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Avant-propos

La vision par ordinateur est une discipline dont les premiéres bases théoriques
ont été jétées dans les années ’60. Depuis, étant donné le spectre tres large
d’applications industrielles, militaires, aérospatiales et médicales qui peut étre
envisagé, la vision par ordinateur a vite fait de dépasser le cadre relativement
restreint des laboratoires de recherche. Aujourd’hui, rares sont les écoles d’in-
génieurs, les instituts de technologie ou les 2° et 3° cycles universitaires scien-
tifiques ne proposant pas un ou plusieurs cours de vision par ordinateur.

Cet ouvrage s’adresse a I’étudiant, a I’'ingénieur, a I’enseignant, au chercheur

et & tous ceux qui désirent :

e g’initier au domaine de la vision par ordinateur et & ces travaux de re-

cherche les plus récents,
e se spécialiser dans ce domaine,

e acquérir les connaissances permettant par la suite d’aborder des aspects

plus techniques,
e suivre des cours et préparer des examens,
e enseigner cette discipline.

Les outils fondamentaux de la vision par ordinateur — détection et seg-
mentation, extraction d’indices visuels, géométrie et calibration des capteurs,
stéréoscopie, localisation et reconnaissance d’objets, reconstruction, traitement
d’images volumiques — sont présentés dans un langage mathématique simple, le
souci de base étant la clarté. L’ouvrage peut ainsi étre abordé par le néophyte
ayant des connaissances de base en mathématiques et en informatique (niveau
DEUG ou équivalent). Il sera également utile au spécialiste comme manuel de
référence. L’ouvrage contient par ailleurs de nombreux exemples d’utilisation

de la vision par ordinateur dans deux domaines de technologie de pointe : la
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robotique et I'imagerie médicale. Enfin, le texte est complété par 185 références

bibliographiques commentées tout le long de 'exposé.
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Avant-propos de la deuxieme édition

Cette deuxieme édition de 'ouvrage a été augmentée d’environ cinquante pages.
Nous avons également fait un effort considérable d’harmonisation des notations,
tache qui n’est pas du tout facile, compte tenu de la diversité des sujets abordés.

Les chapitres 2, 3, 5, 6, 8, 11 et 12 ont été remaniés de la fagon suivante :

Le chapitre 2 “Détection de contours” a été complété par une discussion
quant a l'intérét de I'isotropie des filtres de lissage. De plus, on décrit en détail
une méthode permettant la synthese par des filtres récursifs du filtre gaussien

ainsi que de ses dérivées.

Les méthodes d’approximation polygonale décrites au chapitre 3 ont été

illustrées par un exemple.

Le chapitre 5 “Géométrie et calibration des caméras” a subi plusieurs
modifications : la section 5.2.6. a été corrigée et rendue plus claire, la section 5.6.
a été rajoutée ce qui permettra au lecteur d’aborder facilement le cas d’une

“caméra affine”.

Trois sections du chapitre 6 “Vision stéréoscopique” ont subi des modifica-
tions importantes : les sections 6.3.3. (Estimation de la matrice fondamentale),

6.3.4. (Reconstruction) et 6.5.3. (Appariement par relaxation).

Une méthode “quasi” linéaire de calcul de la transformation objet-caméra
a été rajoutée au chapitre 8. Cette méthode permet une utilisation judicieuse
d’un modéle simplifié de caméra (nouvellement introduit au chapitre 5) dans

le cadre d’un algorithme itératif trés simple et trés performant — section 8.6.

Le chapitre 11 “Des images volumiques 3D & la géométrie des surfaces”
aborde, d’une maniére générale; le probleme de la modélisation locale d’une
surface. Nous y avons rajouté un exemple d’utilisation de 1’approche multi-
échelle. Cet exemple illustre & la fois I'intérét ainsi que les difficultés associés

avec cette approche.

15



16 Vision par ordinateur

Le chapitre 12 “Des cartes de profondeur a la géométrie des surfaces” a
été sensiblement étoffé. Ce chapitre donne maintenant une ouverture a la fois
sur la caractérisation de surfaces a partir de cartes de profondeur et sur les

algorithmes les plus récents d’extraction d’indices visuels.



Chapitre 1

Introduction

1.1. Qu’est-ce que la vision ?

L’espace qui nous entoure a une structure tri-dimensionnelle (3D). Lorsque
I’on demande a une personne de décrire ce qu’elle voit, elle n’éprouve aucune
difficulté & nommer les objets qui 'entourent : téléphone, table, livre... Et
pourtant I'information qui est réellement disponible sur la rétine des ses yeux
n’est, ni plus ni moins, une collection de points (environ un million !). En
chaque point ou pizel (picture element) il y a tout simplement une information
qui donne une indication quant & la quantité de lumiere et la couleur qui
proviennent de ’espace environnant et qui ont été projetées a cet endroit de
la rétine. Le téléphone, la table ou le livre n’existent pas sur la rétine. Guidé
a la fois par I'information codée dans I'image (ou la rétine) et par ses propres
connaissances, le processus visuel construit des percepts. Le téléphone ou le livre
sont le réponses finales, résultant d’un processus d’interprétation qui fait partie
intégrante du systeme de vision. De plus, il n’y a pas de correspondance terme
a terme entre l'information sensorielle (la lumiére et la couleur) et la réponse
finale (des objets 3D). Le systéme de vision doit fournir les connaissances

nécessaires afin de permettre une interprétation non ambigue.

1.2. Comprendre la vision

Il n’est pas suffisant de constater qu’'un probléeme est complexe. Encore
faut-il essayer de le comprendre dans ces moindres détails et de proposer une

solution.

17
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La vision a suscité I'intérét de nombreux scientifiques et philosophes depuis
déja tres longtemps. Parmi ceux-ci, les neurobiologistes ménent des recherches
théoriques et expérimentales afin d’essayer de comprendre ’anatomie et le
fonctionnement du cerveau dans son ensemble. Ils ont découvert une structure
tres complexe qui est loin de leur avoir révélé tous ses secrets. La tache des
neurobiologistes semble étre a la fois grandiose et illusoire. Grandiose, parce
que le cerveau est une des plus complexes inventions de la nature. Il reste et
restera pour longtemps le bastion encore inconnu que les sciences humaines
se proposent de conquérir. Illusoire, car on ne connait pas ses limites. Ces
limites ne sont-elles par repoussées a chaque découverte ? David Hubel [99] a
merveilleusement bien exprimé ce paradoxe : Le cerveau peut-il comprendre le
cerveau ?

Avec la naissance de machines de calcul de plus en plus sophistiquées, un
certain nombre de scientifiques se sont attaqués au probleme de la vision d’un
point de vue quantitatif : est-1l possible de construire un modéle computationnel
pour la perception visuelle 7 Attention : il ne s’agit pas de fournir une explica-
tion de comment marche la vision biologique mais de créer un modeéle qui,
vu de I'extérieur, possede des propriétés semblables.

Ce modeéle artificiel peut-1l étre d’une utilité quelconque quant a la vision
biologique ? Peut-il constituer la base d’une nouvelle technologie — des machines
qut votent 7

Il est certainement trop tot pour répondre a ces questions et pour tirer des
conclusions. Malgré les efforts non négligeables, 1l y a trés peu de résultats
convaincants. Nous pensons que deux démarches doivent étre suivies simulta-

nement :

e essayer d’élaborer une théorie de la vision par ordinateur qui doit nous

guider a long terme ;

e tenter de résoudre des probléemes spécifiques dans le cadre de cette théo-
rie : de tels résultats partiels permettraient de confirmer ou au contraire de

mettre en cause certains aspects de la théorie.

1.3. Une théorie de la vision

L’élaboration d’une théorie scientifique demande trois étapes :

1. énoncer la théorie, spécifier et élaborer les concepts de base : ces concepts

doivent exprimer le cadre formel qui est a la base de la théorie,



Introduction 19

2. exprimer ces concepts sous forme mathématique,

3. réaliser un ensemble expérimental qui permette de vérifier la théorie.

Voici comment la vision par ordinateur peut s’énoncer briévement dans les
termes de ce paradigme. La vision est un processus de traitement de 'informa-
tion. Elle utilise des stratégies bien définies afin d’atteindre ses buts. L’entrée
d’un systeme de vision est constituée par une séquence d’images. Le systeme
lui-méme apporte un certain nombre de connaissances qui interviennent a tous
les niveaux. La sortie est une description de ’entrée en termes d’objets et de
relations entre ces objets.

Deux types de stratégies sont mises en jeu : ascendantes et descendantes. Les
stratégies ascendantes tentent de construire & partir de I'information sensorielle
une représentation la plus abstraite possible (par exemple, un ensemble de
primitives géométriques 3D). Les stratégies descendantes déduisent & partir de
I’ensemble d’objets connus par le systéme une description compatible avec les
primitives extraites de 'image. Il est alors possible de mettre en correspondance
la représentation extraite de I'image avec les descriptions des objets afin de
décrire les données sensorielles en termes de ces objets.

Les connaissances mises en jeu peuvent étre de trois types : physiques,
géométriques et sémantiques. Les lois physiques imposent des contraintes aux
signaux lumineux qui partant d’une source, traversent la scéne et se projettent
sur I'image. La gravitation impose & la scéne (et donc & I'image) une structure
hétérogene : prépondérance de lignes verticales et horizontales pour ne citer
qu’un exemple. La forme des objets (I’ensemble de ses surfaces) et la géométrie
de la formation de I'image imposent des contraintes tres strictes quant aux
structures susceptibles d’étre présentes dans 'image. A un niveau plus élevé,
un objet peut étre décrit par sa fonction dans le contexte d’un raisonnement
symbolique. Cette fonction n’est pas directement mesurable dans 'image. On
devrait pouvoir dériver des contraintes sur la forme et I’emplacement d’un objet
a partir de sa fonction. Par exemple, le mot chaise désigne une classe d’objets
réels (un objet réel est un objet qui occupe une place dans ’espace physique).
Cependant il y a une grande variété de chaises quant a la forme et & la couleur
pour ne citer que deux propriétés. Quelles sont les propriétés communes a toutes
les chaises, mesurables dans 'image 7

L’étape suivante consiste a exprimer ces stratégies et connaissances dans le

cadre d’un formalisme mathématique et a construire les algorithmes correspon-
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dants. Les performances de ces algorithmes doivent correspondre aux qualités

exigées d’un tel systeme : la reconnaissance visuelle doit étre fiable et rapide.

1.4. Le paradigme de David Marr

Vers la fin des années 70, David Marr [121] a proposé un modéle calculatoire
pour le traitement et la représentation de 'information visuelle. Voici quels sont

les principaux traits de ce paradigme :

e & partir d’une ou de plusieurs images un processus d’extraction de carac-
téristiques produit un description en termes d’attributs bi-dimensionnels ; ce

niveau de représentation est appelé premiére ébauche (primal sketch) ;

e la premiére ébauche constitue I’entrée d’un certain nombre de processus
plus ou moins indépendants qui calculent des propriétés tri-dimensionnelles
locales relatives a la scéne ; il s’agit d’une représentation centrée sur I’observa-
teur, appelée ébauche 2.5D ; ces processus operent sur une séquence d’images
(analyse du mouvement) sur une paire d’images (stéréoscopie) ou sur une seule
image. Dans ce dernier cas 1l s’agit de processus d’inférence qui utilisent des
connaissances géométriques (analyse des contours), géométriques et statistiques
(analyse des textures), photométriques (analyse des ombrages) ou colorimé-

triques (analyse des reflets) ;

e ’ébauche 2.5D est mise en correspondance avec des connaissances 3D
afin de construire une description de la scéne en termes d’objets et de relations
entre les objets ; il s’agit maintenant d’une représentation centrée sur la scéne

(la description ne dépend plus de la position de 'observateur).

1.5. Segmentation, reconstruction, reconnaissance

En pratique, le paradigme de David Marr se traduit par trois étapes de
traitement : segmentation, reconstruction et reconnaissance.

La segmentation d’images étant la pierre de base de tout systéme de vision,
de nombreux travaux lui ont été consacrés. La diversité des images, la difficulté
du probléme, les origines variées des chercheurs, I’évolution de la puissance de
calcul des ordinateurs, et un certain empirisme dans 1’évaluation des résultats

ont conduit & I'introduction d’une multitude d’algorithmes.
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Quelle que soit son origine, une image constitue une représentation d’un
univers composé d’entités : objets dans une scéne d’intérieur, cellules, surfaces
sismiques, organes du corps humain ...Le but de toute méthode de segmen-
tation est I’extraction d’attributs caractérisant ces entités. Les attributs étudiés
correspondent & des points d’intérét ou a des zones caractéristiques de I'image :
contours et régions. La détection des contours (chapitre 2) implique la recherche
des discontinuités locales de la fonction des niveaux de gris de I'image. La seg-
mentation des contours (chapitre 3) consiste & approximer les contours par des
représentations analytiques, telles que des droites ou des coniques. L’extraction
de régions (chapitre 4) revient & déterminer des zones homogénes en niveaux
de gris de I'image. Par exemple, dans le cas d’images réelles; les contours cor-
respondent aux frontieres des objets et les régions a leurs surfaces. Ces deux
approches ”contour” et ”région” sont duales en ce sens qu’une région définit
une ligne par son contour, et qu'une ligne fermée définit une région. Elles ame-
nent cependant a des algorithmes complétement différents et ne fournissant pas
les mémes résultats. Cette dualité est cependant peu exploitée dans la plupart
des méthodes existantes.

Un autre aspect de la segmentation est celui qui consiste a retrouver la
géométrie des objets a partir des images. On obtient ainsi des représentations
intrinseques, aisément manipulables et utilisables, & partir de la réalité physique
induite par 'image. De maniére a obtenir ces caractéristiques géométriques,
on est souvent conduit a définir une suite hiérarchique de représentations de
I'information image permettant finalement d’obtenir des indices visuels servant
a résoudre une tache donnée. Dans les chapitres 10 et 11 nous illustrons ces
principes dans le cas des images bi-dimensionnelles et des images volumiques.

La calibration est la premieére étape indispensable pour toute méthode de
reconstruction (& moins que la calibration ait lieu en méme temps que la recons-
truction). Le chapitre b décrit en détail les modeéles géométriques de plusieurs
capteurs basés sur une caméra ainsi que plusieurs techniques de détermina-
tion des paramétres de ces capteurs (calibration). On étudiera ainsi la caméra
matricielle, la caméra linéaire ainsi que les capteurs stéréoscopiques passifs et
actifs. Le chapitre 12 aborde le probléme de la caractérisation des cartes de
profondeur obtenues avec un capteur stéréoscopique actif (caméra et faisceau
laser).

Le chapitre 6 décrit en détail les principes de reconstruction tri-dimensionnelle

a partir d’un systeme stéréoscopique. Plus particulierement, le probleme de



22 Vision par ordinateur

mise en correspondance stéréo est abordé d’un point de vue géométrique et
algorithmique. La reconstruction de surfaces polyédriques par vision stéréosco-
pique a partir d’images 2D peut étre réalisée par une approche régions ou par
une approche contours. Le chapitre 10 présente une approche de type géométrie
algorithmique pour résoudre le probleme de reconstruction polyédrique.

La reconnaissance consiste essentiellement & comparer des indices visuels
bi- ou tri-dimensionnels avec les indices des objets a reconnaitre. Les méthodes
de reconnaissance sont souvent couplées avec des méthodes de localisation. Le
chapitre 7 décrit quelques méthodes de localisation (position et orientation avec
six degrés de liberté) & partir d’indices visuels 3D mis en correspondance avec
des indices d’objets 3D. Le chapitre 8 décrit une méthode de localisation a partir
d’indices visuels 2D mis en correspondance avec des indices d’objets 3D. Enfin le
chapitre 9 montre comment on peut combiner les méthodes de localisaton avec
des méthodes de recherche arborescente pour pouvoir reconnaitre des objets

rigides.

1.6. Quelques références bibliographiques

Le premier ouvrage consacré partiellement a la vision par ordinateur est
celui de Duda et Hart, datant de 1973 [50]. A une premiére partie consacrée &
la reconnaissance des formes, fait suite une deuxiéme partie qui introduit les
bases théoriques d’une approche géométrique de 'interprétation d’une image.

Les ouvrages de Gonzales et Wintz (1977) et de Rosenfeld et Kak (1982,
seconde édition) passent en revue I’état de I’art de ce qu’on appelle aujourd’hui
la “vision bas nivean” [73], [160].

Pendant longtemps, 'ouvrage de référence en vision par ordinateur a été
celui de Ballard et Brown (1982), [15]. Sans rentrer dans les détails mathéma-
tiques, ce texte fournit une vue synthétique des travaux de recherche dans les
années 80.

L’ouvrage de Horn, publié en 1986, aborde quelques aspects de la vision d’un
point de vue plus fondamental [97]. Les bases mathématiques de la formation
d’une image, de la détection de contours et de régions, des propriétés photomé-
triques ainsi que de la perception du mouvement sont clairement présentées.

L’utilisation de la vision par ordinateur pour la navigation des robots est le
théme de I'ouvrage d’Ayache, publié en 1989 [8] et en 1991 [9] (version anglaise).

On y trouve notamment les détails de I'utilisation du filtre de Kalman étendu



Introduction 23

pour intégrer 'information provenant de plusieurs cartes stéréoscopiques.
Enfin, 'ouvrage de Faugeras est, avec le notre, le plus récent [55]. Il propose
une approche géométrique (géometrie projective et euclidienne) pour résoudre
notamment le probléeme de reconstruction. Trés clair et trés détaillé, contenant
de nombreux exemples ainsi que des exercices, ce texte rend compte de 10

années de travaux de recherche effectués par 'auteur et par son équipe de

I'INRIA.
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Chapitre 2

Détection de contours

Les contours des objets dans des images de dimensions quelconques (images
naturelles 2D, images médicales 3D ...) correspondent le plus souvent aux
extréma locaux du gradient ou aux zéros du laplacien de la fonction des ni-
veaux de gris. Les difficultés de la détection des contours proviennent du bruit
important présent dans les images (bruit du capteur, bruit d’échantillonnage,
irrégularités de la surface des objets .. .). On est donc confronté au probléme de
la différenciation d’un signal bruité. Pour le résoudre, il est d’abord nécessaire
de définir des critéres de performance d’un opérateur incluant une modélisa-
tion des contours recherchés et la notion de bruit. Dans une deuxieme phase,
on déduit de ces critéres une famille de filtres optimaux. Dans une troisiéme
phase, on résout le probleme posé par I'implantation de ces filtres.

Nous mettrons ’accent dans cette partie sur 'utilisation de filtres linéaires.
En effet, dans le cas ou on ne dispose pas de connaissances a priori sur I'image,
ce type de méthode fournit des algorithmes de faible complexité dont les résul-
tats sont satisfaisants sur la plupart des types d’images. Nous nous attacherons
plus particuliérement aux filtres séparables récursifs car ils peuvent se générali-
ser & une dimension quelconque (séparabilité) | et permettent une implantation
de faible cout algorithmique pour des opérateurs de réponse impulsionnelle in-

finie (récursivité).

25
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2.1. Généralités
2.1.1. Filtrage linéaire d’une image

Rappelons rapidement que filtrer signifie convoluer une image I(z,y) avec
une fonction f(z,y) qui s’appelle réponse impulsionnelle du filtre. Dans le cas

continu 'image filtrée est donnée par :

If(z,y) = (FxD(x,y) [2.1]
+o0 +oo
= /_ /_ )z =o'y — y)da'dy’ [2.2]

+ oo + oo
[ se—vamnieas 2

Dans le cas discret les domaines de I et de f sont bornés. Le domaine de 1
est [-N/2,4+N/2] et le domaine de f est [-K/2,4+K/2]. On a nécessairement

K < N, N étant la taille de I'image. Dans le cas discret la convolution s’écrit :

If(z,y) = (FxD(x,y) [2.4]
i'=+K/2j =+K/2

YooY fli=di= ) [2.5]

'=—K/[/2j'=—K/2

On notera que le filtrage linéaire consiste simplement & remplacer chaque
niveau de gris par une combinaison linéaire des niveaux de gris des points
voisins ; les ceefficients de cette combinaison linéaire sont définis par la réponse
impulsionnelle du filtre. Cette réponse impulsionnelle est la réponse du filtre a

la fonction impulsion (d’ott son nom!).

2.1.2. Le gradient d’une image

Le gradient d’une image se calcule comme suit :

It (x,y)
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En chaque point (x,y) de I'image nous pouvons donc calculer le vecteur

gradient. Le module et la direction de ce vecteur sont donnés par :

G = (2:+2)7 [2.8]
~ max(ly,[) [2.9]
SRR 2.10]

¢ = arctan(%) [2.11]

xr

La direction du gradient maximise la dérivée directionnellle, et la norme du
gradient est la valeur de cette dérivée. On obtient la dérivée de I dans une
direction quelconque da partir des deux dérivées directionnelles définissant le

gradient I, et I, de la maniére suivante : L (1) = VI - d.

2.1.3. Interprétation géométrique du gradient

Afin de mieux comprendre la signification du gradient, considérons une
image constituée de deux régions “plates” séparées par une marche rectiligne
(voir figure 2.3.). Essayons d’exprimer analytiquement cette image. Nous avons

besoin pour cela de la fonction marche :

1 s1 t>0
1) = 2 9.12
u(t) {0 s t<0 [2.12]

Nous avons également besoin de la fonction impulsion :

5(15):{1 S =0 [2.13]

0 sinon

La fonction marche peut étre écrite comme l'intégrale de la fonction de

Dirac :
u(z2) :/ a(t)dt [2.14]
La dérivée de u(t) est :

() = (1) [2.15]
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A

Figure 2.1. Quelques profils de contours : marche, rampe, toit, pic.

=

Figure 2.2. Les deur principes de la détection de contours : dérivée premiére

et dérivée seconde (discontinuité du signal, dérivée premiére, dérivée seconde).

Figure 2.3. Deux régions plates séparées par une marche d’escalier.
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Ecrivons maintenant 1’équation de la droite décrivant la marche de I'image.

Cette droite fait un angle 8 avec ’axe des x, son équation s’écrit donc :

—zsinf +ycosf+p=10 [2.16]

Nous pouvons maintenant écrire la fonction image :

I(z,y) = By + (B2 — By)u(—xsinf 4+ ycost + p) [2.17]

Les composantes du vecteur gradient au point image (, y) sont donc :

I, = cos(f@+ g)(Bz — By)d(—xsinf + ycosd + p) [2.18]
I, = sin(6+ g)(Bz — By)d(—xsin 6 4+ ycost + p) [2.19]

Le gradient est nul partout dans I'image sauf le long du contour en marche.
Le vecteur gradient se trouve dans le plan image et il est perpendiculaire a la

direction du contour :

b=0+ g [2.20]

La norme du gradient est égale & la dérivée de 'image le long de la normale

au contour soit : By — Bj.

2.2. Dérivation et séparabilité des filtres

L’objectif de cette partie est de montrer que sous réserve d’hypotheéses rai-
sonnables, on peut ramener la détection de contours au lissage et a la dérivation
par filtrage linéaire d’un signal monodimensionnel. On notera que les méthodes
décrites dans les développements suivants s’appliquent pour une image de di-
mension quelconque.

Soit I(x,y) une image de dimension 2 (le méme développement peut étre
réalisé pour un signal de dimension quelconque).

On admet communément que les contours correspondent aux discontinuités
d’ordre 0 de I . On peut noter que cette hypothése peut étre mise & mal par
certains contours associés aux discontinuités d’ordre 1 (contours en toit). Quoi
qu’il en soit peu de travaux ont été consacrés a la détection de ce deuxiéme
type de contours.

La détection de contours s’effectue classiquement de deux maniéres :



30 Vision par ordinateur

1. calcul du gradient et extraction des extréma locaux de la norme du gra-

dient dans la direction du gradient : approche gradient.

2. calcul du laplacien et détermination des passages par zéro : approche

laplacien.

On remarque que la premiére approche se ramene a extraire les zéros de la
dérivée seconde dans la direction du gradient, ce qui est différent des passages
par zéro du laplacien. Pratiquement ces deux types de méthodes fournissent
cependant des résultats tres proches.

