorithme en temps réel sur les machines 
usuelles, nous envisagerions alors de court-circuiter l 'étape de suivi des primitives: pour cela, nous 
minimiserions la distance des primitives aux gradients forts de l 'image, directement en fonction 
des paramètres du point de vue. C 'est ce qu'a fait Luc Robert dans le cadre de la calibration 
de la caméra à partir d'une mire, obtenant d'ailleurs des résultats très précis puisque non liés à 
l 'incertitude sur l'extraction des primitives [Robert94]. Il nous faudra tout de même étudier la 
convergence du modèle, et en particulier vérifier que les primitives apparaissant dans l'image ne 
convergent pas vers un minimum local. 

De nouvelles applications s'offriraient alors à nous, comme l' étude d'impact au travers d'un 
HlVID (d'autant que des techniques de rendu réaliste en temps réel sont aujourd 'hui opération­
nelles [Wojdala99]). Inversement , nous pouvons imaginer avec Azuma que des visiteurs de sites 
archéologiques munis d'un HMD puissent visualiser les sites tels qu'ils étaient dans le passé 
[Azuma97]. Plus généralement, nous pourrions apporter de la sémantique à l 'espace environnant, 
pour le tourisme ou l'aide à la navigation. 
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Résumé 

Le concer t de Réali té Augmentée (RA) vise à accroître la p ercep t ion du monde réel en y ajou­
tant des éléments non perceptibles a priori par l 'œil humain . Un des problèmes maj eurs qui se 
posent dans ce type d 'ét ud.es est de pouvoir déterminer le point de vue adop té pour chaqne prise 
de vue (alignement des caméras réeile et virtuelle) afin d 'incrust er l'objet de synthèse au bon en­
droit . Ce calcul peut êt re exécmé en tem ps réel ou en phase de post-production :our une séquence 
pré-acquise . P lusieurs m,,: thodes reposent sur la connaissance du modèle d 'un cer tain nombre de 
primi tives présentes dans la scène observée (marqueurs artificiels ou primit ives naturelles de t.ype 
points d 'intérêt ou segme:1~ S de droites). Ces métho des sont aut onomes et séquentielles , ce qui 
permet leur ut ilisation dans un. ~rccess~_~ s en temps réel , mais leur précision est liée ci la distri­
bution des primit ives utilisées . D 'autres métho des reposent uniquement sur des appariements de 
primitives en.t re images de la séquence. Celles-ci ne sont précises qu 'au prix d 'une prise en compte 
non séquentielle des irJ.1ages , et sont donc adaptées à la post-production. 

Nous proposons dans ce~te thèse une méthode au tonome et séquentielle essentiellement basée 
modèle, mais indépendante de la. dist ributi on des primitives de référence. Nous commençons par 
introduire une méthode à J eux ni veaux prenant en compte des appariements modèle/ image de 
courb es quelconques. Cette méthode est robuste à la présence d 'occultations dacs l'image, amsi 
qu 'aux erreurs pouvant sc produire lors du suivi des primit ives image . Elle est validée aussi 
bien sur des données :oynthét.iqlles que sur des applications en vrai e grandeur , comme le projet 
d 'illuminat ioll art ificielle des ponts de EMis. 

Lë" !J1étho de à ciel1x niveaux fonctionn e bien dans la plupart des cas, mais lorsque l'obj et 
de référenœ est pdit par rapport à la dis tance objet -caméra, le calcul du point de v\j e devient 
moiniO précis. F our pallier ce problème, nous utilisons des appariemen ts de points d 'intérêt entre 
images consécutives de la séquence . Le point de vue de la caméra est alors calculé en minirmsant 
une fonction de coût qui tient compte à la foi~ des appariements modèle/ image de courbes 
eL des appari cm~nts image/ image de point ti . Nous exploitons ainsi la distribution aléatoire des 
points ( ! ' int. ér Ê~t tcu~, en conservant ;l n système au tonome et séquentiel grâce aux appariements 
tIlodèle! image . L'J.lgorithmc est valid é sur une séquence en vraie grandeur , la séquence de la 
place Stanis13.s. 

Enfi n , nous prenons en compte les changements de paramètres intrinsèques de la caméra qui 
peu vent se produi re au cours de la :;équèncc. Les mét l:lOdes calculant à la fois les paramètres in­
ternes et le dépla.cement de la caméra étant instables , nous avons opté pour un partitionnement 
automat ique de la sequen ce en zooms et mouvements de caméra. Les paramèt res de l'optimisatior:. 
dépendent alors du ty p~ de plan considéré. Cet te méthode suppose bien sûr que les paramètres 
intrinsèques er. ext rinsèqur.s de la caméra ne varient effectivement pas en même temps au cours 
de la séqul:ônce. Elle est validée très précisément à partir J 'une scène de laboratoire, et permet 
l'incrustation d 'une œuvre d 'ar t dans uae séquence du bâtiment Loria. 

I\!Iots clés: Ré::JJi té Augmentée, vision par ordinateur , calcul du point de vue, recalage tem­
porel , estimation rob uste , géométrie épipolaire , zoom. 
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