Soit G le gradient de I :

o1 a1,
G($’y) - (8_1" %)
Soit L le laplacien de [ :
9?1 9’1
L(z,y) = 922 + w

Il s’agit donc de trouver des méthodes permettant de calculer G(I) et L(T).
Une maniére commode de poser ce probléme est de rechercher des filtres li-
néaires permettant I’approximation du gradient ou du laplacien. Si on suppose
le bruit de moyenne nulle, le filtrage linéaire est susceptible d’amener des solu-
tions satisfaisantes. Pour la plupart des images traitées ’hypothése d’un bruit
blanc gaussien est raisonnable. Cependant dans certains cas un bruit impul-
sionnel nécessite au préalable un filtrage de lissage non linéaire par exemple un
filtrage médian [122]. Le principe du filtre médian est de calculer en un point
non pas une combinaison linéaire des niveaux de gris de ses voisins, mais une
valeur médiane dépendant d’un tri des niveaux de gris des points voisins. Les

figures 2.4. & 2.7. illustrent cette remarque en dimension 1 :
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Figure 2.4. Signal idéal.

Figure 2.5. Signal bruité par un bruit impulsionnel.

Figure 2.6. Signal lissé par un filtre linéaire : pas d’issue !
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Figure 2.7. Signal aprés un filtrage médian de dimension 3
Soit (i1,42,...1y) la suite des valeurs de T

Soit (j1,J2,-..Jn) la suite des valeurs de I aprés filtrage

Jp - valeur médiane de (ip,_1,1p,ip41)

Gp =iy sidy <ipgr elip_y < i

Gp =iyt Siipg1r < ipo1 elip_y <ip...

On a donc ramené la détection de contours a la détermination de filtres
linéaires permettant d’approximer le gradient ou le laplacien de I'image (le
gradient ou le laplacien permettent de définir les discontinuités d’ordre 0 de la
fonction des niveaux de gris). Soit un filtre linéaire de réponse impulsionnelle f
et I un signal, la dérivée du signal convolué avec f est égale a I'image convoluée

avec la dérivée de [ :

(I*f)/:[*f/

(Ix )" =1xf"

A cause de cette propriété les approches “dérivée premiere” et “dérivée
seconde” se rameénent & déterminer un filtre de lissage de réponse f(z,y). On
calcule les dérivées premieéres et secondes par rapport aux variables x,y en
convoluant avec ﬂf&%l, %ﬂil -++ On remarque que le calcul du laplacien

peut s’effectuer directement par convolution avec le filtre de réponse :

9% f(x,y) N 9% f(x,y)
Ox? Oy?

On obtient :
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I+ f) af

Le(z,y) = aTII*a—x:[*fx
I(z,y) = a(gizﬁzf*g—zzl*fy
Allz,y) = ITxA(f) [2.21]

On remarquera que parfois I'expression A(f) se simplifie bien. Une autre
solution pour le calcul du laplacien consiste a I’approximer par différence entre
I'image lissée par deux filtres de lissage de largeurs différentes [165]. Cepen-
dant les résultats obtenus avec cette deuxieme solution sont nettement moins
satisfaisants que ceux fournis par un calcul direct du laplacien. Un des pre-
miers algorithmes de détection de contours dans des images bidimensionnelles
introduits par Prewitt [129] revient & approximer le gradient par convolution
de I'image avec des masques de convolution (les masques de convolution re-
présentent la fonction discrete f définie dans la section 2.2.1 : “filtrage d’une

image”) :

Figure 2.8. Masques de Prewitt.

Dans le cas de 'opérateur de Prewitt, ’expression analytique de la réponse
impulsionnelle de L n’étant pas dérivable, on dérive alors par différences finies.

Les premiers algorithmes de détection de contours par approximation du
laplacien consistent a calculer le laplacien par convolution de I'image avec un
masque (par exemple voir figure 2.9.). Il est important de remarquer que dans
le cas des approches reposant sur le calcul de la dérivée premiere, le but du cal-
cul du gradient est de déterminer la direction selon laquelle la variation locale
des niveaux de gris est la plus forte (direction du gradient) ainsi que I'intensité

de cette variation (norme du gradient). Dans le cas d’un signal continu (déri-
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10 0 -1
L -t 0 1 1 0
—4 1 -1 8 -1

0 1 1 0
0 1 0 1 -1 -1

10 0 -1

Figure 2.9. Masques d’approrimation du laplacien.

vable) , il suffit de dériver selon deux directions non colinéaires pour obtenir
la norme et la direction du gradient invariants selon les directions de dériva-
tion choisies. Ainsi, dans des images comprenant des points ol se rejoignent
plusieurs contours, et ou le bruit est important, il est intéressant de calculer
le gradient par une suite de dérivations directionnelles. Le principe de ces mé-
thodes consiste a discrétiser ’espace des orientations possibles pour un contour,
et a définir un masque de dérivation pour chaque direction. On sélectionne en-
suite en chaque point D'orientation selon laquelle le gradient est maximum.
La figure 2.10. présente les masques proposés par Kirsch [129]. Ces masques
sont obtenus par rotation d’un masque de dérivation selon 8 orientations (la
figure 2.10. présente les masques obtenus pour 4 orientations). Cependant, le
cout élevé de 'implantation de ce type de méthodes et I’amélioration souvent
assez ténue des résultats qu’elles permettent font qu’elles sont assez peu utili-
sées. Quoi qu’il en soit, ces algorithmes se révélent tres efficaces dans les zones

de 'image ou plusieurs contours se croisent. Cependant, méme lorsque 1’on

5 5 =3 5 5 =3

NI -3 0 -3 N-W 5 0 =3
-3 -3 =3 -3 -3 =3

5 =3 =3 5 5 =3
wWil5 0 =3 S-W| -3 0 -3
5 =3 =3 -3 -3 =3

Figure 2.10. Masques de Kirsch correspondant aux directions N, N —
W, W, s —-Ww.

choisit d’approximer le gradient par dérivation selon n directions (n : dimen-

sion de I'image, n = 2 dans le cas traité), des problémes de coiit algorithmique
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se posent. En effet, par exemple en dimension 2 pour une image de dimensions
dy x dy, le cout d’une convolution p x p est p*d,d,. Si on approxime les dérivées
partielles & I’aide d’un filtre s’implantant avec un masque de convolution px p il
en cotite : 2p?d,d,. Ces remarques ont amené I'introduction de filtres a réponse
impulsionnelle séparable selon les directions x,y :

Jlx,y) = fi(z)f2(y)

Le filtrage séparable comporte plusieurs avantages :

e réduction du temps de calcul d’une convolution p x p de p* & 2p (pour le

cas d’une image de dimension 2),

e possibilité de prise en compte d’un bruit de caractéristiques différentes
selon chaque direction (par exemple dans certaines images le bruit est différent

selon les deux axes X et V),
e généralisation directe d’un filtre a une dimension quelconque,
e utilisation du filtrage récursif.

L’inconvénient majeur du filtrage séparable est que I’on peut déboucher sur des
filtres anisotropiques selon les directions différentes de X, Y (I’anisotropie étant
définie par rapport a la distance euclidienne). On provoque alors une légere
délocalisation des contours fournis. On peut noter que les filtres gaussiens sont
parmi les rares filtres séparables et isotropes (voir paragraphe 2.6.).

Dans le cas ou f est un filtre séparable on obtient :

Lx fe,y) = Tx (fi(2) f2(y)) [2.22]

Or la convolution d’un signal par le produit de deux réponses impulsionnelles
séparables peut s’écrire comme la convolution par la deuxieme réponse du signal

convolué par la premiere réponse :

Lx (fi(2) f2(y) = (I x fu(2)) * fo(y)

f peut donc s'implanter par la cascade des filtres f; et fs.

Si on suppose le bruit homogene selon toutes les directions on peut poser :

On supposera dans la suite que le bruit est isotrope, mais I’approche que nous

décrirons s’adapte directement au cas d’un bruit anisotropique mais homogéene
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selon X, Y. On verra en effet que le filtrage récursif ne peut étre utilisé que si le
bruit est homogene selon chaque variété de dimension 1 : & = cste ou y = cste.
On obtient :

I« f(e,y) =T+ (S(x)S(y)) =1 *S(z)*S(y)

On pose :

D = g
P = g

d’ou, par exemple, si on note I et [, les dérivées premiere et seconde de

I'image par rapport & x on obtient :

L= 00 sty
o= TS (s

Al = 1% (S(2)P(y) + S(y)P(x))

Exemple :

Le premier opérateur utilisant le filtrage séparable a été introduit par Sobel

(voir figure 2.11.) [160] :

1 0 -1 -1 -2 -1
Hl=1]2 0 -2 H2 = 0 0 0
1 0 -1 1 2 1

Figure 2.11. Masques de Sobel (a gauche gradient en X, a droite gradient en
Y).

Si on pose :

S=(1,2,1) ; D=(1,0,—1)

On obtient :

S(e)=(1,2,1) ; Sy =(1,2, 1)t
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D(z) =(1,0,-1) ; D(y) = (1’0’_1)t

Soit :

Hl=D(z)*S(y) ; H2=5()*D(y)
En effet :

I:l

> DGE—1)SG = NI, )

J
Iz

i'=1
Ip(e)es(y) (i, J) >
f==1j=—

= I(i—1,j—D)420(—1,)+1(i-1j+1)
— I(i+1,j—-1)=20(G+1,j)—I(i+1,j+1)

= g, (i’ ])
i'=1 j'=1

Y3 sti- DG - 15

ff=—1j5'=-1
= IGi—-1j-1)+20Gj—-1)+1(i+1,5-1)
- Ii—-1,j+1)=21(G,j+1) = I(E+1,j+1)
= IHz(i’j)

Is(zyD () (7, J)

On a donc réduit le probléme de la dérivation et du lissage d’un signal d’une
dimension quelconque au cas monodimensionnel. On est donc ramené a la
recherche de filtres de lissage 1D.

2.3. Du gradient ou du laplacien vers les points de contours

On remarque que le calcul du gradient ou du laplacien bien que constituant
la partie essentielle de la détection des contours ne fournit pas directement les
points de contour. En effet dans les deux cas deux étapes supplémentaires sont
nécessaires. Nous décrivons briévement ces traitements communs a tous les
opérateurs avant d’introduire des opérateurs de filtrage 1D.

Soit I(x,y) une image

Soit G/(x,y) le gradient de I au point (z,y) :

Gla,y) = (Io(z,), I (z, )"

Soit A(I) le laplacien de I au point (z,y)
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2.3.1. Approche gradient

Dans le cas d’une approche dérivée premieére, on dispose donc de la valeur
du gradient en tout point de I'image soit de la fonction . Dans les premiéres
approches [160] I’extraction des points de contour s’effectuait par sélection des

points de norme de gradient élevée grace aux deux étapes suivantes :

1. calcul de la norme du gradient

N(x,y) = (L (2,9)* + L (2, 9)*) /2

2. sélection des points de fort gradient
On détermine les points tels que :

N(z,y)>s
s : seuil fixé a priori

Dans le cas d’images ou la norme du gradient aux points de contour varie
fortement selon les parties de I'image cette méthode se révéle inefficace. En effet
il n’existe alors pas de seuil s permettant d’obtenir les vrais points de contours
sans sélectionner aussi ceux dus au bruit.

Un moyen de tourner cette difficulté est d’extraire non pas les points de
norme de gradient élevée mais les extréma locaux de la norme du gradient.
Une méthode efficace consiste & déterminer les maxima de la norme du gradient
dans la direction du gradient [32]. Ces extréma correspondent aux passages par
zéro de la dérivée de la norme du gradient dans la direction du gradient. Dans
une deuxieme étape on élimine les points de norme de gradient faible avec
un seuillage par hystérésis [32]. Ce type de seuillage permet l’obtention de
points de contour bien connectés entre eux. Il faut cependant noter qu’il utilise
une propriété topologique : la connexité. On obtient donc les deux traitements

sulvants :

1. extraction des extréma locaux du gradient
Soit un point M de gradient G(M) et d une distance seuil (par exemple d = 1).
Soient M et Ms deux points de la droite passant par M et de vecteur directeur
G(?W) situés a une distance d de M ; M; est pris dans le sens du gradient et

M5 dans le sens inverse.
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On détermine une approximation du gradient aux points M; et M5 par exemple
par interpolation linéaire avec les points voisins.

Le point M est sélectionné si N(M) > N(Mz) et N(M) > N(M;) ; le fait
d’imposer que le maxima soit strict dans un sens revient & choisir si on localise
le point de contour dans la zone de plus faible ou de plus forte valeur de la
fonction des niveaux de gris. Cela revient a se déplacer le long de la normale
au contour (approximée par le gradient), et & détecter le point de plus fort

gradient.

Figure 2.12. FEztraction des extréma locaux : cas 2D.

On remarquera que les points obtenus vérifient ’équation V(||VI]]).VI = 0.

2. seuillage par hystérésis des extréma
Le principe du seuillage par hystérésis est de sélectionner parmi tous les extréma
dont la norme du gradient est supérieure & un seuil bas s, ceux tels qu’il existe
un chemin composé de points dont la norme du gradient est plus élevée que
le seuil bas entre 'extremum considéré et un extremum de norme de gradient
plus élevé qu’un seuil haut sp. Le seuil haut s et le seuil bas sp, peuvent
par exemple étre déterminés & partir de ’histogramme cumulé des valeurs de
la norme du gradient aux extréma [129]. L’algorithme se décompose donc en

deux étapes :

e détermination de deux images I, et I, telles que :

1, (M)
In (M)

0 si N(M) < sy
1 si N(M) > sp
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Ib(M) = 0 s N(M)<Sb
Ib(M) = 1 si N(M)Zsb

e expansion en composantes connexes a partir de tous les points tels que
In(M) = 1 sur tous les points tels que I,(M) = 1. Cette étape revient &
déterminer le graphe d’adjacence des points de [ tels que I, (M) = 1, puis

a sélectionner les composantes connexes des noeuds tels que Ip (M) = 1.

Le seuillage par hystérésis peut étre amélioré en effectuant une expansion en
composantes connexes non pas dans toutes les directions, mais simplement dans
la direction perpendiculaire au gradient (direction du contour). Ceci permet de
diminuer la valeur du seuil bas sans introduire de contours parasites. Cette
idée se réveéle particulierement intéressante pour la détection de contours 3D
ol une expansion dans toutes les directions marque parfois de faux points de
contours [129]. Tl est important de noter que ce type de traitement introduit
de maniere implicite des contraintes sur la morphologie des contours, et ne
repose pas uniquement sur 'information du “signal image” comme les étapes

précédentes.

2.3.2. Approche laplacien

Dans le cas d’une approche dérivée seconde, on dispose donc de la valeur
du laplacien en chaque point de 'image soit de la fonction A. On considére
que les points de contours sont localisés aux passages par zéro du laplacien. Si
le calcul du laplacien était exact il suffirait de sélectionner les points M tels
que A(M) = 0. Mais comme généralement ’approximation du laplacien est
assez bruitée, on détecte les points ou il change de signe. Une derniére étape
de seuillage est 1a encore nécessaire afin d’éliminer les points de trop faible
gradient. L’extraction de ces passages par zéro s’effectue classiquement en trois

étapes :

1. détermination d’une image de polarité

On calcule une image I, telle que :
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(M) = 1 si A(M)<0

2. détection des passages par zéro

On calcule une image I, telle que :

I,(M) =18l M correspond & une transition 0-1 ou 1-0 dans I,

I,(M) = 0 sinon.

On remarque que le choix de la localisation du passage par zéro au point
de laplacien positif ou négatif revient, comme pour D'extraction des extréma

locaux, & définir les points de contour dans la région la plus claire ou la plus

foncée.

3. seuillage des passages par zéro
L’élimination des passages par zéro de faible norme de gradient peut s’effectuer
par un algorithme de seuillage quelconque. L’algorithme de seuillage par hys-
térésis décrit pour 'approche dérivée premiére peut par exemple étre utilisé.
On peut aussi se servir du fait que les passages par zéro extraits définissent
des lignes fermées délimitant les régions de points connexes ot le laplacien est
positif ou négatif. Des méthodes reposant sur le suivi de ces frontiéres et sur

un calcul local du gradient peuvent aussi étre utilisées [165].

Il faut noter que la méthodologie que nous avons développée dans cette
partie, tant pour le filtrage que les traitements complémentaires, s’applique
a Dextraction de contours dans des images de dimensions quelconques. Cette
approche nous a donc permis de ramener ce probleme a celui du lissage d’un
signal 1D bruité. La partie suivante est donc consacrée au filtrage 1D . Ensuite

nous décrirons les algorithmes que nous obtenons dans le cas 2D.

2.4. Mise en oeuvre du filtrage 1D

Nous présentons dans cette partie des criteres de performance pour un filtre
de lissage 1D, et le filtre de dérivation correspondant. Nous déduisons de ces
criteres des filtres optimaux. Il faut cependant noter que des liens de causalité
existant entre les filtres et les critéres d’optimalité qu’ils vérifient peuvent étre
vus dans les deux sens. Nous montrons enfin que le filtrage récursif amene, pour

certains de ces filtres, des implantations de faible complexité algorithmique.
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2.4.1. Modéles de contours

Une premieére étape est de spécifier le type de contours auxquels on s’inté-

resse ainsi que les caractéristiques du bruit.

e type de contours
Plusieurs types de contour existent dans une image. Horn en a définit une

classification : marche, aréte, toit ...

e bruit
Des bruits de caractéristiques diverses sont présents dans les images : bruit

convolutif, bruit additif, bruit blanc, bruit impulsionnel . ..

e modéle classique de contours
Les contours de type “marche” étant trés fréquents dans les images et le bruit
blanc facile & modéliser, la plupart des méthodes se focalisent sur la détection
de contours marche avec un bruit blanc additif. Néanmoins, cette approche

s’applique pour d’autres types de contours.

Soit A I'amplitude de la marche et 52 la variance du bruit blanc. Le signal

d’entrée I(x) peut étre représenté par :

1) = Au_y(x) + n(z)

avec

0  pour x dans[—oo, 0]
1 pour x dans]0, +o0]

2.4.2. Critéres de performances

Il est généralement difficile d’apprécier le résultat d’ une détection de contours

et cecl pour plusieurs raisons :

e les résultats sont assez souvent estimés a ”I’ceil”, ce qui ne fournit pas de

jugement objectif.

e les images traitées sont en général en nombre et en type assez limités.
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Figure 2.13. Différents types de contours : contour idéal, contour en toit,

contour en pointe, contour idéal bruité.
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Aussi, il est nécessaire de définir au préalable des criteres de performance
d’un détecteur utilisant évidemment le modeéle de contour et le modele de bruit

choisis. Les performances d’un détecteur se caractérisent essentiellement par :

e détection : opérateur doit donner une réponse au voisinage d’un contour,
e localisation : le contour doit étre localisé avec précision,

e réponse unique : un contour doit provoquer une seule réponse de I'opéra-

teur d’extraction.

On suppose classiquement que la détection est effectuée en convoluant le
contour bruité avec une fonction spatiale antisymétrique f(x) et que lon

marque les contours avec des maxima de la sortie #(xg) de cette convolution :

+oo
O(xo) = / I(x) f(xog — x)dx

— 00

A partir de cette modélisation Canny [32] définit des critéres évaluant :

e la détection des points de contours : faible probabilité de ne pas détecter
un vral point de contour, et faible probabilité de marquer de faux points de
contours ; ce critere correspond a maximiser le rapport signal sur bruit RSB
(sortie du filtre au point de discontinuité pour le contour marche / écart type

de la réponse du filtre du bruit)

0
d
RSB = ﬁ% [2.23]
o (JO fA(z)de)=
Si on note
0
o= M [2.24]
(J_o [P (x)da)z
on obtient :
RSB = éa [2.25]

Mo

e la localisation des points de contours : les points marqués comme contours
par le détecteur doivent étre aussi prés que possible du centre du contour

véritable. Ce critére correspond & maximiser 1’écart type de la position des
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passages par zéro (voir 2.6. pour le calcul détaillé), et correspond & 'inverse de
I’espérance de la distance entre le vrai point de contour, et le point de contour

détecté (maximum de la sortie de I'opérateur).

LA ) .26
o (f7° 2 (x)da)? '
Si on note
| /'(0) |

A= - 2.27
(f52 p2(2)dx)s 2

on obtient :
L= [2.28]

Mo

e une réponse a un contour : le détecteur ne doit pas fournir de multiples
réponses a un seul contour ; la distance moyenne entre les pics dans la réponse
au bruit de f, noté zmaz, est posée comme une fraction k& de la largeur de
Popérateur W (la largeur d’un opérateur est la taille du masque de convolution
nécessaire pour I'implanter). Cette expression (zmaz) se calcule aisément car
on connait la distance moyenne entre les passages par zéro de la dérivée seconde

de la réponse d’un filtre & un bruit blanc gaussien (Rice 1944).

[ e (@)de | F

On notera que l'introduction de ce troisieme critére est du au fait que le

Zmaz = kW = QH(

critere de détection ne prend en compte que la réponse du filtre au point de
contour et non dans son voisinage. Ce critére est le seul utilisant ’hypothese
d’un bruit gaussien.

Les criteres de détection et de localisation étant antinomiques, on les com-
bine d’une maniére significative en maximisant le produit oA sous la contrainte
du 3eme critére. (d’autres solutions sont envisageables, par exemple maximiser
le produit des trois termes. .. ). On obtient ainsi une équation différentielle dont

la solution est :

flx) = a1e*sinwe + a2 coswx

+ ase” *sinwre 4+ age” * coswz + ¢ [2.30]
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avec les conditions 1nitiales :

FO)=0 fW)=0 f(0)=5 f(-W)=0
W étant la taille du filtre défini dans [0, W].

Si on fait tendre W vers 400 on obtient

ap=as=az3=c=0

Soit le filtre optimal devient :

f(z) = aze™® sinwaz

Le filtre étant impair on obtient pour le filtre de dérivation optimal :

f(x) = azel®! sin we [2.31]

a définit la largeur du filtre soit le compromis détection-localisation désiré
(la localisation est une fonction croissante de a et la détection une fonction
décroissante de «).

Shen et Castan [165] proposent de déterminer les opérateurs de lissage op-
timisant un critére incluant la détection et la localisation. Les critéres qu’ils
obtiennent correspondent aux criteres de détection et de localisation de Canny

et les filtres obtenus assez similaires dans la pratique.

2.4.3. Filtres optimaux de lissage/dérivation

Les filtres de dérivation correspondant aux filtres de lissage sont obtenus
simplement par dérivation des réponses impulsionnelles et renormalisation. Il
est important de remarquer que l'utilisation de filtres de dérivation pour la
détection des contours revient a supposer que les contours correspondent aux
discontinuités d’ordre 0. Si on s’attachait & la recherche des contours en toit, il
faudrait mettre en ccuvre des opérateurs de détection des discontinuités d’ordre

1 (cela revient & déterminer la courbure du signal).

1. filtre Shen-Castan
Le filtre de lissage Shen-Castan (voir figure 2.14) s’écrit :

s1(x) = cem 7l [2.32]
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¢ est choisi de maniére & obtenir un filtre normalisé (dans I'espace discret) soit :

+ oo

Zsl(n) =1

— 00
d’ou :

1—e™®

c= ————
1+e«

Figure 2.14. Réponse impulsionnelle de s;.

le filtre de dérivation correspondant (di) est obtenu par normalisation de la

dérivée du filtre de lissage.

de el gz >0
d = -
1(®) { —d.e~l"lsi z <0

d est choisi de maniére & obtenir un filtre normalisé dans ’espace discret soit :

+oo
> di(n) =1
0
d’oli
d=1—¢""

Le parameétre o définit la ”largeur” du filtre ; plus « est petit, plus le lissage

effectué par le filtre est important.
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Figure 2.15. Réponse impulsionnelle de d;.

Ce filtre a été introduit par Shen et Castan pour "approximation du laplacien
par différence entre I'image originale et 'image lissée [165]. Le filtre obtenu par
dérivation constitue une solution optimale pour la premiére partie des criteéres
de Canny (voir équations [2.23] et [2.26]). Il correspond & une valeur optimale
pour le produit oA, soit au meilleur compromis détection-localisation. La dis-
continuité d’ordre 1 au point 0 permet d’éviter une délocalisation importante
des contours dans I'image lissée méme avec des valeurs faibles de «. Cependant

cette discontinuité peut entrainer la détection de contours multiples [32].

2. filtre moyenne Le filtre moyenne s’écrit :

1 .
52(1‘):{ gty SL ¢ dans [—n,n]

0 sinon
Dans ce cas, le filtre dérivé ds est approximé par :

ﬁpour z dans [n,0]

do(z) = (2711—4_1) pour « dans ]0,n] [2.33]

0 sinon

Ce filtre est le plus simple & mettre en ceuvre et est utilisé depuis longtemps.
Il peut par exemple étre mis en ceuvre pour approximer le laplacien par dif-
férence entre les images obtenues par lissage avec deux filtres de largeurs dif-

férentes [104]. Tl est équivalent au filtre s; lorsque o tend vers zéro. Il est
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S U R R U R

Figure 2.16. Réponse impulsionnelle de s,.

-- >

Figure 2.17. Réponse impulsionnelle de ds.
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recommandé de ['utiliser avec des valeurs du parametre a faibles par rapport a
la distance minimale entre deux contours, car sinon la dégradation des contours

dans I'image lissée est importante.

3. filtre gaussien Le filtre gaussien s’écrit :

2

sg(x) = ce™ 202

¢ est choisi de maniére a obtenir un filtre normalisé.

Le filtre de dérivation correspondant s’écrit :

Figure 2.18. Réponses impulsionnelles de ds et de dy (dy < d3).

Ce filtre a été introduit pour la détection de contours par Marr et Hildreth pour
le calcul du laplacien [122]. Tl correspond & la valeur optimale pour le produit
de la variance temporelle et de la variance spectrale. Le filtre de dérivation
correspondant ds(x) est une solution approchée a I’équation de Canny. En effet
par optimisation numérique Canny trouve que la plus grande valeur de £ qui
peut étre obtenue est 0.58 et que sa performance est donnée par oA = 1.12 (voir
équations [2.23], [2.26], [2.29]). Il propose l'utilisation de la premiére dérivée
d’une gaussienne pour laquelle : A = 0.92 et k& = 0.51 (voir équation [2.34]).
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4. filtre Deriche Le filtre Deriche s’écrit :

sa(e) = k(a | z | +1)el"l

k est choisi de maniere a obtenir un filtre discret normalisé soit :

+oo —a\2
(1—e)
254(1‘) =l<=k= T Py ——

— 00

Ce filtre a été proposé récemment par R. Deriche [43] et sa dérivée est une
solution exacte & I’équation de Canny étendue a des filtres infinis. Il est obtenu
en étendant ’équation différentielle [2.30] aux opérateurs infinis et antisymé-
triques et constitue ainsi une solution exacte a I’équation de Canny.

En effet, soit f(x) le filtre solution de I’équation de Canny étendue aux filtres

a réponses infinies :

flx) = —de1®l gin wa
a,w, c réels positifs.
Si on pose :
a = mw
on obtient :

S5

(a) m>>1 A= (20)7 o~ ( oA~ 2 ko~ 44

Qo

)

S5

(by m<<1 A= (2a) o\~ 2m k1

o~

3>

S5

ox=1414 k= .58

(c) m=1 A=(20)7 o=(1)

Q=

1

d) m=(3)7 A=(2a)7 o=(2)7 oA=1732 k=25

Le cas (d) montre que pour une méme valeur de k la performance de la premiére
dérivée d’une gaussienne est moins bonne que celle de 'opérateur f de plus de
90 %.

Le cas (c) montre que la forme finale utilisée par Canny pour son opérateur
optimal (la dérivée d’une gaussienne, oA = 1.112, k = .58) est moins bonne que
lopérateur f de plus de 25 %.
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Le cas (b) présente une réponse idéale pour k£ mais le produit oA devrait étre
beaucoup plus petit que 'unité.

Le cas (a) présente le meilleur compromis. On peut alors écrire ce filtre optimal

de dérivation comme :

—kreelel

(I—e7)?

e—OC

da()

k=

Le filtre de lissage s’obtient par intégration du filtre de dérivation.

Les filtres de dérivée seconde s’obtiennent en dérivant deux fois les filtres
de lissage correspondants (ou une fois les filtres de dérivation). Ils permettent
d’approximer la dérivée seconde du signal. Nous remarquerons que pour le
filtre moyenne et le filtre Shen il est nécessaire d’effectuer une approximation a
cause de la discontinuité au point 0. De toute maniére, méme s’il n’existe pas
d’expression analytique des réponses impulsionnelles, il est toujours possible de
les implanter par cascade de deux filtres de dérivation. Les filtres de dérivée
seconde et troisieme de Deriche sont décrits dans le chapitre “Reconstruction
et modélisation de surfaces” (partie : “Des dérivées partielles des images 3D

aux courbures des surfaces”).

2.4.4. Récursivité et implantation des filtres

La détermination de filtres ayant des propriétés intéressantes pour la dé-
tection de contours répond & la question : Que calculer (voir introduction).
Maintenant il nous faut trouver avec quels algorithmes. En d’autres termes,
comment implanter efficacement la convolution d’un signal 1D par une réponse
impulsionnelle infinie.

L’implantation classique consiste a tronquer les réponses de maniére a ne
conserver que les coefficients significatifs (les filtres de lissage et de dérivation
premiére ou seconde considérés décroissent vers 0 & I'infini). Ensuite on procede
par implantation directe d’un produit de convolution. On obtient ainsi par
exemple pour une gaussienne d’écart type ¢ un masque de convolution de taille
80, et pour un filtre Shen ou un filtre Deriche de parameétre a un masque de
taille %. Pour des étendues de filtres assez importantes on obtient donc des

complexités prohibitives et ceci d’autant plus que la dimension de 'image est
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Figure 2.19. Réponses impulsionnelles de s3 et de s4 (s4 < s3).

importante. De plus la troncature des réponses introduit un effet ”cut off” qui
nuit a la qualité des contours détectés.

Une solution pour éviter ce compromis entre la taille des masques et la qua-
lité des résultats consiste a utiliser le filtrage récursif. Le filtrage récursif est
une technique bien connue en traitement du signal et a été introduite récem-
ment en vision artificielle pour la détection des contours [43, 165]. elle permet
d’implanter des filtres de réponse impulsionnelle infinie avec un cout faible. 11
se trouve que le filtre Shen et le filtre Deriche admettent des réalisations récur-
sives respectivement d’ordres 1 et 2. Le filtre gaussien peut étre approximé par
des filtres récursifs d’ordre 4 [42]. Dans cette partie nous montrerons comment
obtenir la mise en ceuvre récursive des filtres de Canny, Deriche et Shen.

Nous allons montrer, par exemple, que le filtre optimal de Canny (f(x)) se

réalise par un filtrage récursif d’ordre 2 [43].

flx) = —ce~ "l ginwae

Soit f(n) la fonction d’échantillonnage de f(z) et F(Z) sa transformée en
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Z .
F(Z2)=) fm)z™"

On réécrit f(n) comme :

f-(n) + f+(n) on
0 n>0
f—(n) - { al(pz)n_i_asls(pszs)n n<0
{ ai(p)" +a3(pi)" n >0
0

f+(n) =
n <0
_ —c _ —atiw _ Jatiw
Q1 = Zipr € pPa =€
a* :  conjugué de o

Les équations précédentes reviennent a séparer la réponse en une partie

positive (f}) et une partie négative (f_). En utilisant la transformée en 7, on

reconnait que chaque facteur o (p;)™ a une transformée en 7 égale & i —

1_pzZ_1)
et on obtient :

F(Z) = F_(Z)+F(Z27Y) ou
Fo(z7Y = oz
+Z27) (L4+b01Z- + by x Z72)
F(z) = —aZ

(14 5,7 4+ b27%)

avec !

a = —ce “sinw
bl = —2.e “cosw
b2 = %@

Toutes les singularités de Fiy(Z~1) (resp. F_(Z)) sont a I'intérieur (resp. &
Iextérieur) du cercle unité pour une valeur de o positive, ces deux transformées
en 7 correspondent donc a deux fonctions de transfert rationnelles de filtres
stables du second ordre récursifs de la gauche vers la droite (F) et de la droite

vers la gauche (F_).
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En particulier la séquence de sortie y(m) en réponse & Ientrée x(m) pour
un systéme de réponse impulsionnelle f(n) peut étre obtenue récursivement de

la maniere sulvante :

yt(m) = ax(m—1)—=byt(m—1)—byyt(m —2) m=1,...,N
y (m) = —az(m+1)—biy (m+1)—by (m+2) m=N,... 1
y(m) = yt(m)+y (m) m=1,...,N

Les coeflicients de la récursion se déduisent de la transformée en Z de la maniere

sulvante :

si|z]>1

caractérise un systeme récursif causal d’ordre n de réalisation :

l=n—1

y(i) = > ax(i—1) - Z_:bky(i—k)

=0

caractérise un systeme récursif anticausal d’ordre n de réalisation

I=n—1 k=n
y(i) = > ax(i+1)— > bpy(i+k)
1=0 k=1
La récursivité du filtre de Canny permet une réalisation qui requiert seule-
ment 6 multiplications et 5 additions par point, et cela avec un parametre de
filtre («) quelconque.
En appliquant la méme technique on peut montrer que 1’échantillonnage h
de P'intégrale h(z) du filtre précédent f(z) s’implante aussi récursivement .
En effectuant le méme type de calcul on montre que les filtres de lissage et
de dérivation de Shen s’implantent par filtrage récursif d’ordre 1. s1 (filtre de
lissage Shen) est un filtre récursif du premier ordre de réalisation [165] :

s1(x) = ce~ 1zl
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yT(m) = az(m)+byt(m—1)
pourm=1,..., N
y~(m) = abr(m+1)+by~(m+1)
pourm=N,...,1
ym) =y~ (m)+y"(m)
pourm=1,..., N
avec
_1_6_a.

C=——T_—"-)
1+e«

E

dy est un filtre récursif du premier ordre de réalisation :

d.e—elel stz >0
d = -
1(®) { —d.e "l g <0

yT(m)= dx(m)+eyt(m—-1) pourm=1,....N
y~(m)= —de(m)+ey (m+1) pourm=N,... 1
y(m) = y~(m) + y*(m) pourm=1..., N

avec
d=e=1—¢e%; f=e“
sq4 (filtre de lissage Deriche) est un filtre récursif du second ordre de réalisa-

tion :

sa(e) = k(a | z | +1)el"l

yT(m) = aoz(m)+arz(m—1) = byt (m— 1) —bay™ (m —2)
pour m=1,.... N
y~(m) = asx(m4+1)+aze(m+2)—by” (m+1)—boy™ (m+2)

pour m=N, ..., 1
ym) =y~ (m)+y*(m)
pour m=1,.... N
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avec

ap=k; ay=k(a—1)e™%; az = k(a4 1)e™; a3 = —ke™ 2 ;

(1—e"%)?2
1+ 20~ — 2«

by = =27 by =e 2% k=

dy (filtre de dérivation Deriche) est un filtre récursif du second ordre de

réalisation :
dy(x) = —cxeal®]
yT(m)= ax(m—1)—biyt(m—1)—bsyt*(m—2) pourm=1,....N
y~(m)= —ax(m+1)=byy (m+1)—byy (m+2) pourm=0N,... 1
y(m) = y~(m) + y*(m) pourm=1..., N
avec
a=ce % by =—2e%; by = e 2
1 —e— @ 2
e =)
e (a3

l4 (filtre dérivée seconde Deriche) est un filtre récursif du second ordre de

réalisation :
la(x) = c2(1 — caer | & |)e_°‘|x|
y+(m) = apx(m)+az(m—1)— b1y+(m -1) - b2y+(m —2)
pourm=1,..., N
y~(m) = ae(m+1)+azz(m+2)—biy (m+1)—bay” (m+2)
pourm=N,...,1
y(m) =y~ (m)+y*(m)
pourm=1,..., N
avec
ap=—1; ar=(14+ka)e™™; as = —(1 —ka)e™®; a3 = —e™ 2%
1— 6—204

by = =27 by =e"2%: k=
2ae™



58  Vision par ordinateur

2.5. Résumé : algorithmes de calcul du gradient et du laplacien

Nous présentons dans cette section les différentes étapes des algorithmes de

détection de contours issus de la méthodologie précédemment décrite.

1. choix d’un filtre de lissage 1D : s(x)

On recommande de choisir un filtre qui s‘implante récursivement soit par

exemple :

s(x) = sq(x) = k(o | 2 | +1)e~ =l filtre de lissage Deriche

ou

s(x) = s1(x) = ce= Il filtre de lissage Shen

Théoriquement le filtre de dérivation sj(z) est meilleur par rapport au cri-
tére de réponse multiple, mais s} (z) présente le meilleur compromis détection-
localisation. Pour des a petits la forme de s}(z) induit des problemes de dé-
localisation des contours comme pour la plupart des filtres continus au point
0 [160]. Néanmoins, sur une grande variété d’images les résultats obtenus sont
comparables. On notera que les deux filtres ne sont pas de la méme espece (dis-

continu ou continu au point 0) donc ne sont pas théoriquement comparables.

2. choix du type d’approche : gradient, laplacien En général, on
constate que le calcul de la dérivée seconde est plus sensible au bruit. D’un
autre coté, la complexité du calcul du gradient est généralement plus élevée
que pour le laplacien. Ceci est du aux simplifications qui apparaissent lors du
calcul de la réponse du filtre d’approximation du laplacien par multiplication
et addition de filtres de lissage et de dérivée seconde. Il faut cependant noter
que le plus souvent une étape de seuillage des passages par zéro du laplacien
est utile, et qu’elle nécessite le calcul de la norme du gradient (aux points de
passage par zéro). La localisation des contours obtenus est pratiquement la
meéme. On remarque que ’approche laplacien a tendance a arrondir les angles
tout en maintenant une localisation exacte pour les coins. On choisira donc
plutot une approche gradient si des angles aigus sont présents dans les images
(scénes d’intérieur par exemple), et plutot une approche laplacien dans le cas

de contours a faible variation de courbure.

3. détermination d’une cascade de filtres pour approximer le gra-

dient ou le laplacien
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Une fois que 'on a choisi le type d’approche : gradient ou laplacien, il nous

faut déterminer un moyen de les calculer.

e calcul du gradient
Détermination d’une implantation des filtres 1D de réponses : s(xz) (lis-
sage) et d(x) (dérivation). On choisira de préférence des implantations
récursives. Des exemples sont donnés dans la section précédente.
Soit I(x,y) une image,

Soit G(x,y) le gradient de T

oI oI
G = (= ' =(I,, 1)}
($ay) (31" ay) ( ’ y)
Le calcul des composantes du gradient % s’effectue en calculant les

images correspondant aux dérivées partielles des points par rapport a x

et & y par filtrage séparable récursif :
Lo (z,y) = (I * s(y)) * d(z)

Ly(z,y) = (I s(x)) * d(y)

Pour une image de dimension d? le calcul de chaque composante du gra-
dient nécessite donc le calcul de 2 convolutions par point ; on obtient pour
le calcul total du gradient 2d? convolutions par point. Si on utilise I'im-
plantation directe d’un masque de convolution (1D) de taille k& on obtient
une complexité de 2d?k. Le filtrage récursif d’ordre r permet d’obtenir
une complexité de ordre de 2d?r. Par exemple pour le filtre Deriche on
obtient 13 multiplications et 12 additions par points et ceci quelle que soit
la valeur de o. Si on utilise un filtre récursif le calcul de 7 x s(x) s’effectue

en filtrant successivement les droites d’équation y = cste.

e calcul du laplacien
On peut le calculer en déterminant d’abord les dérivées secondes puis en les
additionnant. Le calcul des dérivées secondes s’effectue avec la structure
algorithmique précédente dans laquelle on remplace 'opérateur de dérivée
premiére d(x) par I'opérateur de dérivée seconde (). Cependant, dans
certains cas, la réponse impulsionnelle du filtre permettant d’approximer
le laplacien L se simplifie et se réécrit sous une forme séparable. On obtient

alors :
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1t

L(z,y) = s(x)s (y)+s (x)s(y)

4. extraction des extréma locaux du gradient ou des passages par

zéro du laplacien

Bien que ne constituant pas la partie essentielle de la détection des contours
cette étape doit étre effectuée avec attention car elle conditionne fortement le
résultat final. La méthode proposée dans la section précédente permet d’obtenir

des résultats satisfaisants pour des images 2D [43] ou 3D [128].

5. seuillage des extréma locaux du gradient ou des passages par
zéro du laplacien
Le plus souvent les filtres utilisés ne suffisent pas a éliminer complétement le
bruit présent dans les images. On obtient alors des extréma locaux ou des
passages par zéro du laplacien qui ne correspondent pas a de vrais points de
contour. Fréquemment ces points parasites ont une norme de gradient faible.
Ainsi un seuillage selon une estimation de la norme du gradient permet le plus
souvent d’éliminer la plupart de ces faux points de contour. L’algorithme de
seuillage par hystérésis décrit précédemment semble étre une bonne réponse a

ce probléme de seuillage.

2.6. Analyse des performances des filtres

On traitera dans cette section le cas 3D afin de montrer "applicabilité a une
dimension quelconque des développements précédents et d’expliciter dans un
cas particulier le calcul des critéres de Canny. On remarquera que ces calculs

sont réalisés avec des filtres normalisés dans le domaine continu.

2.6.1. Introduction

Le filtrage séparable permet de dériver des opérateurs d’approximation du
gradient ou du laplacien 2D ou 3D (mémes développements que précédemment
en rajoutant une dimension) a partir d’opérateurs 1D optimaux au sens des
critéres de Canny (voir partie 1.2.5). Dans cette partie nous nous intéressons

au calcul des performances des filtres 2D ou 3D correspondant pour le filtre
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Deriche (voir partie 1.2.5). Nous verrons que ’anisotropie des réponses impul-
sionnelles obtenues nécessite la prise en compte de ’orientation du contour pour
le calcul des performances. Nous remarquons que dans le cas du filtre gaussien,
I’isotropie de la réponse impulsionnelle fait que les performances du filtre 1D

sont les performances des filtres 2D, 3D a une constante multiplicative pres.

2.6.2. Modéle de contour 2D

\A
AV

Figure 2.20. Contour idéal 2D.

Un contour parfait est défini par une droite séparant ’espace en 2 régions

homogenes (voir figure 2.20.) :

H(z,y) = Au_1(2,y)

avec
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(2,1) 0 si y>ax
U—_1lT, = .
ey 1 s1 y<azx

avec a > 0

Un contour bruité est défini par :

Cla,y) = H(z,y) + n(x,y)
ot n(z,y) représente le bruit.

On suppose que le bruit est décorrélé en z, y soit :

(@, y) = m(@) +n2(y)

ol 71 et 12 sont des bruits blancs gaussiens indépendants de moyenne nulle
et de variance n2. On supposera dans la suite par commodité que les variances

de 11 et 12 sont égales.

2.6.3. Modéle de contour 3D

Dans le cas 3D le contour parfait est défini par un plan divisant ’espace en

deux régions de niveaux de gris uniformes (voir figure 2.6.3.) :

H(z,y,z) = Au_q(2,y, 2)
avec

u—l(xaya Z) =

0 s1 z>ax+by,
1 s1 z<ax+by

avec a,b > 0 Un contour bruité est défini par :

Clx,y,z) = H(x,y,z) + n(x,y, 2)

avec !

n(x,y,2) = m(z) +n2(y) + n3(2)

oll les 7; sont des bruits blancs gaussiens indépendants de variances 3.
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Z z=ax+b

Figure 2.21. Contour idéal 3D.
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2.6.4. Performances du filtre Deriche 2D, 3D

Dans cette partie on calcule les performances des filtres 2D et 3D de Deriche
en fonction de l'orientation du contour. On commencera par le calcul dans le

cas 3D, le cas 2D étant déduit directement.

2.6.5. Opérateurs

sa(e) = k(o] 2| +1)e” =l composante de lissage
dy(x) = —cze~ 1"l ; composante de dérivée premiere
li(z) = f(1—a]z])e e composante de dérivée seconde
D(w,y,z) = la(x)sa(y)sa(z)sa(x)la(y)sa(z) +
sq(2)s4(y)la(z) : filtre de calcul du laplacien [2.35]
et:
g1(z,y,2) = da(w)sa(y)sa(z)
g92(x,y,2) = sa(x)da(y)sa(z)
g9s(z,y,2) = sa(x)sa(y)da(z)

sont les filtres de calcul des dérivées par rapport a x,y,z. Pour les calculs
suivants, les constantes de normalisation k, ¢, f sont déterminées dans I’espace

continu.

2.6.6. Performances

Détection pour Uapproche gradient
De maniére a déterminer RSB, on calcule la réponse du filtre en un point

du contour pour le contour idéal (H (z,y, z)) soit :

Geo = Io(®o,90,20) = [H xg1]o
= ///ny, z)g1(xo — &, Y0 — Y, 20 — z)drdydz,
Gyu = H*gZ 0,

G., = [H *gso,



Détection de contours 65

Soit le vecteur gradient Gy = (Gy,, Gyo, G:,)", dont la direction est ortho-
gonale au contour défini par z = ax + by. Apres calcul, on obtient la norme du

gradient qui dépend de 'orientation du contour et est donnée par :

1Goll = Ag(a, b)

ol g(a, b) est le rapport de deux polynomes en a et b.

(@b = (ab+ b+ a)/a? + b2 + 1(b*(a +1)* 4 b*(3a® + 8a® + 8a + 3))
e (b+ 1 (a+b)*(at 1)°
(ab+b + a)/a? + b2 + 1(b*(a* + 8a® + 154° 4 8a + 1))
(b+1)%(a+b)%(a+1)°
(ab+b+a)va® + 0%+ 1(b(2a4 + 8a® +8a° + 2a) + a* +3a® + a2)
(b+1)*(a+b)*(a+1)°

Il est intéressant d’étudier comment varie g(a, b) avec la direction (a,b). On
atteint la valeur maximale de 1 pour une normale au contour alignée avec un
des axes du repére, soit si a et b tendent tous les deux vers 0 ou si un des deux
tend vers l'infini. On atteint la valeur minimale 0.85 pour (a,b) = (1, 1) soit
pour un plan orienté & 45 degrés.

De manieére a obtenir le cas 2D on pose b = 0 et dans ce cas :

(@ +3a+1)Va2 +1
(a+1)?

De nouveau la valeur maximale 1 est atteinte pour ¢ = 0 ou d — . La

9(a,0) =

valeur minimum g(1,0) ~ 0.88 est obtenue pour a = 1 ce qui correspond & un

contour orienté & 45 degrés (voir figure 2.22.).

a | 0

9(a0) 1

~_ -~ 7

Figure 2.22. Tableau des variations de g(a,0).

Calcul de ’écart type de la réponse au bruit :
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En utilisant le fait que f_-l_;j l4(x)dz = 0 (la réponse du filtre dérivée seconde
4 un signal constant est nulle), et f_-l_;j sq(x)de = 1 (la réponse du filtre de

lissage & un signal constant est ce signal) on obtient :

No= [ [ [tm(e)+ ) + ma(:) Dl — 290 = 20— 2)dodyd:
= [mays + [ nis@d+ [ w0

La valeur du critére de détection de Canny (voir équation 2.23) s’obtient en
faisant le rapport de la norme du gradient en un point du contour idéal et de
I’écart type de la réponse au bruit :

psp— Gl _ Ag(a,b)

VE(NG) noﬁ\@

Localisation pour 'approche laplacien

Un point (2o, yo, z0) est considéré comme point de contour si et seulement

Sl :

9029(900,3/0,20):///C(l‘,y,z)D(l‘—ﬂﬁo,y—yo,Z—Zo)dl‘dydzz0

Ce produit de convolution peut étre réécrit comme :

6o = Py + No
ou POI[H*D]Q et NQI[U*D]Q

On calcule d’abord la réponse au contour idéal (H(z,y, z)) soit :

Py = A/// D(zg — x,y0 — y, 20 — z)dadydz
z<axr+by

Et ensuite on développe Py au premier ordre autour de l'origine (ou de
n’importe quel point du plan d’équation z = ax +by). Ce développement limité
se justifie car on suppose que le point de contour détecté est au voisinage du

vral point de contour.

Py ~ A(azo + byg — zo)azm(a, b)

ou
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(@363 + 3a?b3 + 3ab> + b3 + Ta?b?
(a+b)2(a+1)30+1
(3a®b? + 3ab? + 3a®b + 3a?b + a®)
(a+b)B3(a+1)30b+1

(a? 4+ b2 +1)
3
a?+b%+1)
3

3
=
E

<
=

Il

~— | —

—

~—

Etant donné que 6y = 0 aux points de contours, le point (zg, yo, 20) est un
point de contour si Py + Ng = 0. Ainsi pour chaque point de contour détecté
on a E(P?) = E(N¢).

On obtient :

BIN] = S,
E[P;] = El(azo+byo — 20)*] 2a*m?(a, )

L’écart type de la distance du point de contour détecté au plan contenant les

vrais points de contour (inverse du critére de localisation de Canny) est donc :

axo + byo — 20

o 1= /200, b)
(a>+b24+1)5 ’

200 A

ou :

1
m(a,b)vVa+ b2+ 1

Par définition le critére de localisation de Canny (voir équation [2.26]) cor-

ha,b) =

respond & I'inverse de cet écart type soit :

I [2a A
o 3 noh(a,b)

On obtient ainsi une estimation quantitative de la qualité de la localisation
des contours. Comme dans le cas 1D, la localisation est une fonction croissante
de a. La fonction h(a, b) apparait comme un facteur de correction dépendant de
I’orientation du contour, et qui est minimum quand la normale au contour est
paralléle & un des trois axes, c.a.d. quand a et b tendent vers 0 ou quand 1’'un des
deux tend vers l'infini. Dans ces trois cas, h(a,b) = 1. La valeur maximale de
h(a,b) est h(1,1) = 128/21/3 ~ 3.52, obtenue pour un plan de contour dont la
normale est parallele au vecteur (1,1, —1). Cela montre clairement I'importance

de la prise en compte de 'orientation du contour pour la localisation.
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Le cas 2D est obtenu en posant & = 0 ce qui entraine :

1 _ (a+1)3
m(a,b)\/az—l—l (az—l—l)%

Dans ce cas, la valeur minimale de h(a,0) est 1 pour a = 0 ou a =

h(a,0) =

(contours paralleles aux axes de coordonnées). La valeur maximale (produisant
la pire localisation) est 2v/2 ~ 2.83 et est de nouveau obtenue pour a = 1 (voir

figure 2.23.)

a 0 1

h(a0) ) / \ 1

Figure 2.23. Tableau des variations de h(a,0).

2.6.7. Isotropie et invariants euclidiens pour les filtres linéaires

Le développement précédent illustre dans le cas du filtre de Deriche et de
la norme du gradient les problemes d’invariance (ou plutot de non-invariance)
engendrés par des filtres de lissage non-isotropes. Dans cette partie, nous allons
aborder ces problemes de facon plus générale en montrant que l'invariance
euclidienne est conservée si les dérivées partielles sont calculées a partir de
filtres issues d’un filtre de lissage isotrope. On notera que ’isotropie est en
théorie une condition suffisante mais non nécessaire et en pratique une condition
aussl nécessaire.

Nous discuterons les propriétés des filtres dans ’espace continu et nous
traiterons comme précédemment le cas 3D qui est plus général (une image
se note I(x,y, z) dans Uespace continu et I1(i,j, k) dans Uespace discret).

Soit I(x,y, z) une image 3D.

9" (I(x,y,2))
Jxm oy 0z9 ’
n =m + p+ g que nous noterons avec la notation abrégée : Ipmyr,a (nous écri-

Supposons que nous cherchions les dérivées partielles de I'(z, y, z) :
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rons seulement les variables dont I’exposant est non nul, par exemple I;1,0,0
devient I).

Comme on I’a vu précédemment, si f(z,y, z) est la réponse impulsionnelle
du filtre de lissage, 'image restorée I, est égale & [ % f, ol * est le produit de

convolution. On obtient donc :

oL U)o
dxm Y 0z1 ~ dzmIyr fz1 Ox™mOyp 024
. . ’ : 3 1 anf
Ainsi, la réponse impulsionnelle du filtre qui calcule Iymyp,q est W

Supposons que le filtre de lissage soit 'opérateur de Deriche :

[z, y,2) = fo(x) fo(y) fo(2)

avec
fo(x) = co(1+a |z |)e el

oll ¢g est une constante de normalisation. L’inconvénient de 'opérateur f(z,y, z)
est qu’il n’est pas isotrope (invariant par rotation). Par exemple, celd implique
que la norme du gradient calculé avec les filtres de dérivation correspondants
dépend de 'orientation du contour (voir paragraphe précédent). On pourrait
aussi montrer la méme chose pour le Laplacien ou d’autres invariants différen-
tiels euclidiens.

On va maintenant montrer que si les dérivées partielles sont calculées avec
des filtres dérivant d’un opérateur de lissage isotrope alors les invariants diffé-
rentiels euclidiens “demeurent” invariants. On donnera la démonstration pour
une image de dimension 3 mais elle s’applique pour une dimension quelconque.

Soit I(x,y, z) une image 3D.

Soit J(x,y, z) une image I transformée par un déplacement rigide :
J(XOaYOa ZO) = I($0a Yo, ZO)

avec
(XOaYOa Zo)t = R($0a Yo, Zo)t + T

ol R et T sont respectivement des matrices définissant une rotation autour de
I’origine et une translation.

Soit f la réponse impulsionnelle d’un filtre de lissage isotrope, nous avons :

Fler,yn,21) = [z, y2, 22)
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ol
(22,2, 22)" = R(w1, 41, 21)"
ainsi
(I % f)(zo,y0,20) = (J * f)(Xo, Yo, Z0o)

Soit F une fonction des dérivées partielles de 7. Si E est un invariant

différentiel euclidien de I nous avons :

E((Lz)(%0, Yo, 20), (Iy) (0, Yo, 20), (L) (0, Yo, z0), (Le) (20, Yo, 20)), (Ley) (z0, Yo, 20) - . .) =
E((J2)(Xo, Yo, Zo), (Jy)(Xo, Yo, Zo), (J2)(Xo, Yo, Z0), (Jow) (X0, Yo, Z0)), (Joy) (X0, Yo, Z0) . . )

Si nous calculons les dérivées partielles en utilisant nos filtres, on obtient :

E((I* fo)(xo,y0,20), (L * fy)(xo, yo,20), (L * f2)(zo,Y0,20)....) =
E(([*f)x(l‘o,yo,zo),(I*f)y(l‘o,yo,zo),(I*f)z(l‘o,yo,zo)~~~)

Etant donné que E est aussi un invariant différentiel euclidien de I x f, la

derniére expression est égale a :

E((J* f)e (X0, Y0, Zo), (J * f)y(Xo, Yo, Z0o), (J * ):(Xo0, Y0, Z0)...) =
E((J * fu) (X0, Y0, Zo), (J * fy) (X0, Yo, Zo), (J * £2) (X0, Y0, Z0) .. .)

Par conséquent, nous avons montré que :

E((I* fo)(xo,y0,20), (I * fy) (20, y0,20), (I * f2) (20, y0,20) ....) =
E((J * fo)(Xo, Yo, Zo), (J * fy)(Xo, Yo, Zo), (J * f2)(Xo, Yo, Zo) .. .)

L’équation précédente signifie que E reste invariant par changement de re-
pere (invariant euclidien) si les dérivées partielles sont calculés & partir d’opé-
rateurs dérivés de f.

On notera au passage qu’il existe deux types d’invariants différentiels eucli-

diens dans les images :

e Les invariants différentiels euclidiens pour chaque point de I'image : gra-
dient, laplacien, courbures de la surface (hypersurface dans le cas 3D) définie
par I'image (voir chapitre : “Des images volumiques 3D & la géométrie des

surfaces”).
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e Les invariants différentiels euclidiens définis seulement sur les points de
contour ; si on suppose que le gradient est paralléle & la normale & la surface
(& la courbe dans le cas 2D) les courbures s’expriment en fonction des dérivées
partielles de I'image; les expressions correspondantes sont donc invariantes
seulement sur les points de contour (voir chapitre “Des images volumiques

3D & la géométrie des surfaces”).

La preuve précédente est aussi valide dans le second cas si on suppose que
le gradient est paralléle & la normale pour I % f ce qui est une hypothése
raisonnable.

Nous avons donc montré que si les dérivées partielles d’une image sont
calculées avec des filtres dérivés d’un opérateur de lissage isotrope, alors les
invariants différentiels euclidiens calculés en utilisant ces dérivées partielles,
sont invariants par transformation rigide (invariance euclidienne).

La figure 2.24. illustre 'intérét d’utiliser des filtres issus d’un filtre de lissage
isotropique pour calculer les dérivées partielles; on compare les courbures sur
les contours d’un disque plein (voir chapitre “Des images volumiques 3D 4 la
géométrie des surfaces” pour le calcul des courbures en fonction des dérivées).
Les dérivées sont successivement calculées avec le filtre de Deriche et ensuite
avec un filtre gaussien. On choisit la largeur des filtres de maniere a ce que
la courbure (inverse du rayon du cercle) ait la bonne valeur (en pixels). On
discerne clairement les fausses variations de courbure induites par les filtres

dérivant d’un opérateur anisotrope [136].

2.7. Filtres récursifs pour approximer les filtres gaussiens

La partie précédentes montrent clairement 'intérét d’utiliser des opérateurs
dérivés d’un filtre de lissage isotrope afin de calculer les dérivées partielles d’une
image. D’un autre coté, on a aussi intérét a mettre en ceuvre des filtres récursifs
séparables de maniére & obtenir un temps de calcul raisonnable. Un moyen de
joindre ces deux points antagonistes est d’utiliser des approximations récursives

des filtres gaussiens et de leurs dérivées [45].

2.7.1. Calcul des dérivées d’un signal 1D

L’opérateur de lissage gaussien 1D est donné par :
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Figure 2.24. Image gauche : Valeurs de la courbure obtenues avec les filtres
dérivés d’un opérateur anisotrope (filtre de Deriche) ; Image droite : Valeurs
de la courbure obtenues avec les filtres dérivés d’un opérateur isotrope (filtre

gaussien)

_ =2
g(x) —= € 202
Les parties positives et négatives de g et de ses dérivées normalisées d’ordre
1,2, 3 peuvent étre approximées (avec une erreur normalisée au sens des moindres

carrées d’environ €2 = 107%) par un filtre récursif (IIR) d’ordre 4 de la forme :

d d - + (co cos(ﬂx) +c sin(ﬂx))e_%lx
o

h(z) = (ao cos(?ox) +a; sin(?ox))e e
[2.36]

On réalise ces approximations de la maniéere suivante.

h(z) peut §’écrire :

ol les ceefficients «; et A; sont des nombres complexes conjuguées (dans le
cas présent m est égal & 4). L’erreur au sens des moindres carrées est définie

par :

o _ SIS0 = u(k)?

100
k=0 u(k)?
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ol u est la fonction que 'on veut approximer avec h.

Ce probleme de minimisation peut étre résolu en utilisant un algorithme
classique de minimisation. Un bon point de départ pour une méthode itérative
de minimisation peut étre obtenu avec la méthode de Prony.

La méthode de Prony utilise un échantillonage équidistant de la fonction
((mo,y0 = f(®0)), ..., (#n,yn = f(xyn))). On peut poser x, = xg + rh, ¢, =
ayer® et v, = hA,, pour r = 0,...m, et écrire f(x) = > i, a;\;z. Ainsi, on

obtient le systéme suivant :

ci+ca+... +cm =Y
cvi +c2va4 ... FemUm =

[2.37]
vt + vy + ... eV = Ynm
Si on construit les polynomes :
[0 =vi) =" sivm—i = ¢(v) [2.38]
i=1 i=1

avec sp = 1, en multipliant chaque équation de [2.37] par s;, i = 0...m, et en
additionant chacune de ces nouvelles équations, on obtient :
S o(vi)ei =Y ity SiYm—i = 0, puisque ¢(v,) = 0.

Si on choisit n > m, on peut aussi écrire :

Ym—181 t Ym—282+ ... + YoSm = —Um
YmS1 + Ym—152+ ... T Y15m = —Ym+1

Yn—151 + Yn—282 + ... + Yn—mSm = —Un

Ces n — m+ 1 équations avec m inconnues s; définissent un sytéme au sens
des moindres carrés. Ensuite, nous obtenons les inconnues v; en résolvant [2.38].

Finalement, nous obtenons les coefficients A; avec la formule A; = ln% les ¢; &
o

partir de [2.37], et les a; avec a; = ¢iv; ©
L’avantage de cette méthode est qu’il n’est pas nécessaire d’affecter a o une
valeur particuliére pour déterminer les coefficients A; et «;. Les coefficients ap,

a1, bo, b1, cp, ¢1, wo, wy sont aisément obtenus a partir des a; et A;.
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Nous allons maintenant donner les résultats d’approximation obtenus pour
g et ses dérivées normalisées d’ordre 1,2,3 que nous noterons : g1, gz, g3. Ces
opérateurs sont normalisés de maniére a ce que le résultat obtenu soit correct

si on les applique a des polynémes. Soit :

+oo
Zg(r)dd;:
ngl Ydoz =1,
Zgz Ydz =0 etZ—gz Ydo = 1;

+oo

Zggg( Ydz =1 et ngg Ydxz = 0.

—co
On définit 71, 72, 73, ~4 comme suit :
* M=l F

=tk k?— 202

® V3= Zk 0 ket — 202

® V4= Zk 0 kO — 202'

On peut montrer qu’une fonction F (o) = > ;- k 202) a > 0 peut étre
approximée avec une tres faible erreur par une fonction polynémiale Fy(o) =
I{a)o* T avec I(a fo 1¥—

Nous avons I(0) = 5,[(1) = 1, et I(a +2)=(a+ 1)(a).
Si o = 0, on approxime F(c) avec Fy(o) = 1.256 — 0.5 pour ¢ > 0.5.

Ainsi nous obtenons les approximations suivantes :
o v &~ 0.5+ 1.25¢0
e Ao /T
* V3 Y 30’5\/§
o V4R 150’7\/§

Les coefficients de normalisation sont égaux a :

1 04
e Gy =
271—1 o
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1 0.4
e 0 = _E ~ — 53
272 0.4
e Oy = — 5 —— R ——3
vz + 27371 = 7 7
2v1 — 1 1
e O3 = 9 o ]
e 04 = ﬁ ~ 2;3
w 37: 0.4
065:73(3;33_3_2)z?
Nous obtenons les résultats suivants pour les coefficients des filtres d’ap-
proximation :
g(x) = Goe ™3 g1(z) = 511‘6_%
ag 0.657/c -0.173/0?
a 1.979/¢ -2.004/0?
o -0.258/0 0.173/0?
c1 -0.239/¢c 0.444 /0
b 1.906 1.561
by 1.881 1.594
wo 0.651 0.700
w1 2.053 2.145

Figure 2.25. Le filtre gaussien normalisé et sa premiére dérivée (o =1)

Pour get c =1, 2 =9.7E — 09. Pour g1, €2 = 1.2E — 06.
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Pour ga(z) = SB2(1 — 53932)6—;;—2 et g3(z) = 0%(641‘ - 65l‘3)6_2l:7_2, on ob-
tient :

ga(x) g3(2)

ap | -0.724/03 | 1.286/c*
a; | 1.689/¢3 | -0.290/0*
co | 0.325/03 | -1.286/0%
c1 | -0.721/0% | 0.262/0*

b 1.295 1.012
by 1.427 1.273
wp 0.779 0.947
w1 2.234 2.338

Figure 2.26. Dérivées deuriéme et troisiéme du filtre gaussien normalisées

(0=1)

Pour go et c =1, 2 =7.3E —06. Pour gz et 0 = 1, ¢ = 1.9F — 04.
Une fois que les ceefficients ag, a1, cg, €1, by, b1, wg, w1 sont calculés, on peut
aisément déterminer une réalisation récursive de h(n). On calcule la trans-

formée en 7 : Hi(z) = >.._,h(n)z=" pour la partie causale du filtre, et
-1

Hy(z) =3 .- .. h(n)z™" pour la partie anticausale. Les détails d’implémen-

tation peuvent étre trouvés par exemple dans [45].
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2.7.2. Conclusion

La prise en compte de modeles de contour réellement 2D ou 3D méme aussi
simples qu’un contour orienté remet en question l'optimalité des opérateurs.
L’utilisation de modéles plus complets incluant des propriétés d’angles ou de
courbures est sans doute intéressante d’un point de vue théorique. Cependant il
parait difficile d’obtenir des opérateurs de mise en ceuvre aisée avec des modeles
plus complexes.

Les algorithmes basés sur le filtrage séparable récursif apportent néanmoins
des solutions intéressantes pour la détection de contours. Ces méthodes décrites
précedemment permettent en effet d’obtenir des résultats satisfaisants sur la

plupart des types d’images.

2.8. Détection de contours par lissage : Haralick

L’1dée de ce modeéle est d’approximer localement le signal discret formant
I'image par une fonction dérivable, puis de dériver cette fonction [81].

Soit I(r,c) 'image, (r, ¢, I(r,c)) forme une surface.

On suppose que localement I'image peut étre approximée par une fonction

polynomiale

I(ryc) = k1 + kor + kae + kar® + ksre + kec? + ker® + ksrZe + korc® + kqoc®

On recherche les ccefficients de ce polynome en construisant une base de
I’ensemble des fonctions polynomiales dans R x C' (R et €' étant des ensembles
d’indices ; r € R = —r € R ;¢ € C = —c¢ € (). On va montrer que dans
certains cas particuliers il existe un polynome discret (défini dans I’espace des
entiers relatifs) interpolant unique passant par tous les points de I'image. On
montrera aussi que les coefficients de ce polynome peuvent étre déterminés par
des produits de convolution.

Soit {Py(7),...Pn—1(r)} un ensemble de polynémes discrets orthogonaux
entre eux.

{Qo(r,¢),Q1(r,¢) .. .Qp1(r, ¢)} peut étre obtenu par produit tensoriel.

On prend pour Py(r),...P,_1(r) les polynoémes discrets de Tchebycheff :

On définit : P,(r) = 1.

On suppose : Py(r) ... P,_1(r) définis par récurrence comme suit :
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Po(ry=r"+ ap_17" 1+ .+ air+ag
Po(r) LP(r) Vie{0,...,n—1}

Soit
> rer Pe(r)(r" + an-1" "+ arr 4 ag) =0
k=0,....n—-1
On obtient ainsi n équations linéaires d’inconnues ag,...,a,—1. Pour n =

5 la résolution de ce systeme permet 'obtention d’une base orthogonale de

I’ensemble des polynomes de degré 4 :

Py(r)=1
Pi(r)=r
Py(r)y =r? — o
By(r) = (r° — by
Pa(r) = r4+(uQU4—ZZZi):'zg-(uzus+ug)
{Py(r),...Pn(r)} est un ensemble de polynomes discrets et orthogonaux
sur R.
{Qo(e),...Qu(c)} est un ensemble de polynomes discrets et orthogonaux
sur C'.

= {Po(r)Qole),... Ph(r)@n(c),... Pn(r)Qu(c)}

rcR=>-reR
ceC=—cel

est un ensemble de polynomes discrets et orthogonaux sur R x C'.
En effet

Y PR () Pa(r)Qmle) = (Y Fi(r) Pa(r) (D Qi(c)Qnl(e) = 0

reRceC reR ceC

Si on pose : R = C = {—1,0,1} on obtient une base orthogonale des
polynomes discrets de degré 2 sur R x C':

2 2 2
{1,7,¢,7% = 376 ¢ — g,r(cz — ) e(rt=2), (7P = S)(? = 2)}
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Au voisinage d’un point on a :

N-1
I(r,e) = Z an Py (r, ¢)
n=0
avec a; tel que e? = 2reyerxcll(rc) = ZnNz_Ol an Py (7, ¢)]? minimum

Soit

P Z(r,c)eRxC P (7“, C)[(?“, C)
m =

Z(r,c)ERXC Pﬂz’b(r’ C)
On obtient dans ce cas particulier des coefficients a,, tels que ¢? = 0 par produit

scalaire (ce sont les composantes du polynéme d’interpolation dans la base (F;))

D’ou les coefficients a,,, du polynome recherché s’expriment comme combinaison

car < Pp,,P,>=0

linéaire des valeurs de I'image dans un voisinage 3 x 3 autour du point. On peut

donc générer des masques permettant le calcul des coefficients du polynome :

1 1 1
% 1 ceefficient de 1
1 1 1
-1 -1 -1
% 0 0 0 . coeefficient de r
-1 1
% -1 0 ceefficient de ¢
-1 0 1
1 1 1
% -2 -2 =2 . coefficient de (r2 — %)
1 1 1
1 0 -1
% 0O 0 0 . coefficient de (rc)
10 1
1 -2 1
% 1 -2 1 ceefficient de (c? — %)
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-1 0 1
% 2 0 =2 ceefficient de (r? — %)c
-1 0 1
-1 2 -1
% 0 0 0 ceefficient de (¢? — %)r
1 -2 1
1 -2 1
-2 4 2| ¢ ceefficient de (r? — 2)(c* — 2)
1 -2 1

On obtient ainsi neuf masques correspondant a une fenétre 3 x 3 permettant
de calculer par des produits de convolution un polynome approximant locale-
ment I'image en chaque point (ce polynéme interpole les 9 points correspondant
au point considéré et & ces 8 voisins). La base de fonctions polynémes utilisée
définit implicitement un modéle du bruit. Le probléme de ce type de méthodes

est la sensibilité des approximations polynomiales au bruit.

2.9. Détection de contours par optimisation

Le principe de cette approche est de rechercher directement dans 'image
un modeéle de contour basé sur la séparation locale de 'image en deux zones
homogenes [100].

Le modeéle utilisé est une droite subdivisant le mieux possible un disque

centré en un point en deux régions homogénes :

T(x,y,e,8l,db)= { b t.:x—I—sy <!
b+d si cx+sy>I
On considére qu’il existe une bijection entre les contours idéaux et les fonc-
tions T'(x,y,¢,s,{,d,b).
Soit I(x,y) I'image :
On cherche (e, s,1,d,b) tel que :

62 - // (I(l=’ y) - T(l‘, Y, Sala b’ d))zdl‘dy = ||I - TH minimum.
D

De maniére & minimiser cette fonction, on décompose selon une base ortho-

gonale de ’espace hilbertien des fonctions sur D.
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Figure 2.27. Contour idéal au sens de Hueckel.

{H;}32, base de I’espace hilbertien des fonctions sur D.
On obtient :

/Hi(x, I(x,y)dedy = H; - 1

a; =

s; = /Hi(a:,y)T(x,y, e,s,L,b,d)dedy=H; - T
a; . constantes

s; . varlables

I(z,y) = Z a; H;(z,y)

K3

T(x,y,c,5,0,b,d)="> " siHi(w,y)

//D[I(x’y)_T(l‘,y,c,s,l,b,d)]zdxdy =
> (i —s) He(w,y)PPdady = > (a5 — s:)°
/13

7

cXx+sy-1=0

81

On décompose les fonctions sur D en produits de composantes radiales et

angulaires :
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Ho(z,y)
Hy(z,y)
Hy(z,y)
Hs(z,y)
Ha(z,y)
Hs(z,y)
He(z,y)

H7 (l‘, y)
On obtient :

Hy
Hy
Hs
Hy

Hs
Hg

Hr

()Q)(1 +27)
(55-)5Q() (5~ 2)
3 1

—_ —_ —_ —_ —_
~—
M
—_
=
~—
—_
5]
&)
|
<
o
~—

3w

(3)* (Hz — H)

)

S5

(H3 — Hj)

Ensuite on minimise par décomposition sur cette base de fonctions et on

obtient (T, d, b) en fonction des luminances des points considérés.

Etudions maintenant le cas particulier de 'opérateur de Hueckel pour la

détection de contour dans un voisinage 2x 2 traité par Jean-Francois Abramatic.

s(x,y) = {

si awsinf > ycosf

slnon
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SERORE

H2 H3
H4 H5 H6 H7

Figure 2.28. Représentations graphiques des fonctions de la base de Hueckel.

Soit (a*,b*) le couple de valeurs optimales, on va montrer que

|a* = b" |=max(|B—-C|,|A=D])

Soit (Hy, Ha, Hs, H4) la base canonique de l'espace des fonctions sur le

voisinage 2 X 2 :

=1
4
fo= Y hH
i=1
f = AHy+ BHs+CHz+ DH,4

Jo=A; fi=b; fo=C; fz=D
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Figure 2.29. Cas d’un voisinage 2 x 2 pour le modéle de Hueckel.
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b )z pour 0 <6 <3
a( 52)‘1'[’(%) pour £ <0<m
Sn =
0 a pour w <8< 37”
2r—0 f— 3= 37
a(222) 4 (") pouwr ¥ <h<2m
2 z_p2
a(%)—l—b(% ) pour 0 <6< %
a pour £ <0<m
51 = 3m_¢g 09— 3T
a(Z—) +b(F") pour 7 <6 < ¢
2 2
b pour 37”§9§7T
z_¢
a(Qg )‘H’(%) pour 0 <6< %
b pour £ <0<~
S2 = g_ = 3w _g 3
a((ZE) +0( ) pour m<0<
2 2
a pour 37”§9§7T
a )z pour 0 <6 <3
a(%)‘i'b( 52) pour £ <0<m
S§q =
3 b pour 7 <6< 37”
9—3% 2r—0 37
a( )+ b(T) pour = <6 <27

=
z
Pour des raisons de symétrie on n’étudie que le premier et le second cadran.

Pour le premier cadran on obtient :

26 26 26 26

2=(b—A)? - D)+ (= 1— =B+ (=b+ (12— F)a—c)?
= (b= AP+ (a= D)+ (Ta+ (1= )= B +(b+(2- —)a—c)
- 8e? _ 9e2 _ 8e? _
ezmlnlmumzm_ﬂ_w_o
Soit :
a:3A+BZ1|—C—D

b= 3D+B4+C—-A
- 4
_ T Cc-B
9 =7 7T4—A_D

Les calculs sont similaires pour le 2éeme cadran. On obtient :

|a* = b" |=max(|B—-C|,|A=D])
Ce qui correspond a 'opérateur de Roberts.

Comme dans le cas du modele d’Haralick, le probleme du modeéle de Hueckel

est la définition non explicite du bruit. Par contre, ces deux modeles sont

réellement 2D ce qui n’est pas le cas du modeéle de Canny.
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2.10. Perspectives

Les propriétés essentielles d’un opérateur de détection de contour dans des

images bidimensionnelles sont :

1. définition explicite du bruit,

2. prise en compte des propriétés bidimensionnelles dun contour : courbures,
angles,

3. cout calculatoire.

Les opérateurs issus du modele de Canny apportent une réponse satisfaisante
pour les points 1 et 3 mais négligent le point 2. Les opérateurs associés a des
modeles de type Haralick ou Hueckel prennent en compte, du moins implici-
tement, le point 2 et conduisent a des algorithmes de cout raisonnable mais
négligent le point 1.

Une autre alternative fournissant des résultats intéressants consiste & ap-
proximer la fonction des niveaux de gris de I'image par une fonction spline [35].

On peut raisonnablement penser que 'utilisation de mathématiques plus
sophistiquées pourra permettre de définir des modeéles prenant en compte a
la fois une définition explicite du bruit et des propriétés géométriques locales.
Cependant il semble peu vraisemblable que de tels modéles débouchent sur des
algorithmes de cout raisonnable. On peut alors espérer que 1’émergence des
machines paralléles ou d’ordinateurs séquentiels plus puissants permettra leur

implantation.

2.11. Résultats expérimentaux

La méthode reposant sur le filtrage séparable récursif que nous avons décrite
a été appliquée aux cas 2D [43], 3D [128], et 4D [159] en utilisant les filtres de
Shen et de Deriche. On obtient ainsi de bons résultats, au moins meilleurs que
ceux des méthodes plus anciennes, sur une grande variété d’images : images
2D de scénes d’intérieur et d’extérieur, images aériennes, images médicales 3D
obtenues par résonance magnétique nucléaire, images 4D constituées par des
séquences temporelles d’images médicales 3D . ..

Nous présentons dans cette section, a titre indicatif, quelques résultats expé-
rimentaux (figures 2.30. & 2.11.). Sur une station de travail SUN-4 et pour une
image 512 x 512 x 512 le temps total de calcul incluant le filtrage, 'extraction

des extréma et le seuillage par hystéresis est de 'ordre de 30 secondes CPU.
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Figure 2.30. [mage originale d’une scéne d’intérieur.

Figure 2.31. Valeur absolue du gradient en X de limage précédente calculé
avec le filtre Deriche (o =1).



88  Vision par ordinateur

Figure 2.32. Valeur absolue du gradient en Y de limage précédente calculé
avec le filtre Deriche (o =1).

Figure 2.33. FEztréma locaur de la norme du gradient dans la direction du

gradient (la valeur affichée est la norme du gradient).
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Figure 2.34. Contours obtenus aprés seuillage des extréma locaur (o = 1).
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Figure 2.35. Contours obtenus aprés seuillage des extréma locaur (o = 0.5).
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Figure 2.36. Contours obtenus aprés seuillage des extréma locaur (o = 1.5).

Figure 2.37. Image originale (coupe sagittale du cerveau obtenue par IRM).
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Figure 2.39. Contours obtenus par seuillage par hystéresis des extréma locauz.
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Figure 2.40.
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Image

originale (coupe d’une image IRM du thorazx).

.-:\_\_\_.

Figure 2.41. EBxtréma locaur obtenus avec le filtre de Deriche.
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Figure 2.43. Image originale.
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Figure 2.44. FBxtréma locaur obtenus avec le filtre de Deriche.
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Figure 2.45. Contours obtenus par seuillage par hysteresis des extréma locauz.



Détection de contours 95

Figure 2.46. [Image originale.

Figure 2.47. Extréma locaur obtenus avec le filtre de Deriche.
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Figure 2.48. Contours obtenus par seuillage par hysteresis des extréma locauz.

2.12. Amélioration, suivi et chainage des contours

Il est souvent difficile de sélectionner des seuils adéquats pour I’étape de
seuillage. Des seuils élevés permettent de supprimer les points de contour dus au
bruit mais aussi de vrais points de contour. Des seuils bas permettent d’obtenir
tous les vrais points de contour mais aussi ceux dus au bruit. Le choix de seuils
définit un compromis entre les vrais et les faux contours. La raison de cette
limitation des algorithmes de détection de contours réside dans la nature locale
des opérateurs. En effet lorsque le bruit de I'image est important il est nécessaire
de définir aussi des critéeres globaux. Ces critéres s’expriment généralement par
une fonction & optimiser sur un ensemble d’attributs locaux. Le plus souvent on
choisit de rechercher dans I'image des chemins optimisant la somme des normes
du gradient calculé en chaque point a ’aide d’un opérateur local.

On peut aussi rajouter un critére de forme de contour minimisant les va-
riations de courbure et la longueur des contours seconde (minimisation des
courbures). Lorsqu’on prend simplement en compte un critére de normes de
gradient, des algorithmes de recherche de chemins optimaux dans un graphe
suffisent pour Ioptimisation [123]. Si on considére aussi les courbures on uti-

lise alors le calcul variationnel pour minimiser une fonctionnelle incluant la
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somme des normes du gradient sur le contour, la longueur et la somme des
courbures [102, 38]. On ajuste alors un modéle déformable sur les données; ces
algorithmes sont connus sous le nom de “snake” (serpent) mais leur danger
réside dans le choix de la fonctionnelle & utiliser (cette fonctionnelle résulte le
plus souvent de 'addition de quantités non comparables). Généralement on
applique les méthodes de suivi non pas sur toute 'image mais simplement dans
les zones ou les opérateurs locaux ne donnent pas des résultats satisfaisants.
Par exemple, si on suppose que les contours réels sont fermés, on peut mettre
en ceuvre un algorithme de suivi de contours & partir des extrémités des lignes

de contours ouverts.

2.12.0.1. Recherche de chemin optimal dans un graphe

L’1dée de ce type d’algorithme est de poser le probléeme de la détection de
contour comme la recherche d’un chemin de cott minimum dans un graphe. Les
données sont une carte incompléte des contours et les résultats une meilleure

carte des contours. Les composantes critiques de ces méthodes sont :
1. prendre un bon point de départ ;

2. comment les résultats déja obtenus doivent-ils influencer le choix du point

suivant : fonction & optimiser 7
3. critére d’arrét.

L’approche classique consiste a rechercher un chemin de cout minimum dans
le graphe d’adjacence des points de 'image.

On définit une fonction d’évaluation :

e I'(n) =G(n)+ H(n)

e n : état

e [ : fonction de cout

e (5 : cout pour aller de I’état n vers un état de départ

e H : estimation du cout pour aller de ’état n vers un état but.

Un exemple de ce type d’algorithme a été proposé par Martelli [123] :

But : Une ligne de contraste qui commence sur la ligne en haut de 'image et

se termine sur la ligne du bas de I'image.
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Etats : Eléments de contours définis par deux points :
A=(4,j), B=({,j+1) définissant le contour orienté AB
Contour : Séquence d’éléments de contour commencant en haut de I'image

et se terminant en bas, ne contenant pas de boucle, et n’ayant aucun élément

de direction haut.

X
X

X

X

Figure 2.49. Chemins recherchés.

Un contour est donc un chemin dans le graphe représentant 1’espace des
états.

La détermination du meilleur contour se ramene a la recherche d’un chemin
optimal dans le graphe.

Soit Max le niveau de gris maximum de I'image [

n = A, A,
C(n) = Max—I(A,)+ I(A;)
G(n) = cout pour aller de I’état n & un état initial = Z C(s),

s parcourant le chemin optimal reliant 1’état de départ & 1’état n

H(n) = estimation du colt du chemin optimal reliant ’état n & un état final

F(n) = Gn)+ H(n)
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Pour optimiser F' on peut utiliser des méthodes de programmation dynamique

ou un algorithme de type A*.

2.12.1. Chainage de contours

Dans la plupart des applications la description matricielle des contours four-
nis par la détection de contours n’est pas suffisante. Il est alors nécessaire de
passer a une description sous forme de listes chainées de contours. Nous décri-
vons les principes d’un algorithme de chainage opérant dans le cas 2D unique-
ment.

L’objectif du chainage de contours est de passer d’une description matricielle
des contours & une description sous forme de listes de contours chainées. Cette

étape qui semble aisée pose en fait des problemes difficiles :

e le temps de calcul : cette étape n’étant que transitoire, il faut éviter des

temps de calcul trop prohibitifs ;

e la représentation des relations entre les chaines : les relations entre les
chaines doivent étre gérées sans perdre d’informations par rapport a I'informa-

tion matricielle ;

e la structuration de I'information : 1l faut bien structurer 'information

pour que les manipulations de données effectuées par la suite soient aisées.

P. Garnesson et G. Giraudon [68] ont mis au point un algorithme de chainage

qui résout en partie ces problémes en permettant :
e un chainage rapide en une seule lecture de I'image ;
e une gestion efficace des liens de parenté ;

e la possibilité d’un stockage étendu pour divers types d’informations (ni-
veau de gris, pixel, amplitude du gradient, ...) ;

e la possibilité d’éliminer des chaines ;

¢ la minimisation du nombre de chaines ;

e la possibilité de travailler avec des stockages d’images réduits ;

e une faisabilité temps réel envisageable pour un cout réduit.

Pour cela, ils ont repris 1'idée de décomposition d’un pavé 3 x 3 centré autour
d’un pixel, en passé, présent, futur, idée déja utilisée pour le coloriage de taches
ou sur des problemes de restauration d’images. La méthode se divise en trois

étapes principales :
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e création des chaines en paralléle en une passe par un balayage de I'image
avec un pavé 3 x 3 ; les chaines sont créées par mise a jour itérative par de

simples jeux de pointeurs ;
e fusion des chaines obtenues afin de minimiser leur nombre ;
e élimination de chaines suivant un criteére.

L’originalité de cette approche par rapport aux nombreux algorithmes de
chainage existant est de proposer une structure de données ” propre” permettant
d’effectuer le chainage et de représenter son résultat. En effet il faut noter que
dans les travaux antérieurs, I’aspect structure de données n’avait pas été abordé
aussi clairement. Une méthode d’approximation polygonale peut permettre
ensuite d’obtenir & partir des chaines de contours une approximation polygonale

des contours (voir le chapitre 3).
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Chapitre 3

Segmentation de contours

Les chaines de contours peuvent étre partitionnées dans des segments de
courbes qui ont une description analytique connue telles des lignes droites et des
coniques. La plus simple description d’une courbe est la ligne droite mais dans
de nombreux cas ce n’est pas suffisant et ['utilisation de courbes du deuxiéme
ordre s’avere alors nécessaire. Ce chapitre est en grande partie basé sur les
travaux de Pavlidis & Horowitz [147].

3.1. Segmentation d’une chaine

Soit €' = {¢;,i = 0,1,---,n} P'ensemble des points d’une chaine ol ¢; =
[#;, 9] est le i®™€ point de la chaine avec ses coordonnées dans I'image. Ce
point n’a en principe que deux voisins (sauf pour le premier et dernier point) :
¢i—1 et ¢;41. Soit S une partition de C'. Soit M un sous-ensemble de C' contenant

les points de cassure correspondant a la partition S. On a :
S={s0,81, - -,sn-1} et M = {mg,my, -, mn}

Le segment s, commence au point my, et se termine au point my 1. Les éléments
m de M appartiennent également a C'. Chaque m correspond donc & un ¢ :
my = ¢;,. Un segment s, est donc un sous ensemble de points de C' tel que

(figure 3.1.) :
sp =1¢; | ix < J <lpy1, Cip = Mg, Cipp1 = Mpy1}
La segmentation d’une chaine de contours posera donc deux problémes :

101
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My =Co

Figure 3.1. Un exemple de segmentation.

AN

Y
s

Figure 3.2. La paramétrisation d’une droite utilise la distance de la droite a

Uorigine et l'inclinaison de la droite par rapport a laxe horizontal.
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1. trouver un partionnement de la chaine en segments (sg, -, sk, ) et
2. trouver pour chaque segment sg la meilleure approximation analytique.

Nous allons commencer par donner une solution simple d’approximation d’un
ensemble de points par un segment de droite et par un arc de cercle. Ensuite
nous allons décrire quelques méthodes de partionnement d’une chaine de points

en segments.

3.2. Approximer un segment par une droite
Soit I’équation d’une droite (figure 3.2.) :
z sing+y cosdp=d [3.1]
La distance d’un point [#;, y;] & cette droite est :
e; =|a; sing +y; cos¢ —d |

Nous voulons trouver la droite (les paramétres ¢ et d) qui minimise la grandeur :

E= Zn:ef [3.2]
i=1

L’ensemble des parametres de la droite est la solution du systeme d’équations :
AE
2B _
o9

{ oF _ [3.3]

Apres calculs on obtient pour d et ¢ :

d=Vysing + V, cos¢ [3.4]
1 2V,
¢ = 2 arctan ﬁ [3.5]

avec !

1 n
1 n
g;yi

s
l
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i=1

Vg = Z(yi_vy)z
i=1
i=1

3.3. Approximer un segment par un cercle
Soit I’équation d’un cercle
(x —a)* + (y—b)? =r? [3.6]

Avec les notations suivantes :

A = —2a
B = -2b
C = a®+b>—+?

L’équation du cercle peut s’écrire & nouveau :
2ty +Ar+ By+C=0 [3.7]

La distance d’un point a un cercle s’écrit :

di =| v/(wr —a)? + (i — )7 — | [3.]

Cependant ceci conduit a un probleme d’optimisation non linéaire. La distance
euclidienne d’un point a un cercle peut étre remplacée par la distance algé-

brique :

| (2 —a)® + (g —b)* — 77 |
= |x?—|—yi2—|—Axi—|—Byi—|—C’| [3.9]

€

Le critere a minimiser est : .
E=Y ¢ [3.10]
i=1

La solution pour A, B et C' est donnée par le systeme d’équations suivant :
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9 _ [3.11]

Apres dérivation on obtient :

Upg At Upy B+ U, C = —Uspy — Uyyy [3.12)
Up AUy B+nC = Uy — Uy,

Avec :
n
i=1

et des définitions similaires pour Uy, Uyey, Uszy:, etc.
On obtient donc un systéeme linéaire a trois inconnues, A, B et ', a partir

desquelles on retrouve facilement les parametres du cercle.

3.4. Algorithme de découpage récursif

Supposons pour I'instant qu’on veuille approximer une chaine de points avec
des segments de droite. Dans ce cas un algorithme de découpage récursif peut

étre le suivant :
1. pour une chaine de points: est-ce un segment de droite 7

2. si oul — aller en fin ;

3. sinon — diviser la chaine en deux sous-chaines et répéter

1 ’algorithme pour chaque sous-chaine ;
4. fin.

Avec les notations précédentes, considérons une sous-chaine s dont les extrémi-
tées sont my et my4q. Si cette sous-chaine n’est pas correctement approximée
par un segment de droite (au sens du critére quadratique énoncé précédem-
ment), une facon “naturelle” d’améliorer cette approximation est de chercher
parmi les points de la sous-chaine sg celui qui est le plus éloigné de la corde
définie par les extrémités de si. On casse alors s; en deux sous-chaines, s et

sy, et on leur applique le méme traitement. ..
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La figure 3.3. illustre une implantation efficace de I’algorithme de découpage
récursif. La procédure utilise deux tableaux, CLOSED et OPEN. Initialement
ces tableaux contiennent respectivement le premier et dernier points de la
chaine, A et B. Si la chaine comprise entre A et B ne peut étre approximée
par un segment de droite (ce qui est le cas), le point le plus éloigné de la
corde AB (C) est choisi comme point de cassure. Ce point est rajouté dans
le tableau OPEN. A chaque pas d’itération de la procédure on considere la
chaine comprise entre le dernier point entré dans CLOSED et le dernier point
entré dans OPEN. Lorsqu’un point de cassure est trouvé, il est rajouté a la fin
du tableau OPEN. Lorsqu’une chaine peut étre approximée par un segment,
le dernier point entré dans OPEN passe dans CLOSED.

CLOSED OPEN | Segment considéré | Sommet créé
A B AB C
A B, C AC D
A B,C,D | AD -
A'D B, C DC E
A'D B, C,E | DE -
A, D E B, C EC F
A, D E B, C, F | EF -
A, D/ EF B, C FC -
A, D EF C B CB G
A, D EF C B, G CG -
ADEF C G B GB H
ADEF C G B, G GH -
A D EF, C G H B HB -
AD,E,F, C G H,B | - - -

Figure 3.3. Un exemple de procédure de découpage récursif.

3.5. Algorithme de découpage et union

Supposons maintenant qu’on veuille approximer une chaine par une séquence
de segments de droite et d’arcs de cercle. L’algorithme de découpage récursif

devient alors :
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pour une chaine de points : est-ce un segment de droite 7
si oul — aller en fin ;

sinon — est-ce un cercle 7

si oul — aller en fin ;

Tt W N =

sinon — diviser la chaine en deux sous-chaines et répéter I’algorithme pour

chaque sous-chaine ;
6. fin.
Cet algorithme pose trois problémes :

1. étant donné un ensemble de points approximé correctement (au sens des
moindres carrés) aussi bien par une droite que par un cercle, quelle approxima-
tion choisir 7 Ce probléme est illustré par la figure 3.4. Dans cet exemple nous
sommes tentés de choisir un cercle. Nous introduisons un facteur d’évaluation

€

Figure 3.4. C(eite chaine peut aussi bien étre une droite qu’un cercle.

(1— %) [3.13]

e n est le nombre de points de la chaine ;

e k est le nombre de changements de signe de la séquence des vecteurs

d’erreur ;

e p est la longueur de la plus grande séquence de vecteurs d’erreurs ayant

le méme signe.
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Dans 'exemple traité, k est grand et p est petit pour un cercle, alors que c’est

le contraire pour une droite. Dans ce cas on aura donc :
€cercle > €droite

2. les points de cassure choisis par ’algorithme de découpage récursif peu-
vent couper un arc de cercle en deux parties, figure 3.5. Il faudrait donc accom-
pagner la procédure de découpage par une procédure d’union de deux chaines
adjacentes. Une procédure de découpage-et-union est donnée en exemple sur la

figure 3.6.

A

Figure 3.5. La procédure de découpage récursif a coupé un arc de cercle en

deur morceauz.

3. lors du choix d’un point de cassure, sa position peut étre mauvaise par
rapport & une position théorique. C’est souvent le cas lorsqu’une droite est tan-
gente a un cercle, le point de tangence étant difficile a localiser, figure 3.7. Soit
Ej et Eiyq les erreurs d’approximation associées a deux segments adjacents
et soit my41 leur point de cassure. On veut trouver la position d’un nouveau

point de cassure m/’%_l_1 tel que :

|m//lc+1 - mk+1| < Dmax
E;/c < Ey

By < Erp
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CLOSED OPEN Segments considérés | Sommet enlevé
A D,E, C,H,B | ADE -
A'D E,C, H B DEC -
A, D E C,H, B ECH C
A DE H, B EHB -
A D, E H B - -
AD,E H B |- - -

Figure 3.6. Un exemple de découpage-et-union.

point de tangence _
point de cassure

Figure 3.7. Une droite tangente a un cercle.

On définit donc un intervalle autour du point de cassure initial a 'intérieur
duquel on doit se déplacer. Le nouveau point de cassure doit étre tel que les

erreurs associées aux deux segments adjacents soient diminuées.

3.6. Un exemple

Nous allons illustrer & ’aide d’un exemple simple la segmentation en lignes
droites obtenues par un algorithme de découpage et union tel qu’il vient d’étre
décrit. La figure 3.8. montre une image comportant beaucoup de lignes droites
(gauche) ainsi que le résultat de l'extraction de contours (droite). La figure 3.9.
montre le résultat de I’approximation polygonale. On remarque que dans ce cas

le choix de 'erreur maximale d’approximation n’est pas du tout critique.

3.7. La transformée de Hough

Il est possible de “grouper” des points de contour colinéaires sans passer par

I’étape de chainage. On peut utiliser pour cela une méthode qui consiste a faire
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Figure 3.9. Les segments de droite obtenus avec un algorithme de decoupage

et union. Dans 'tmage de gauche nous avons utilisé une erreur mazrimale

d’approzimation de 0.4 pizels alors que dans l'itmage de droite nous avons utilisé
une erreur de § pizvels.
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correspondre a des points de contour du plan image des points d’un espace
de parameétres. Cette technique s’appelle “transformée de Hough”, du nom de
son inventeur. Conceptuellement elle peut s’étendre pour détecter des courbes
de forme quelconque. On trouvera un traitement complet de la tranformée de
Hough dans [14].

Soit I’équation d’une droite telle que nous 'avons déja utilisée :
xsing + ycos¢p = d

Si de plus ¢ € [0, @], les parameétres de la droite sont uniques. A chaque droite
du plan # — y correspond un point dans le plan ¢ — d.

Considérons maintenant un point de contour du plan image. Ce point est
caractérisé par sa position dans I'image, [¢;, y;] et par son orientation ¢;. On
peut donc définir une droite qui passe par ce point et qui a la direction du
contour :

x;sin ¢; + y; cos ¢; = d;

A chaque point-contour du plan image correspond donc un point dans le plan
¢ — d. Soient n points-contour colinéaires. On aura : ¢1 = --- = ¢, et d1 =
-+ = d,. A tous ces points colinéaires il correspond le méme point dans le plan
des parametres.

Afin d’utiliser pratiquement cette technique nous devons discrétiser le plan
des parametres en NxM cellules. A chaque point-contour du plan image corres-
pond donc une cellule du plan ¢ — d. De plus on associe un compteur a chaque
cellule. Chaque fois qu’une cellule regoit un “vote” de I'image on incrémente
son compteur. Des points de contour colinéaires voterons pour la méme cel-
lule, le compteur correspondant contiendra par conséquent une valeur élevée
par rapport au compteur d’une cellule qui ne correspond pas & des points de

contour colinéaires, figure 3.10.
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Figure 3.10. Détection de droites avec la transformée de Hough.



Chapitre 4

Segmentation d’images en régions

L’objectif de la segmentation d’images en régions est de partitionner une image
en zones d’intérét correspondant a des objets de la scéne d’ou elle est 1ssue. Elle
peut étre située dans le cadre plus général de la segmentation de données.

Le probléme de base de la segmentation de données est le suivant :
On connait :

e un ensemble d’entités

e un ensemble d’attributs caractérisant ces entités
o des relations topologiques entre ces entités

o des attributs relationnels entre ces entités

On cherche :

e une (ou des) partition(s) de ces données ayant des propriétés intéres-
santes par rapport aux attributs et aux relations topologiques.

Les principaux problémes qui se posent sont :
e définir les propriétés des partitions que ’on cherche

e concevoir des algorithmes permettant I’obtention de partitions opti-
misant ces propriétés.

Pour le probléme spécifique de la segmentation d’images :

o les entités sont des points d’images par exemple bidimensionnelles ou
tridimensionnelles.

e les attributs sont la position dans 1’espace et les luminances.

¢ les relations topologiques sont la 4-connexité ou la 8-connexité.

113
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e les attributs relationnels sont les caractéristiques des frontiéres entre

deux ensembles d’entités.
On peut donc caractériser un probléeme de segmentation d’images par :

¢ un ensemble de critéres d’homogénéité déterminant les propriétés

des partitions de I'image que ’on cherche : modélisation analytique.

e un algorithme utilisant ces critéres de maniére a segmenter 'image :

modélisation algorithmique.
On est donc confronté a deux problémes de base distincts :

o ladéfinition de critéres de segmentation spécifiques a chaque probleme

particulier de segmentation.

o ladéfinition d’une stratégie d’utilisation des critéres de segmentation

qui peut étre définie de maniére générale.

On peut noter que dans le cas ou les propriétés d’homogénéité des régions
s’expriment simplement, il est possible de dériver un opérateur d’extraction de
contour qui détecte les frontiéres entre les régions. On peut ensuite déterminer
les régions par fermeture des contours ainsi obtenus. Un exemple de ce type
d’approche est présenté ultérieurement. Mais souvent la recherche de filtres ai-
sément implantables permettant de détecter les ruptures d’une propriété d’ho-
mogénéité d’ordre supérieur a 0 reste complexe. Ce constat a motivé le nombre
important de travaux consacrés a la segmentation d’images en régions.

Les méthodes existantes peuvent étre rangées dans deux catégories : les
méthodes de ”classification”, et les méthodes de ”croissance de régions”. La
différence principale entre ces deux types d’approches réside dans la stratégie
d’utilisation de I’espace des luminances et des relations spatiales existant entre
les pixels. Les méthodes de classification déterminent d’abord une partition
de l'espace des luminances et se servent ensuite des relations de connexité
pour déterminer les régions. Les méthodes de croissance de régions utilisent de

maniere simultanée ces deux types d’information.

4.1. Problématique : un probléme d’optimisation NP-difficile

L’objectif de cette section est de montrer que la segmentation en régions dans
des images de dimension quelconque se raméne & un probléeme d’optimisation.
Nous verrons qu’il est le plus souvent NP-difficile, ce qui nécessite I'introduction

d’heuristiques auxquelles est consacrée la section suivante.
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La segmentation d’une image I utilisant un prédicat d’homogénéité P est
communément définie [184, 98, 148] comme une partition S = Ry, Rs, ... R,
de I telle que :

1.I=UR;, i€][l...n]

2. R; est connexe, Vi € [1...n]

3. P(R;) = vrai,Vi€[l...n]

4. P(R;UR;) = faux,Vi # j, pour tout couple (R;, R;) de régions connexes.
Il est important de remarquer que les conditions 1., 2., 3., 4. ne définissent
pas, en général, une segmentation unique. Les résultats de segmentation dé-
pendent par conséquent de 'ordre et de la maniére avec lesquelles les données
sont traitées et non pas seulement de 'information contenue dans I'image. Par
exemple, dans beaucoup de méthodes une segmentation calculée sur la trans-
posée d’une image n’est pas similaire & la transposée de la segmentation de
I'image. Il est possible de réduire ce probleme d’indétermination en ajoutant
une contrainte d’optimisation d’une fonction ' caractérisant la qualité d’une
segmentation [127]. Soit @ une fonction caractérisant la qualité d’un élément de
S (par exemple la variance des niveaux de gris des pixels d’une région). Soit C'
une fonction monotone et symétrique par rapport a la qualité de chaque élément
de S : C(S) = C(Q(R1),...Q(Ry)) (par exemple la moyenne arithmétique de
Q(R1),...Q(Ry)). Nous ajoutons aux axiomes 1. — 4. le suivant :

5. parmi toutes les segmentations possibles S vérifiant 1., 2., 3., nous recher-
chons la (ou une) segmentation S* qui optimise la fonction de qualité c’est-a-
dire telle que :

C(S*) <C(S) VS e Sp()

ot Sp(I) est 'ensemble des partitions de I, et €' une fonction décroissante.

Tres souvent C' est additive, elle peut étre par exemple dans le cas d’images
2-D la fonction C définie comme suit :
Ci(S)y=>"i_1n Z(k l)eR,(I(k’l) — M;)? ; n étant le nombre des régions;

M: = Z(k,z)eR, 1(k,1)
L Card(R;)
Il est important de remarquer que généralement les propriétés désirées pour

; Card(R;) étant le nombre de points d’une région R;.

les régions peuvent étre décomposées hiérarchiquement de maniere a simpli-
fier leur optimisation [127]. Une suite (Py,Cy),...(P,, Cy) sera ainsi utilisée
au lieu d’un simple couple (P, (). Une telle décomposition permet de réduire,

en le divisant le probléeme d’optimisation. Cette nécessité peut s’illustrer par
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un exemple simple. Supposons que nous voulions déterminer des angles droits
a partir d’un ensemble de points. Dans une premiére étape, nous utiliserons
un couple (Pp, C1) permettant 'obtention de segments de droites & partir des
points. Dans une deuxiéme étape, nous utiliserons un couple (Ps, C2) permet-
tant la formation d’angles droits avec les segments.

Il est clair que la condition 5. ne définit pas toujours une segmentation
unique. En effet plusieurs segmentations ayant la méme valeur minimale de C'
peuvent exister. Quoi qu’il en soit, cette condition permet d’obtenir une défini-
tion plus précise mais pose un probléme algorithmique sous-tendant une com-
plexité importante. C’est pourquoi la recherche d’algorithmes sous-optimaux

est nécessaire.

4.2. Segmentation en régions par classification

Ces méthodes déterminent d’abord une partition de ’espace des luminances
en utilisant les niveaux de gris présents dans I'image. On associe a chaque pixel
la classe de niveaux de gris a laquelle il appartient. Les régions sont définies
par les ensembles maximaux de pixels connexes appartenant & la méme classe.
Les prédicats d’homogénéité et les fonctions de qualité (voir paragraphe pré-
cédent) ne sont pas définis explicitement dans ce type d’algorithme. Le plus
souvent la classification des luminances s’effectue a partir du calcul de I’his-
togramme de répartition dans I'image. On recherche les différents modes de
I’histogramme et les ”vallées” correspondantes. Les classes sont déterminées
par les intervalles entre les vallées. Cette procédure fonctionne bien pour des
images comprenant un nombre peu important d’objets ayant des niveaux d’in-
tensité différents. Olhander [145] a amélioré cette idée en introduisant une clas-
sification récursive permettant d’opérer quand un nombre important d’objets
est présent dans I'image. On définit un masque sélectionnant tous les pixels
de I'image (un masque définit une zone de I'image). Pour chaque masque un
histogramme de I'image masquée est calculé. Les modes de ’histogramme sont
détectés permettant ainsi de segmenter I’espace des niveaux de gris. Les points
de I'image sont étiquetés avec la classe correspondante. Les ensembles maxi-
maux de pixels connexes appartenant a4 une méme classe sont déterminés. Si
I’histogramme comprend plus qu’un mode alors le masque est terminé. Sinon
tous les ensembles connexes précédemment calculés sont utilisés pour générer

des masques qui sont placés dans une pile de masques. Durant les itérations
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successives le masque courant détermine les pixels utilisés pour le calcul d’his-
togrammes. La classification est répétée pour chaque nouveau masque jusqu’a
ce que la pile soit vide. Le nombre des modes de I'histogramme déterminés a
chaque étape est un paramétre de cette procédure ; par exemple si ce nombre
est réduit a I'unité on détermine & chaque étape le meilleur pic. Ohta, Ka-
nade et Sakai [144] ont adapté cet algorithme pour la segmentation d’images
couleur. Dans le cas ou I'image contient un objet se détachant sur un fond,
des techniques de classification par seuillage adaptatif ont été développées [34],
[174]-[176]. Ces méthodes combinent I'information spatiale de I'image avec ’in-
formation de luminance pour aider la détermination des seuils. L’itération de
ce type d’algorithme peut permettre la segmentation d’images comprenant plu-
sieurs objets.

Chow et Kaneko [34] calculent en chaque point un seuil dépendant de I’histo-
gramme de répartition des luminances sur son voisinage. Des voisinages carrés
33 x 33 ou 65 x 65 sont par exemple utilisés pour la détermination de ces
”histogrammes locaux”. De maniére a éviter le calcul d’un histogramme pour
chaque point Chow et Kaneko partitionnent 1'image en blocs, calculent 1’his-
togramme pour chaque bloc; déterminent un seuillage approprié pour chaque
histogramme, et ensuite interpolent spatialement les valeurs des seuils de ma-
niére a obtenir un seuil adaptatif en chaque pixel.

Weszca, Nagel et Rosenfeld [176] suggeérent de déterminer un histogramme
en prenant seulement en compte les pixels de laplacien faible. Seules les lu-
minances a ’extérieur des zones de fort gradient donc a priori & I'intérieur de
zones homogénes peu bruitées sont ainsi prises en compte.

Watanabe [174] propose de choisir une valeur de seuil qui maximise la somme
des gradients calculée sur tous les pixels dont le niveau de gris est égal a la valeur
du seuil.

Ces méthodes de "segmentation par classification” se réveélent efficaces si
la classification des luminances permet de mettre en évidence les différentes
régions homogenes de I'image. Dans le cas d’images comprenant des objets
de luminances différentes se détachant sur un fond, cette approche donne de
bons résultats. Mais lorsque les images sont bruitées et contiennent un nombre
important d’objets la classification se révele peu utilisable. Dans ce cas il est
nécessaire d’utiliser les relations spatiales tout au long du processus de segmen-
tation. Cette idée a été développée dans les méthodes dites de ”croissance de

régions”.
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4.3. Segmentation par croissance de régions

Ces techniques consistent a regrouper itérativement des ensembles de points
connexes en régions plus importantes en utilisant des conditions dépendant de
propriétés d’homogénéité. I’idée de base de ce type d’approche est de défi-
nir des critéres de regroupement des pixels permettant ’obtention de régions
homogénes. Les relations spatiales sont ainsi utilisées tout au long du proces-
sus de segmentation. Ces méthodes peuvent étre subdivisées en deux classes :

”agrégation de points” et ”"regroupement itératif d’ensembles de points”.

4.3.1. Agrégation de points

Ces algorithmes associent & chaque pixel un vecteur de propriétés. Deux
pixels sont regroupés si leurs vecteurs de propriétés sont ”suffisamment si-
milaires”. Le résultat de la segmentation est constitué par les composantes
connexes déterminées. Divers vecteurs de propriétés et diverses mesures de si-
milarité ont été proposées [6, 81].

L’heuristique la plus simple consiste a réunir deux pixels si leur différence
de niveau de gris est suffisament faible. Bryant [30] normalise cette différence
par la moyenne des différences calculées sur tous les couples de pixels voisins
de I'image. Asano et Yokoya [6] regroupent deux pixels si leur différence de
niveaux de gris est faible par rapport a la plus grande différence existant entre
chacun des pixels et ses voisins pris dans un petit voisinage carré.

Nagao et Matsuyama utilisent ce type d’algorithme pour la segmentation
d’images couleur [139]. Un pixel est regroupé avec un noyau de région si la
norme SUP entre son vecteur de composantes (dans R, V, B) et un vecteur
de composantes quelconques d’un point du noyau est majorée par un seuil.
Une expansion point & point permet d’obtenir un ensemble de régions dont
I’amplitude de variation des intensités des points selon les composantes rouge
(R), vert (V), bleu (B) est majorée par le seuil.

Des critéres de regroupement plus sophistiqués attachant & chaque pixel un
vecteur de propriétés dépendant d’un voisinage k x k autour du pixel ont été
employés. Souvent le vecteur propriété est issu d’un opérateur de détection
de contour [81, 80]. Les pixels non séparés par un contour sont associés. Les
résultats obtenus dépendent évidemment du détecteur de contour utilisé.

Les limitations de ce type d’approche par agrégation de points sont liées au
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fait que les entités que I’on regroupe (les pixels) véhiculent peu d’informations.
En effet ces méthodes consistent & déterminer des noyaux de régions et ensuite
a regrouper itérativement des points a ces noyaux. Les seules informations dont
on dispose pour décider d’un regroupement sont les caractéristiques du noyau
de régions et la luminance du point. Les méthodes par regroupement itératif
d’ensembles de points permettent d’utiliser des informations plus riches pour

former les régions.

4.3.2. Regroupement itératif d’ensemble de points

L’1dée de ces méthodes est de définir une succession de partitions de I'image
par regroupement itératif de régions connexes. Cette stratégie permet de définir
des heuristiques de regroupement dépendant de la similarité des propriétés des
régions.

La premiére approche de ce type a été proposée par Muerle et Allen [138§].
Ils suggerent de regrouper deux régions adjacentes si leurs distributions de
niveaux de gris sont suffisament similaires. Ils recommandent d’utiliser le test
de Kolmogorov-Smirnov.

Brice et Fennema [29] effectuent la croissance de régions en partitionnant
I'image en ensembles initiaux de points de méme intensité. Ils regroupent en-
suite séquentiellement les couples de régions adjacentes dont une fraction si-
gnificative de la frontiére a un contraste faible. Horowitz et Pavlidis utilisent
un ”quad tree” pour représenter I'image. Une stratégie de fusion et d’explosion
(”split and merge”) utilisant le quad-tree est ensuite mise en ceuvre [98]. On ob-
tient ainsi un ensemble de régions dont "'amplitude de variation des luminances
est majorée par un seuil.

La méthode développée par Pong et al. [155] est basée sur 'utilisation sé-
quentielle de plusieurs algorithmes : 'image est d’abord segmentée en utilisant
un ”sloped facet model” [82] ; ensuite la segmentation initiale sert d’entrée & un
algorithme de croissance de régions. Deux régions adjacentes sont fusionnées si
un critére de similarité est vérifié.

La plupart de ces méthodes regroupent itérativement tous les couples de
régions adjacentes vérifiant certaines conditions. Le processus de croissance
s’arréte quand plus aucun couple de régions adjacentes ne vérifie les conditions
de fusion. Généralement le résultat obtenu dépend de D'ordre avec lequel les

couples de régions sont regroupés. Ainsi le principe des méthodes les plus
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efficaces est de définir une hiérarchie de fusion.

4.3.2.1.  Croissance hiérarchique de régions

On décrit un algorithme sous-optimal illustrant la définition de la segmenta-
tion proposée précédemment. L’idée de base de cet algorithme est d’optimiser
la qualité globale de la segmentation (S) par une optimisation locale [127, 65].
Il consiste a regrouper parmi tous les couples de régions dont la réunion vérifie
le prédicat (P) celui ayant la meilleure qualité locale (@). Il 8’écrit comme suit :

S=1

tant qu’un couple de régions connexes dont 'union vérifie P existe faire :

e regrouper parmi tous les couples (R;, R;) dont 'union vérifie P celui
minimisant Q(R; U R;)

e mettre a jour S

Cet algorithme de regroupement optimise ’estimation globale de la qualité
de la segmentation par optimisation locale de Q. Le fait que le cotit de fusion (@)
soit optimisé sur I'image entiére permet au processus de fusion d’étre fortement
guidé par les données. On ne définit pas de sens de parcours ou de traitement
des données. L’ordre avec lequel 'image est traitée n’est pas déterminé a priori
comme dans la plupart des algorithmes de segmentation. Cet algorithme peut
étre itéré pour utiliser une suite de critéres de fusion : (P1,@1)...(Pn, @n).

Au premier abord cet algorithme semble sous-tendre une complexité impor-
tante. En effet le choix du meilleur couple de régions connexes par rapport a
(P;, ;) améne en général des implantations colteuses. Or si certaines condi-
tions relatives aux (P, ;) sont vérifiées, une implantation de faible complexité
algorithmique est possible [127]. On va maintenant décrire ces propriétés. On
donnera tout d’abord quelques définitions, et ensuite les hypotheéses nécessaires

sur les (P;, Q).
4.3.2.1.1. Définitions
Soit F = ey, ¢e5,...6e, une partition initiale de 'image ; F peut étre I'image

ou une segmentation initiale.
Soit P(E) I’ensemble des sous-ensembles de F.
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Soit R ’ensemble des réels.

Soit k le nombre d’attributs associés a un sous-ensemble de E.

Soit A une fonction de P(E) vers R¥ qui associe un vecteur d’attributs & un
sous-ensemble de F (par exemple pour une image de niveaux de gris : Iaire, la
moyenne ou la variance de niveau de gris, ...). Soit m le nombre d’attributs
associés a un couple de sous-ensembles de F.

Soit G une fonction de P(E)? vers R™ qui associe un vecteur d’attributs a
un couple de sous-ensembles de E (par exemple pour une image de niveaux de
gris : le gradient moyen & la frontiére).

Soit S une partition de E,S = {E1, E,...Ep}.

On associe a S D'ensemble des attributs de ses éléments et 1’ensemble des

attributs de ses paires d’éléments respectivement V(S) et W(S) :
V(S) = {A(E1), A(Ea),... A(E,)}
W(S) = {G(E. E);r,sell...pl}

Chaque triplet (S, V(S), W(S)) définit et caractérise une segmentation de
E.

On définit I’action consistant a fusionner deux éléments de S’ E; et I;. Cette

opération consiste a définir un nouveau triplet :

(S, V(5), W(S)),5 = (R, V(R), W(R))

R = {El,...,Ei_l,EiUEj,EZ'+1,...,Ej_1,Ej+1,...,Ep_l}
) = {AQ),..., A(Eic1), A(B; UE;), ..., A(Ep-q)}
W(R) = {G(Ep,Eq),p;lfi,q;ﬁj,G(Eq,EiUEj)...}

4.3.2.1.2. Conditions pour une implantation rapide

On suppose que les conditions (A1) et (Ag) suivantes sont vérifides :
(A1) : La suite de couples : (Prédicat de fusion,Cout de fusion) = (P,Q)
définissant les heuristiques de regroupement est telle que :

YE,F €5 nous avons :

P(EUF) = P(A(E),A(F),G(E,F))
QIEUF) = QA(E),A(F),G(E, F)).
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Cela signifie que le prédicat d’homogénéité et la fonction de qualité de la
réunion de deux régions peuvent étre calculés & partir de leurs attributs.
(Ag) : Il existe deux fonctions T et U telles que :

T est une fonction de (R*)? vers RF telle que :

V51,5, € P(E),A(Sl U Sz) = T(A(Sl),A(SQ))

Cela signifie que les attributs de la réunion de deux régions peuvent étre
calculés a partir des attributs des deux régions.
U est une fonction de (R™)? dans R™ telle que :

V51,82, 83 € P(E); G(S1, 52, U S3) = U(G(Sy, S2), G(S1, S3))

Cela signifie que les attributs du couple (S1, S2 U S3) peuvent étre calculés
a partir de ceux de (S, S2) et (S1, S3).

Les fonctions T et U permettent de mettre & jour aisément (S, V(S), W(5S))
apres une fusion. Ainsi, si un triplet initial (S, V(S), W(S)) et les fonctions T
et U sont données, nous pouvons effectuer une suite de fusions en mettant a

jour itérativement le triplet courant.

4.3.2.1.3. Remarques

Les conditions (A1) et (A3) permettent de réaliser une implantation de I’
algorithme dont la complexité est faible. Dans beaucoup de problémes de seg-
mentation on peut trouver des critéres de segmentation qui vérifient ces condi-
tions. Le probléme principal posé par la condition (A1) est que le prédicat
ainsi que le cout de fusion sont uniquement des fonctions du couple de régions.
En effet, aucune information contextuelle (concernant, par exemple, les attri-
buts des régions voisines) ne peut étre insérée dans un couple (P;, ;) vérifiant
(A1). Pour le cas de I'optimisation d’une fonction globale de qualité Ci mono-
tone et symétrique par rapport aux qualités locales @);, cette restriction n’est
pas génante. En effet, une telle estimation de la valeur d’une segmentation ne
nécessite pas, pour étre optimisée, d’information contextuelle.

La caractérisation des attributs induite par (A2) implique une restriction

sur la nature des attributs utilisés. L’existence de la fonction 7' signifie que
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les attributs associés & une région peuvent étre calculés a partir des attributs
associés a un ensemble quelconque de régions formant une partition de la région.
L’existence de la fonction U implique que les attributs associés a un couple
de régions peuvent étre déterminés a partir de ceux des couples du produit
cartésien de deux partitions quelconques des deux régions. Pratiquement, quand
un attribut intéressant pour un probléme de segmentation ne vérifie pas la
condition (Az2) nous cherchons & I’exprimer en fonction d’attributs la vérifiant.
D’un point de vue théorique une telle décomposition existe toujours ; le pire des
cas étant quand elle utilise tous les points de la région. Nous avons évidemment
intérét & employer des attributs qui peuvent étre exprimés avec un nombre
réduit d’attributs vérifiant (As2). Nous allons illustrer ces remarques par le cas
simple de la variance des niveaux de gris souvent utilisée pour la segmentation
des images naturelles. La variance des niveaux de gris de deux régions R et
Rs n’est pas uniquement fonction de la variance de R; et de la variance de Rs.
Cependant elle peut étre calculée si on connait I’aire, la somme des niveaux
de gris, et la somme des carrés des niveaux de gris des deux régions Ry et
Ra. Ces trois attributs vérifient la propriété (As), en effet le vecteur attribut
incluant respectivement ces trois attributs est associé a la fonction T suivante :
T((x1, 22, 23), (Y1,Y2,¥3)) = (1 + y1, T2 + Y2, ¥3 + y3). Ainsi si nous voulons
utiliser la variance des niveaux de gris, pour segmenter des images naturelles
2-D par exemple, nous inclurons dans les attributs associés aux régions : ’aire,
la somme des niveaux de gris, et la somme des carrés des niveaux de gris.
De méme la matrice de covariance d’un ensemble de points 2-D ou 3-D peut
étre calculée aisément & partir des sommes des produits de coordonnées. Les
mémes remarques concernant la condition (As) peuvent étre faites au sujet des
attributs associés aux couples de régions tels que : nombre de points et gradient

moyen le long de la frontiére.

4.3.2.1.4. Implantation

On représente un triplet (S, V(S), W(S)) par un graphe valué. On associe &
chaque neeud du graphe un élément de S et le vecteur attribut qui le caractérise.
Nous associons a chaque arc du graphe un couple d’éléments de S et le vecteur
attribut qui caractérise les relations existant entre les deux nceuds. Chaque
neeud du graphe correspond a la réunion d’un ensemble de nceuds issus du

graphe initial -le graphe initial étant obtenu a partir d’une segmentation initiale
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(dans le pire des cas I'image). Pratiquement des arcs sont créés seulement entre
des régions vérifiant des propriétés intéressantes par exemple de connexité ou
de recouvrement [127, 130].

Le processus de croissance de régions consiste donc a calculer le graphe

initial et a itérer les deux actions suivantes :

1. détermination du couple de nceuds & regrouper.

2. mise a jour du graphe apres le regroupement des deux neceuds correspon-
dant.

L’étape 1 nécessite un acces rapide au couple de noeuds vérifiant le prédicat
courant et optimisant la fonction de cout. Il est donc nécessaire de définir
une structure de données permettant de représenter efficacement un ensemble
d’objets muni d’une relation d’ordre et sur lequel doivent étre appliqué les

opérations suivantes :

e insérer

e Oter le minimum

La structure de tas (heap) permet d’effectuer ces opérations avec un coiit de
l’ordre du logarithme du nombre d’éléments pris en compte. On trouvera une
description du tas et de son implantation dans [177].

L’étape 2 nécessite un accés rapide aux arcs incluant un nceud donné ainsi
qu’aux attributs correspondant. On peut donc choisir une représentation du
graphe permettant un acces direct a I’ensemble des arcs comprenant un nceud
donné ainsi qu’aux attributs correspondants.

Le graphe est représenté par les listes d’arcs associées a chaque nceud et
des listes d’attributs associées aux nceuds et aux arcs.

On spécifie ainsi un probléme de segmentation par :

e un graphe initial issu d’une partition initiale et les attributs associés a

ses noeuds et & ses arcs.

e deux fonctions de mise a jour attachées respectivement aux attributs-

noeuds et aux attributs-arcs (T et U).

¢ une suite de couples (Prédicat de fusion, Coiit de fusion) qui
définit la stratégie de regroupement ((P1,@1),...(Pn, @n)).
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4.3.2.1.5. Complexité

Discutons maintenant de la complexité algorithmique de cet algorithme. Les

calculs provoqués par la fusion de deux nceuds sont donc les suivants :

e calcul des attributs du nouveau nocud en utilisant la fonction de mise a

jour 7.

e calcul des attributs des arcs incluant le nouveau nceud en utilisant la

fonction de mise a jour U.

Nous devons ajouter aux calculs précédents ceux dus a la détermination du

couple a fusionner et a la mise a jour du tas c’est-a-dire :
. . N , . . .
e prendre la téte du tas jusqu’a ce qu'un arc valide soit extrait.

e calcul du cout attaché aux nouveaux arcs et rangement des pointeurs

correspondants dans le tas.

Plus formellement, la complexité algorithmique peut étre calculée comme
suit :

Soient N et B respectivement le nombre de nceuds et le nombre d’arcs du
graphe initial.

Soit F' le nombre de fusions effectuées durant la segmentation.

Chaque neceud est connecté en moyenne avec V = % neeuds ; on suppose
que V reste a peu pres constant durant le processus.

Soit 77 le nombre d’opérations requises pour le calcul de la fonction 7T'.

Soit 75 le nombre d’opérations requises pour le calcul de la fonction U.

Soit T3 le nombre d’opérations requises pour le calcul du prédicat et de la
fonction de cout.

Soit M le nombre moyen de nceuds adjacents vérifiant le prédicat de fusion
pour un nceud donné du graphe initial ; on suppose que M reste constant
durant le processus de regroupement.

Le calcul nécessité par la mise & jour de graphe lors des fusions est : F'T) +
FILV.

Pour mettre a jour tas lors d’une fusion nous insérons dans le tas en moyenne
V' nouveaux arcs et ainsi nous calculons V nouvelles valeurs de prédicats et
de cout. De plus nous insérons dans le tas les nouveaux arcs qui vérifient le
prédicat. Nous pouvons raisonnablement supposer que le nombre maximum

d’éléments dans le tas est a peu pres V.M.
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Le nombre d’opérations requises pour la mise & jour du tas lors des fusions

est donc approximativement :

FTsV + FMV O(LOG(VM))

Le second terme de la somme ci-dessus correspond au cout de I'insertion des
valeurs des nouveaux arcs créés par le regroupement.

La complexité totale de notre algorithme est donc :

O(FT, + FT,V + FT5V + FMVLOG(V M))

Ce résultat montre 'importance de V et M pour la complexité de notre
algorithme. M caractérise 1’état du graphe initial par rapport au prédicat de
fusion. On a donc intérét & utiliser une bonne méthode (1) pour déterminer une
segmentation initiale. Nous remarquons que la complexité est une fonction de
la 7densité d’arc” du graphe. Nous aurons donc intérét a limiter le nombre de
relations entre les nceuds du graphe.

Cet algorithme de segmentation par croissance de régions s’applique pour
des 1mages de dimensions quelconques, monochromatiques et multichroma-
tiques, ainsi que pour la segmentation de surfaces 3D [127, 130]. Il faut noter
qu’il peut prendre en compte le résultat d’une détection de contours afin de
controler la croissance des régions avec des propriétés de discontinuité [131].
Nous donnons un exemple d’application de cette méthode pour des images 2D

monochromatiques [127].

4.3.2.1.6. Application aux images monochromatiques

De maniére a appliquer cette méthode de segmentation aux images mo-
nochromatiques 1l faut établir une hiérarchie des propriétés désirées pour les
régions. Ensuite, on attache a chaque propriété d’homogénéité un prédicat,
une fonction globale de qualité, et une fonction locale de qualité. On détermine
alors les attributs associés aux régions et aux couples de régions permettant de
calculer le prédicat d’homogénéité et la fonction locale de qualité. On montre
enfin que ces prédicats et ces fonctions vérifient les propriétés définies dans le
paragraphe précédent.

La détermination de critéres de segmentation s’appliquant & une classe im-

portante d’images naturelles monochromatiques n’est pas aisée. En effet la
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multiplicité des facteurs physiques intervenant dans la formation d’une image
rend difficile le calcul de fonctions d’homogénéité permettant de différencier les
projections des divers objets de la scéne. L’expérimentation montre que des cri-
teres simples donnent le plus souvent des résultats comparables & ceux obtenus
4 I’aide de critéres compliqués et que I’on maitrise mal. I1 est donc intéressant
d’utiliser une suite de critéres simples permettant de caractériser une région
homogéne au sens des niveaux de gris.

Le premier critere basé sur I’amplitude des variations des niveaux de gris
a l'intérieur d’une région permet de déterminer les régions de luminance qua-
siment uniforme (cette amplitude de variation est obtenue en effectuant la
différence entre le niveau de gris le plus haut et le niveau de gris le plus bas).

Le deuxiéme critére, basé sur la variance des niveaux de gris, engendre la
formation de régions homogénes mais bruitées. Les régions de luminance a peu
prés constante sont ainsi regroupées afin de former des régions de variance
faible.

Le troisieme critére permet de fusionner les couples de régions voisines de
luminances moyennes sensiblement différentes, mais présentant une frontiere
avec un faible gradient.

On remarquera que ces trois critéres ont une complexité calculatoire crois-
sante. De maniére générale, plus on avance dans le processus de regroupement,
plus les informations nécessaires a la croissance des régions deviennent com-
plexes. Mais en contrepartie, le nombre de régions diminuant, le cotut du proces-
sus de fusion n’est pas affecté. L’ordre d’application des critéres est important
car il correspond a une description hiérarchique des régions recherchées. Il se-
rait par exemple illogique d’utiliser d’abord la variance des niveaux de gris et
ensuite leur amplitude de variation. En effet, lorsque le processus de regrou-
pement débute avec tous les pixels de I'image la variance des niveaux de gris
d’une région est moins significative et plus couteuse a calculer que "amplitude
de leurs variations. Lorsque les régions de luminance uniforme se sont formées,
alors seulement la variance devient un critére intéressant. De méme, lorsque les
régions homogenes bruitées sont déterminées alors le gradient sur la frontiére
devient significatif. Les informations utilisées par le processus de croissance
de régions évoluent donc au cours de celui-ci, correspondant a des niveaux de
description différents de I'image.

Plus concrétement, on suppose qu’une région peut étre hiérarchiquement

décrite comme un ensemble connexe de points tel que :
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1. la somme des gradients calculés sur ses points intérieurs est faible, i.e.

des contours ne la traversent pas,

2. la région peut étre partitionnée en sous-régions dont la variance des ni-

veaux de gris est faible,

3. chaque sous-région de faible variance de niveau de gris peut étre elle-méme

décomposée en sous-régions dont les pixels ont a peu prés la méme luminance.

La troisiéme propriété peut étre caractérisée par le prédicat Py, la fonction
de qualité globale C et la fonction de qualité locale @y :

Soit I(Z, j) I'image initiale Soit S = {Ry, Ra, ... R,} une segmentation de [

Pi(R;) = [[MAX; — MIN;) < s1]; s1 est un seuil ; MIN; et M AX; sont
respectivement la plus petite et la plus grande valeur prises par I dans la région

R;.

Ci(S)= > D (k1) = MAX;)” + (I(k,1) — MIN;)?)

i=1,n (k 1)ER,

Q1(Ri) = MAX; — MIN;

La seconde propriété peut étre caractérisée par le prédicat Ps, la fonction
de qualité globale C'; et la fonction de qualité locale @5 :

Py(R;) = [V(Ri) < s2] ; s2 est un seuil ; V(R;) est la variance des niveaux
de gris des pixels de R;.

5o est pris égal & s? de maniére & ce que les régions issues de la premiere
étape vérifient Ps :

Notons F(R;) et C(R;) les moyennes respectives des niveaux de gris et du
carré des niveaux de gris de la région R;. Nous avons :

MAX; — MIN; < sy =| I(k,l) — I(r,s) |< s1;¥(k,l) et (r,s) points de R;
(I est la fonction des niveaux de gris) = (I(k,l) — I(r,s))? < s? = C(R;) —
B(R)? < st = V(R;) < 53

Cy(S) = Z(i,j)e[(f(iaj) — M(M))Z ; M; ;) est la moyenne des niveaux de

gris de la région ou (i, j) est inclus.

Qa2(Ri) = V(Ri)

La premiére propriété peut étre exprimée par le prédicat Ps, la fonction de
qualité globale C5 et la fonction de qualité locale @3 :

Soient Ry et Ry deux ensembles de points connexes et S une segmentation.
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Figure 4.1. Les couples de points déterminés par les extrémités des segments

définissent la frontiére entre la région ”17 et la région 727 : F("17,72”).

Soit F/(Ry1, R2) I’ensemble des couples de points définissant la frontiére entre
Ry et Ry (voir figure 4.1.).

Soit Np(R1, R2) le nombre de couples de points de F/(Rq, Ra).

Soit D(Ry, R2) le gradient moyen & la frontiére entre Ry et R :

(Nr (R, R2))
Cs(S) = Yagwanexon | 10,5) = Ik 1) | 5 Xs(I) est Pensemble des

couples de points connexes de I'image [ inclus dans une méme région S.

D(Rq, Ro) = (Z ((4,5), (k1)) € F(R1, R»)

Nous supposons que pendant le processus de fusion :
Ps(R1U R3) = [D(Ry1, R2) < s3] ; s3 est un seuil.
s est pris supérieur a la valeur maximum de D(Ry, Ra) sur les couples de

régions adjacentes issues de 1’étape précédente.

Q3(R1 U Ra) = D(Ry, R)

Le choix des différents seuils s1, s2, s3 implique P; < Py < Ps.

< est le symbole de la relation d’ordre partiel sur les prédicats :

Soient P et ) deux prédicats définis sur un ensemble £ P < @ signifie que
si P est vrai alors () est vrail.

On peut montrer que les conditions (A1) et (Az) définies précédemment sont
vérifiées [127].

On spécifie ainsi ce probleme de segmentation par les couples :

(P, Q1), (P2,Q2), (P3,Q3)



130  Vision par ordinateur

Les attributs attachés & chaque région sont donc : Iaire, la somme des niveaux
de gris, la somme des carrés des niveaux de gris, le maximum et le minimum
des niveaux de gris ; et les attributs associés a chaque couple de régions : le
nombre de couples de points définissant la frontiére et la somme des différences
de niveaux de gris entre ces points.

Lors d’une premiére étape on détermine une segmentation initiale afin de
diminuer le cout du processus de regroupement. Nous utilisons la procédure
MERGE de Pavlidis avec le prédicat d’homogénéité P;.

Ensuite on construit le graphe d’adjacence correspondant aux régions obte-

nues de maniére & appliquer la stratégie de regroupement définie par :

(P, Q1), (P2,Q2), (P3,Q3)

La premiére étape de fusion permet d’obtenir des régions de luminance a
peu prés uniformes. Lors de la seconde étape des régions de niveaux de gris
homogénes mais bruités se forment, grace a la troisieme les régions de luminance
sensiblement différentes mais dont le gradient a la frontiére est faible sont

fusionnées. On ajoute une derniére étape qui élimine les petites régions.

4.3.2.1.7. D’autres criteres de segmentation

On peut aussi utiliser des critéres de segmentation basés sur une approxima-
tion de la distribution des niveaux de gris dans une région par des polynomes
d’ordre 2.

Si on s’intéresse a la discrimination de régions ayant les mémes statistiques
d’ordre 1 les matrices de co-occurrence peuvent aussi étre prises en compte par
le processus de regroupement.

La méme stratégie de regroupement peut étre mise en ceuvre pour approxi-

mer une surface avec des quadriques par morceaux [52].

4.4. Détection de régions par fermeture de contours

Une idée classique, par exemple développée par R. Deriche et J.-P. Cocque-
rez [46], est de détecter les régions en identifiant les contours fermés constituant
leurs frontiéres. On détermine alors les régions non pas en recherchant des zones
homogénes mais en détectant les points frontiéres entre deux zones homogeénes

de caractéristiques différentes.
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Ces points frontiéres correspondent aux points de contour et peuvent étre
calculés avec un algorithme de détection de contours.

Il faut noter que cette approche prend le contrepied de la méthode précé-
dente fondée sur la détermination d’ensembles connexes de points possédant
des propriétés d’homogénéité. Les contours issus d’un algorithme de détection
de contours sont rarement fermés, aussi les difficultés des approches ”détection
des régions par fermeture des contours” résident justement dans la fermeture
de ces contours. Le succes de ce genre de méthodes dépend donc généralement
de la qualité du détecteur de contours utilisé.

R. Deriche et J-P. Cocquerez utilisent les résultats obtenus par le détecteur
de contours de R. Deriche décrit précédemment [43]. On remarquera que ce
choix conduit a 'obtention de régions dont la distribution des niveaux gris
correspond & une fonction de Heavyside (marche d’escalier) additionnée d’un
bruit blanc.

L’originalité de cet algorithme est de proposer une méthode de fermeture
basée sur un opérateur simple qui permet de fermer les contours en suivant
les crétes de gradient. Les régions sont ensuite obtenues par détection des
composantes connexes maximales n’incluant pas de points de contours. Cette
méthode a un colit algorithmique trés faible (linéaire selon le nombre de points

de I'image).

4.4.1. Description d’un algorithme de fermeture de contours

Le principe de cet algorithme [46] est de détecter, par balayage de I'image
ligne par ligne avec un opérateur 3 x 3, les extrémités des contours, puis de
fermer ces contours en les prolongeant par suivi des crétes du gradient.

L’extraction des maxima locaux de la norme du gradient dans la direction
du gradient permet 'obtention de contours d’épaisseur 1, le plus souvent.

Ainsi, une extrémité de contour peut étre identifiée par un simple examen
de son voisinage 3 x 3.

La topologie de chaque extrémité permet de définir une direction d’explo-
ration pour la fermeture et a chaque configuration d’extrémités est associée la
liste des voisins & examiner. Pour élaborer le chemin de créte issu d’un point
extrémité il suffit d’examiner 3 voisins en fonction de la topologie de I'extrémité.

L’image apres détection de contours et fermeture comprend les pixels mar-

qués & 1 (les contours) et d’autres pixels marqués & 0 qui représentent des
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o ~<——— point de contour

voisin aexaminer pour lafermeture

Figure 4.2. Eremple de voisins a examiner pour la fermeture des contours,

dans deur cas de configurations différentes.

régions.

Le probléme est donc d’affecter une méme étiquette aux points marqués 0
appartenant & la méme composante connexe de I'image. Cette opération est
effectuée par simple balayage de I'image par un opérateur en L. Les classes

d’équivalence sont mises a jour a chaque nouvelle application de I'opérateur.

4.5. Résultats expérimentaux

Nous présentons a titre indicatif des résultats obtenus avec I’ algorithme de
croissance optimale de régions. On remarque que les résultats obtenus avec ces
deux types d’algorithmes (croissance de régions, fermeture de contours) sont
comparables du moins pour des tmages de scéne d’intérieur. On notera aussi
que les contours des régions correspondent le plus souvent aux contours extraits
par détection de contours. Les temps de calcul sur une station de travail SUN-3
sont pour une image 256 x 256 de I’ordre de 30 secondes CPU pour la croissance

de régions.
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Figure 4.4. Utilisation du critére maz-min (croissance optimale de régions).
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Figure 4.6. Utilisation du critére gradient (croissance optimale de régions).
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Figure 4.7. Segmentation finale aprés élimination des petites régions (crois-

sance optimale de régions).

Figure 4.8. Segmentation finale ou les régions sont coloriées avec leurs

moyennes de niwveau de gris.
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Figure 4.10. Utilisation du critére maz-min (eroissance optimale de régions).
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Figure 4.12. Utilisation du critére gradient (croissance optimale de régions).
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Figure 4.13. Segmentation finale aprés élimination des petites régions (crois-

sance optimale de régions).

Figure 4.14. Segmentation finale ot les régions sont coloriées avec leurs

moyennes de niwveau de gris.



Chapitre 5

Géométrie et calibration des caméras

5.1. Introduction

Dans ce chapitre nous allons brievement décrire le modeéle géométrique as-
socié au processus de saisie d’image a ’aide d’une caméra. Ce modéle est ca-
ractérisé par un certain nombre de parametres que nous allons estimer par
étalonnage (ou calibration, ou calibrage). Les paramétres d’une caméra ou pa-
rametres intrinséques seront estimés en méme temps que les parametres extrin-
seques, soit les parametres qui lient un repére associé & la caméra au repere
associé a l'objet étalon. Nous allons étudier en détail un modele projectif de
caméra. Nous allons voir par la suite qu’il existe un modele simplifié — affine —
qui peut étre utile dans certaines configurations. Nous allons ensuite proposer
une technique de calibration d’une caméra linéaire (une barette CCD).

Il est utile de signaler que lorsqu’on calibre une caméra, on s’intéresse a la
modélisation de I’ensemble de la caméra et du convertisseur analogique/digital.
Si on change de convertisseur, ou de caméra, il faut alors recalibrer ’ensemble
[16].

Ensuite nous allons décrire un capteur comportant deux caméras (capteur
stéréoscopique) et nous allons préciser quelques propriétés de ce capteur qui
nous permettrons de faciliter la tache de mise en correspondance. Un capteur
composé de deux caméras est un capteur tri-dimensionnel puisqu’il nous per-
met, par triangulation passive de calculer la distance d’un objet au capteur.
Nous allons étudier également un capteur tri-dimensionnel a triangulation ac-

tive ainsi qu'une technique d’étalonnage d’un tel capteur.

139
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5.2. Le modéle géométrique d’une caméra

Nous allons caractériser le modele d’une caméra a ’aide de deux transfor-

mations :

1. une projection qui transforme un point de I’espace (3D) en un point image

(2D) et

2. une transformation d’un repere métrique lié a la caméra a un repere lié€ a

I'image.

5.2.1. La projection perspective

Soit un point O dans le plan image appelé point principal et soit une droite
perpendiculaire au plan image passant par O, ’axe optique. Soit un point F
placé sur ’axe optique a une distance f du plan image. Le point F est le centre
de projection et f est la distance focale. On peut placer le centre de projection
devant ou derriére le plan image, dans ce qui suit nous allons le placer derriére,
comme sur la figure 5.1.

Un point B se projette dans le plan image le long d’une droite passant par B
et F. Choisissons un systéme de coordonnées attaché a la caméra : le plan z —y
de ce repére est paralleéle au plan image et ’axe des z est confondu avec ’axe
optique. L’origine de ce repére se trouve en F. Soient , y et z les coordonnées
du point B dans le repére qu’on vient de décrire. Dans ce méme repeére, les

coordonnées de la projection de B dans le plan image sont :

¥ = fr/z
vo= Jy/z
d o= f

On peut écrire cette transformation sous forme matricielle :

[5.1]

o O O =
o O = O
o O o O

1/f

Nous avons donc adopté les coordonnées homogenes. Les coordonnées homo-
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génes de B sont (z,y,2,1) et celles de b (sa projection) sont :

sx 1 0 0 0 x
sy | [ 01 0 Yy
sz | | 0o 0 z

s 0 0 1I/f 0 1

Les coordonnées cartésiennes de b sont sz’/s, sy’ /s et s2'/s.

5.2.2. Transformation caméra/image

Les points image sont mesurés en pizels dans un repere bi-dimensionnel u—wv
associé a I'image, figure 5.1. Afin de pouvoir écrire la matrice de transformation
du repére caméra au repére image nous devons introduire les parameétres sui-
vants : ug, vg et wg sont les coordonnées de F', dans le repére image (mesurées
en pixels), ky, est le facteur d’échelle vertical (pixels/mm) et k, est le facteur
d’échelle horizontal. En effet, les pixels d’une caméra sont rarement carrés. La

transformation du repére caméra au repére image s’écrit (pour le point b) :

u ke 0 0 -1 0 0 x! Ug
v = 0 k, O 0 1 0 Yy + Vo
w 0 0 0 0 0 -1 2 wo

(C’est une transformation affine représentant un changement d’échelle, une rota-
tion et une translation. La composante w étant toujours nulle, on peut ignorer
la troisieme ligne et écrire cette transformation sous la forme d’une matrice
3 x 4. Cette transformation représente une application linéaire de ’espace pro-

jectif vers le plan projectif :

—k’u 0 0 Up
K= 0 k, 0 wg [5.2]
0 0 0 1
et

x/
su ,
sv =K y/
5 z
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repere axe
image optique

O - point principal

repere
camera

F - centre de projection

Figure 5.1. Le modéle géométrique d’une caméra.

5.2.3. Les paramétres intrinséques

En multipliant les matrices Ket P (projection perspective suivie d’une trans-
formation affine) nous pouvons écrire les équations du modeéle géométrique de
la caméra, soit la relation entre les coordonnées caméra (z y z) du point B et

les coordonnées image (v v) du point b :

{u = —kuSE +ug

5.3
vo= kvf% + vo [ ]

En effet, le produit KP est :

—k’u 0 Uo/f 0
kv vO/f 0
0 0 1/f 0

En multipliant tous les coefficients de la matrice par f (ce qui ne change

pas le résultat puisque les coordonnées homogenes sont définies a4 un facteur
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multiplicatif prés) on obtient :

I. = 0 a, wvg O [5.4]

qui est une application linéaire de I'espace projectif vers le plan projectif ex-

primant la transformation perspective :

z
su
sv =1 Y
z
s
s
Ce modéle comporte 4 parameétres : a,, = —ky f, ay = ky f, uo et vy. Ce sont ces

parametres qui vont étre estimés par calibrage. Notons que la distance focale
ne peut étre calculée explicitement. En introduisant des coordonnées cameéra

sans dimension telles que :

. = x/z
Yye = y/z
Ze = 1

on peut maintenant écrire la relation entre les coordonnées image et les coor-

données caméra :

{ U = Qe+ ug avec oy <0 [5.5]

voo= QyYe + Vo

soit sous forme matricielle :

U T,
v | =C1 w
1 1

avec !
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On peut maintenant décomposer la matrice I, en une transformation affine

caméra-image (soit la matrice C) et une transformation projective :

a, 0 wup 1 0 0 0
I = a, Vg 01 0 0
0 1 0 01 0

5.2.4. Les paramétres extrinséques

Afin de déterminer les parametres du modéle de la caméra, nous allons pla-
cer devant la caméra une mire (un objet étalon) : un ensemble de points dont
les coordonnées sont parfaitement connues dans un repere de la mire qui est
différent du repére caméra, figure 5.2. Chaque point de la mire se projette
dans I'image et on mesure ses coordonnées dans le repére image. La trans-
formation mire/image se décompose donc en une transformation mire/caméra
suivie d’une projection et suivie enfin d’une transformation caméra/image. La

transformation mire/caméra se compose d’une rotation et d’une translation :

x i1 Ti2  T13 X t,
== 91 T29 To23 Y + ty
z r31 T32 T33 Z t,

La transformation rigide (rotation et translation) peut s’écrire sous la forme

d’une transformation homogene :

ri1 riz riz i

t R t
A= | T2 T2z T3y :( ) [5.7]

r31 raz T3z I,

0 0 0 1

Cette matrice représente une transformation rigide (3 rotations et 3 transla-
tions) : ce sont les parameétres extrinseéques. La matrice inverse est donnée par

I’expression suivante :

A~ = ( R' -R't ) [5.8]
0 1
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droite de vue

Figure 5.2. Le principe de calibrage d’une caméra. Un point B dont les coor-
données sont exprimées dans le repére mire se projette en b dont les coordonnées

sont exprimées dans le repére image.
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5.2.5.

La transformation mire/image

Nous pouvons maintenant écrire la transformation mire/image sous la forme

d’une matrice 3 X 4 appelée matrice de projection perspective et qui peut se

décomposer comme suit :

M=IA
r r r i
oy 0w 0 11 Tz 73 Ig
o1 Taz Taz Iy
= 0 a, v ;
7 7 7
01 31 732 T3z i
0 0 0 1
T
aw 0w 100 0 H
21
= a, Vg 01 0 0
31
0 0 1 0 0 1 0
0
a, 0w i1 T2 T3l
= Qay Vg o1 Taa T2z Iy
0 0 1 T3] T3z T3z 1
a1 + Ul ayly + uol,
= ayTs + voT3 iy + vot,
s tz

[5.9]
ria T3 lg
it
22Tty s ]
rzs T3z I
0 0 1
[5.11]
[5.12]

Dans cette formule la matrice A a été écrite sous une forme plus compacte en

utilisant la notation vy = (r11 712 713) :

ry
rs
r3

0

M est la matrice de projection perspective et elle peut, en général, s’écrire sous

la forme suivante :

sSu mi1
SV = moq
s msaq

mi3z Mi4
ma3 M2y
ms3 MM34

[5.13]

- N



Géométrie et calibration 147

Dans cette formule X, Y et Z sont les coordonnées d’un point B de la mire

dans le repére mire. Cette matrice peut également s’écrire sous une forme plus

simple :
mp  mi4q
M = ms Moy
ms 134
avec m; = (my1 Mz myz). En identifiant M avec I A, en tenant compte

des propriétés d’orthonormalité de la rotation et en remarquant que 'on doit
obtenir une valeur négative pour «,, on obtient un ensemble d’équations qui
permettent de calculer les parametres intrinséques et extrinseques en fonction
des coefficients de M. On a :

rs = 1ms3

wg = my-mg3

vg = ms-mj3

ay = —[my Amg||

@y = |jm2Amsg] [5.14]
r1 = 1/ay(m; — ugms)

ro = 1/ay(ms — voms)

te = 1/ay(mis —ugmsa)

ty = 1/ay(mas — vomaa)

t, = m3y

Afin de trouver les parametres intrinseques on doit donc :
1. estimer les coefficients de la matrice de projection M et

2. extraire les parameétres de la caméra a partir de ces coefficients grace aux

formules données par I’equation [5.14].

5.2.6. Un modéle légérement amélioré

Les équations précédentes montrent que 1’on peut déterminer les 10 para-
metres intrinséques et extrinseques a partir des coefficients de la matrice de
projection perspective, soit 11 paramétres, cette matrice étant définie a un fac-
teur multiplicatif prés. Ceci implique qu’il y aurait un 11° parametre associé a
la caméra. Lequel 7 Il pourrait s’agir de ’angle entre "axe des u et ’axe des v

qui a été supposé égal & 90°. Si ces deux axes ne sont pas perpendiculaires on
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peut introduire comme 11° parametre 8, I’angle entre ces deux axes, figure 5.3.

La relation entre le repére orthonormé (u — v) et le nouveau repére (v’ — v')

o vV

\
d
\
\

———— V)

u u

Figure 5.3. Une image avec des axes non perpendiculaires.

est :
w = wsinf+ v cosd
o=
La matrice donnée par ’équation [5.6] devient dans ces conditions (on divise
par sin 6) :
@y aycotf g
C' = 0 ap/sinf v [5.15]
0 0 1
avec:
uh = up+ v cotb
vh = wo/sinf

La matrice M s’écrit maintenant :

aur1 + (ay cot )ry + uprs  auts + (o cot 6)t, + upt,
M = (ay [/ sin )rg + virs (avy/ sin B, + vit,

r3 tz

Les formules de 1’équation [5.14] permettant d’exprimer les paramétres intrin-
seques en fonction des coefficients de la matrice de projection perspective sont
maintenant un peu plus complexes.

On obtient immédiatement up et v :

U6 = Imj; -ms

126 = s -Ij3
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En effectuant le produit vectoriel ms A mz on obtient :

Qy

= A
g = |lme Amsl

ainsi que :
ms- — (m2 . m3)m3

Ty =
? |lms A msl|

Le produit scalaire m; - ms nous permet d’obtenir le cosinus de 1’angle entre

les deux axes :

(ml 'mz) - (m1 ~m3)(m2 ~m3)

cosf =
[lmso A ms||?

On effectue ensuite les produits vectoriels m; A mg et m; A msy et on obtient :

_ [| cos f(my Amsg) — (cos fv — up)(my A mg)|]

Ay,

|| 55 cos fmiz — ugrs||

1 , oy
r; = —(m; — uging — —— cos 0ry)
y, sin 6

Le vecteur de translation est égal a :

t, = ms3y
Qy
t = —_—\m vat
v g (M2e — votz)
t ! ( t - ot,)
= —(m U cos
T B 14 0tz ing Yy

5.3. Calibrage d’une caméra

Utilisant I’équation [5.13] on peut écrire les coordonnées image d’un point

de la scéne. On obtient donc :

" — m1 X +m12Y +mi3Z + my [5.16]
m31 X + m32Y 4+ m33Z + m3y .

~ ma X +masY + ma3zZ + may
m31 X +m32Y +m33Z + mas

[5.17]

Notons au passage que ces deux équations décrivent la droite passant par le
centre de projection et le point image (u, v), dans le repére mire, soit la droite
passant par F et b sur la figure 5.2. Cette droite s’appelle également la droite

de vue associée avec un point image de coordonnées (u,v).
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Pour évaluer les coefficients de la matrice M, il suffit d’écrire ce systéme
d’équations pour les points de la mire (pour lesquels on mesure la projection
dans I'image). Chaque point (X;,Y;, Z;) se projetant en (u;,v;) fournit deux
équations. Ces équations sont linéaires par rapport aux coefficients de la ma-
trice. Il faut donc au moins 6 points pour déterminer les 12 coefficients de la
matrice M qui nous intéresse.

Les équations [5.16] et [5.17] peuvent se réécrire comme une combinaison

linéaire des m;; :

Ximi1 +Yimia 4+ Zymis + mia—

—u; Xymzy — w; Y5z — u; Z;m3z = U;M34 [5.18]
Ximor + Yimao + Z;mos + moa—
—v; Xymzy — v;Y;mao — v Z;m3z = v;M3y [5.19]

On obtient donc 2n équations pour n points et on peut écrire ces équations

sous forme matricielle (les indices indiquent la taille des matrices) :
Konxi1 x11 = uzp [5.20]

Soit, plus précisément :

o

0 —wX; —wyY, —-wuZ;
1 v X —vY, —vZ;

o x
o X
o N
= o
N o

[

UMM 34

UiMMi34
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5.3.1. Utilisation de la contrainte mss =1

Le systéme défini par I’équation [5.20] est un systéme homogene : afin d’ob-
tenir une solution non triviale il faut fixer un des coefficients m;;. On choisit
maq = 1, ce qui revient a diviser tous les coefficients de la matrice par ms4 et a
déterminer les parametres de la caméra a un facteur prés. On peut remarquer
que mgz4 n’est autre que la composante en z du vecteur de translation entre
le référentiel mire et le référentiel caméra et qu’on peut facilement s’arranger
pour que cette composante ne soit pas nulle. Avec ce choix, la solution de

I’équation [5.20] est donnée par :

x1; = (K'K)™'K' u [5.21]

Cette solution n’est autre que la solution au sens des moindres carrés d’un
systeme d’équations linéaires lorsque le nombre d’équations est supérieur au
nombre d’inconnues. En effet, on peut écrire I’équation [5.20] sous la forme
suivante :

Kx—u=e

e représente un vecteur erreur. Autrement dit, on cherche une solution approxi-
mative. La meilleure solution (x) est celle qui minimise le module du vecteur

erreur. On cherche donc x tel que ||e||? = e’e soit minimum. On a :

ele = (Kx — u)t(Kx —u)
= x'K'Kx — u'Kx — xX'K/u + u'u
= xK'Kx - 2x'K'u + u‘u

En différenciant par rapport & X on obtient :
K'Kx-K'u=0

La valeur de x qui minimise I’erreur est bien celle fournie précédemment. La
matrice (K'K)™ K" est appelée pseudo-inverse de K. La matrice (K'K)~!
est une matrice 11 x 11 symétrique et positive. En pratique on utilise des
techniques numériques (élimination Gauss-Jordan, décomposition LU ou QR ou
décomposition en valeurs singuliéres) pour calculer une solution approximative
aux moindres carrés pour 1’équation [5.20]. Voir [156], pages 528-539 pour

résoudre cette équation.
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Il faut toutefois remarquer que le fait de choisir ms4 = 1 introduit un
inconvénient. En effet, les paramétres du modele de la caméra ne sont calculés

qu’a un facteur multiplicatif pres, soit ¢, = ms4.

5.3.2. Utilisation de la contrainte ||ms|| = 1 : méthode Faugeras-

Toscani

En calculant explicitement les coefficients de M en fonction des coefficients
des matrices qui la composent (I. et A) on trouve en particulier (voir équa-
tion [5.14]) :

m31 = 31 M3z = '3z M33 = I's3

D’autre part il est facile de vérifier qu’on a : r3; + r3, + r33 = 1. On obtient
donc :

||m3||2 = mzzn + mzzsz + m:233 =1

Dans ce qui suit nous montrons comment on peut calculer la matrice M en
tenant compte de cette contrainte. Ce résultat est du a Faugeras & Toscani
[57, 58].

L’équation [5.20] peut maintenant se réécrire :

Bo,xoxg + Copxsxz =0 [5.22]
avec :
Xz Yz ZZ 1 0 0 0 0 — Uz
Bo,yo =
0 0O 0 0 X; Y% Z 1 -—v
—u Xy —u Yy —u X
Conxs =

v X, —uY, —uX;

On décompose par ailleurs x;1; en deux inconnues (cette fois-ci on intégre may

comme inconnue) :

t
X9=(m1 miq4 Iy 24 m34)
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t
x3 = (mg3)
Le critére & minimiser est le méme que précédemment :

@ = || Bonxoxe + Copxsxsl|? [5.23]

avec la contrainte :

sl = 1
Le critére peut donc s’écrire de la facon suivante :
Q = [|Bxo + Cxsl|” + A(1 - [|x3(1%)
En développant on obtient :
Q = x,B'Bxo + x5C Cx3 + x{ B Cx3 + x{C'Bxg + A(1 — x4x3)  [5.24]

En imposant que les dérivées partielles par rapport a xg et x3 soient nulles, on

obtient les deux équations suivantes :

B'Bxy; +BiCxs; = 0
C'Cxs+ C'Bxg —Mx3 = 0
D’ou on obtient :
xg = —(B'B)"'B'Cx3
DX3 = AX3
D = C'C-C'B(B'B)"'B‘C

Finalement, en substituant dans [5.24] on obtient pour @ :
Q = x5Dx3 = Axbxz = A

On peut remarquer que D est une matrice symétrique et positive 3 x 3. Elle
a donc des valeurs propres réelles et positives. x3 est un vecteur propre de D
associé a la valeur propre A. Pour minimiser le critére il faut donc calculer les
valeurs propres de la matrice D, choisir la plus petite valeur propre (car c’est
elle qui minimise le critére), calculer le vecteur propre qui lui est associé, soit
X3, le normaliser, et finalement calculer xg. Les coefficients de M sont fournis
par x3 et xg. Etant donné que le signe de x3, vecteur propre, n’est pas défini,
on a deux solutions;, M et —M. On peut en choisir une parmi ces solutions en
utilisant le fait que 'objet de calibrage se trouve devant la caméra et non pas

derriére la caméra. Dans ce cas on doit avolr msy = t, > 0.
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5.3.3. Détermination des paramétres du modéle

A partir des coefficients de la matrice M et grace aux équations [5.14]
on peut déterminer les paramétres intrinseques et extrinseques de la caméra.
Nous allons nous concentrer sur les parametres intrinseques car ils caractérisent
la caméra indépendamment de la mire utilisée pour le calibrage. Quant aux
parametres extrinseques ils caractérisent la position et ’orientation d’une camé-
ra par rapport & un objet (un ensemble de points 3D). La détermination de ces
parameétres peut se faire grace aux équations [5.14] ou par d’autres méthodes qui
seront décrites au chapitre 8. Comme nous allons le voir, la détermination des
position et orientation relatives entre une caméra et un objet est un probléme
central en vision et en robotique.

Revenons maintenant aux parameétres intrinseques et notons le caractére
non lindaire des équations [5.14]. En particulier, une petite erreur sur ms a
une influence considérable sur le calcul des paramétres de la caméra. Puget &
Skordas [157] ont calculé I’erreur commise sur les paramétres de la caméra en
fonction des erreurs commises sur les coefficients de la matrice M.

L’erreur commise sur le produit scalaire de deux vecteurs v et w s’écrit :
Alv-w)=Av- |w |+ |Vv] -Aw

avec | v |= (| ve |,| vy |,| vs |)t. L’erreur commise sur ug peut donc s’écrire :
Aug = Am;- |m3 |+ | m; | -Ams

En pratique on peut estimer l’erreur commise sur les m;; en fonction des
erreurs commises sur les mesures (les coordonnées dans I'image des points de la
mire). Puget & Skordas ont calibré plusieurs fois la méme caméra en plusieurs
positions et ont obtenu des variations sur les valeurs de ug et vy allant jusqu’a
20 pixels ! Ils proposent d’améliorer cette précision en calibrant plusieurs fois.

Soit M’ la matrice obtenue avec la méthode Faugeras-Toscani pour la ¢
position caméra/mire. Pour chaque position on obtient un jeu de parameétres
intrinseéques. Les parametres optimaux sont obtenus en minimisant un critére

de la forme (pour N positions distinctes) :
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La valeur moyenne des uj minimise ce critere :

1 i=N )
uo = & ZZ_; Uy [5.25]

Il y a des expressions équivalentes pour les autres parameétres intrinseques.

5.4. Modélisation des distorsions

Jusqu’a présent nous avons supposé un modele linéaire : 'image d’un point
est obtenue en intersectant le plan image avec la droite passant par ce point et
par le centre de projection. En réalité la lumiére ne voyage pas toujours le long

d’une droite et ’équation [5.5] doit étre remplacée par :

U = ouZ.+ug+ Au

[5.26]
Vo= oglYe T+ Vo + Av

Dans cette équation on a rajouté un terme de correction qui peut étre non li-
néaire. Les nombreuses études sur ce sujet ont montré qu’une correction radiale

est suffisante dans la plupart des cas [170] :

Au = Kir*(u— ug)
Av = Kiri(v— )
avec r? = (u — ug)? + (v — vg)?. Le modele de la caméra a maintenant 5 et

non plus 4 parameétres intrinseéques, a savoir ay, ay, Ug, vg, et K1. Comment
peut-on estimer le nouveau modeéle d’une caméra 7 La réponse n’est pas simple
car on ne peut plus linéariser le systeme d’équations comme nous ’avons fait
en "absence des distorsions. En effet, le systéme d’équations s’écrit maintenant

de la facon suivante :

ruXitrioYitriaZitts

L _ I, 2 L _

(uZ Uo) Ay ra1Xi+ra2YitrasZi+t, [xlr (uZ Uo) = 0
. ro1 Xi+rooYitras Zitty 2 _

(vl o Uo) - ra1Xi+razYitrasZi+t, [xlr (vl o Uo) = 0

Pour résoudre ce systéme d’équations il faut faire appel a des techniques d’op-

timisation non linéaire et le résultat dépend du choix des valeurs initiales des
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parameétres. Une solution consiste & évaluer les parameétres (sauf pour Ki) uti-
lisant, par exemple, une des techniques linéaires décrites auparavant et a les
utiliser par la suite comme valeurs initiales.

Une autre solution consiste a déterminer la correction non linéaire indé-
pendamment du modeéle de la caméra. Une telle solution a été recemment
proposée dans [28]. Soient (u,v) la position d’un point image et (u',v’) la

position corrigée :

{u’ = u—Au(u,v)

v = v—Avu(u,v)

Les termes de correction Au et Av sont fonction de la position du pixel dans
I'image. La figure 5.4. montre un exemple de distorsion. Les cercles illustrent les
pixels tels qu’ils apparaissent dans I'image, (u et v dans la formule précédente)
tandis que les carrés illustrent les positions corrigées de ces pixels (u’ et v'). Le

vecteur de correction (Au Aw) est illustré par un segment fléché.

Figure 5.4. Un exemple de distorsion. Les pizels “ronds” doivent étre corrigés

pour obtenir les pixels “carrés”.



Géométrie et calibration 157

5.5. Mise en ceuvre du calibrage

Il est utile de rappeler que la calibration d’une caméra consiste en réalité
en la calibration de ’ensemble objectif optique, caméra, convertisseur analo-
gique/digital. Toute variation d’ouverture, de mise au point ou de focale modifie
la configuration géométrique du capteur. Il est donc important que ces para-
metres ne varient pas lors du calibrage. Bien évidemment, si ’on modifie un de
ces parametres il faut recalibrer ’ensemble du capteur. Les mémes remarques
s’appliquent au convertisseur analogique digital : tout changement concernant
les parametres du convertisseur entraine un changement géométrique du cap-
teur.

En outre, on doit disposer d’un objet de calibrage fournissant des “points”
dont la position doit étre connue avec une tres bonne précision dans le repere
de l'objet (repére de calibrage). Disons que, pour obtenir un bon calibrage,
cette précision doit étre inférieure ou égale au 1/10 de millimetre. La figure 5.5.
montre 'objet de calibrage que nous utilisons au LIFIA! Les points de calibrage
sont les sommets d’un ensemble de carrés formant une mire plane. Ce motif
a été choisi pour que sa projection dans 'image puisse étre mesurée avec une
grande précision. L’origine se trouve au sommet du premier carré en haut et a
gauche de 'image. Une table & déplacement micrométrique (1/100 millimétre
dans notre cas) munie d’une équerre assure un mouvement perpendiculaire au
plan de la mire. On obtient ainsi des coordonnées tri-dimensionnelles des points
de mesure dans un repeére lié au plan de la mire.

Le traitement de I'image a pour role de détecter avec précision les projections
des points de la mire. Ces points étant, dans notre cas, les sommets de carrés
alignés, I'image d’un sommet sera obtenue en intersectant des droites passant
par les arétes des carrés. Ce principe est illustré sur la figure 5.6. La projection
d’un point de calibrage est obtenue en calculant 'intersection de deux droites
passant “au mieux” par les arétes des projections de carrés alignés. Un exemple
permettra de mieux comprendre ce principe.

La figure 5.7. montre une image de la mire de calibrage (gauche) ainsi que les
segments de droites extraits de cette image (droite). Pour extraire ces segments

de droite nous avons tout d’abord extrait les contours qui ont été ensuite

ILaboratoire d’Informatique Fondamentale et d’Intelligence Artificielle. Unité associée au
CNRS (URA 394), 46 avenue Félix Viallet, 38000 Grenoble.
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Figure 5.5. Une vue générale de l’objet de calibrage utilisé. Une mire plane
est firée sur une équerre elle-méme firée sur une table a déplacement micro-

métrique.

approximés par des segments de droite (voir chapitre 3). Une méthode basée sur
la transformée de Hough (voir chapitre 3) nous a ensuite permis d’extraire deux
familles de droites paralléles; familles montrées sur la figure 5.8. Chacune de ces
familles est ensuite divisée en un ensemble de segments de droites colinéaires.
Finalement, tous les points de contours appartenant au méme ensemble de
droites colinéaires sont approximés par une droite au sens des moindres carrés.
On obtient une “grille”, chaque aréte de cette grille approximant les points
de contours formant un ensemble d’arétes colinéaires. Les points finalement
retenus comme points de projection de la mire sont les intersections des arétes
de cette grille. La figure 5.9. (gauche) montre la grille ainsi obtenue.

Pour calibrer avec les méthodes que nous avons décrites il faut disposer de
points de calibrage non coplanaires. Pour cela, on déplace la mire perpendi-
culairement & son plan sans bouger le capteur. Une fois qu’on a mesuré les
projections de plusieurs positions de la mire et qu’on a ainsi obtenu plusieurs

centaines de correspondances mire/image, on peut estimer la matrice de pro-
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Projection d'un point de calibrage

Figure 5.6. L’tmage d’un point de calibrage est obtenue en intersectant deux

droites passant au mieur par un ensemble d’arétes alignées.

jection perspective. La figure 5.9. (droite) montre la superposition de la grille
avec des points obtenus en projetant les points de la mire grace a la matrice de

projection qu’on vient de calculer.

5.6. Caméra affine

Jusqu’a présent nous avons étudié le modeéle projectif de caméra. Il est ce-
pendant utile dans certains cas de considérer un modele simplifié. On remplace
alors la transformation projective 3D /2D par une transformation affine. Le mo-
dele affine de caméra est valide lorsque la taille des objets que on observe et
faible par rapport a la distance moyenne de ces objets au centre de projection
de la caméra.

Soit le schéma de la figure 5.2. et les mémes notations que celles qui ont été
utilisées auparavant. Nous designons par & et y les coordonnées d’un point de
I'image dans le repére de la caméra. Ce point s’obtient en projetant un point
de la scéne dont les coordonnées sont exprimées dans le repere de la scene (ou

de calibrage). Les équations de la projection peuvent s’écrire :

[5.27]
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Figure 5.7. L’image de la mire et les segments de droite extraits de cette

mage.

// \\
PR Y ST
///////// \\\\\\\\\\
/////// \\\ \\\\\

o Y

Figure 5.8. Deux familles de droites paralléles détectées parmi l’ensemble des

segments de droites extraits de 'tmage.
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Figure 5.9. Les sommets de cette grille sont les points image servant au
calibrage. L’image de droite montre la superposition sur cette grille des points
de la mire projetés grace a la matrice de projection perspective obtenue par

calibration.

!
I‘2'OB—|—ty

y = [5.28]

—
rs 'O/B—|—tz

Divisons ces deux expressions par ¢,. On peut écrire la projection sous la forme

sulvante :

/
sri-O'B+ 2

= - - - 5.29
x T [5.29]

B 51‘2~OTB>—|—y’ [5.30]
Y= 1+¢ '

e &/ et 3 sont les coordonnées de la projection de l'origine O’ du repere

scene,
e s =1/t, est un facteur d’echelle et
e ¢ = 13- O'B/t, est un rapport qui est petit si 'objet est distant de la

caméra ou si la taille de 'objet observé est petite par rapport a la distance a

la caméra.

On peut donc obtenir un modéle affine de caméra en négligeant la valeur de
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€ par rapport a 1 :
1 o~
l4+¢

Avec cette approximation le modeéle de caméra qu’on obtient est le suivant :

/ /
r—2 = sr-0OB
/ /
y—y = sr2-0'B

On peut maintenant introduire a nouveau les coordonnées des points de

I'image dans le repére image. On a :

u—u' \ oy O xr—x
v—v | 0 ay y—vy

En substituant dans I’équation précédente on obtient successivement :
X
(u—u’) (sau 0 )(1‘1)
/ = Y
v—v 0 soy I
Z
0 1o oo\ [ *
= [ ™ ro v | [5.32]
0 ay 0 1 0
rs A4
X
_ (011 ais 013) v [533]

X
= ( A ) Y [5.34]
ag VA

Les parametres intrinseques d’une caméra affine sont a, et a, qui ont la

[5.31]

méme signification géométrique (& un facteur d’échelle prés) que oy, et ay, dans
le cas d’une caméra projective. On peut remarquer, que dans le cas d’une
caméra affine on ne peut plus parler de centre de projection. Les paramétres
extrinséques sont constitués par une matrice de rotation.

Pour calibrer une telle caméra 1l suffit de disposer d’une mire de calibrage
suffisamment loin de la caméra pour annuler les effets de perspective, et de

choisir un des point de la mire comme origine du repére de la scéne. Pour une
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correspondance mire/image i on obtient les deux équations suivantes :

ai
@12
(XZ» Y, Z 0 0 o) a3 :(ui—u’) 5.35)
0 0 0 X; VY Z @91 v; — v
a2
a23

On a donc besoin, au minimum, de 4 points de correspondance (3 points cou-
rants et l'origine) pour calibrer une caméra affine. On obtient facilement les

parametres intrinseques et extrinséques de cette caméra :

au = |[la]

ay = |agl

ri = a/l[lal
r; = a/l[asl
rs = T1ATr

Remarquons pour finir que le modéle affine peut également s’écrire sous la

forme d’une matrice 3x4 :

— N

5.7. Caméra linéaire (barette CCD)

Dans beaucoup d’applications de la vision par ordinateur les caméras li-
néaires (barettes CCD) peuvent remplacer les caméras matricielles qu’on vient
d’étudier. L’inspection utilise abondamment ce type de capteurs car on a en
meéme temps besoin de précision et de vitesse de calcul. Le signal fourni par une
caméra linéaire est plus simple donc plus rapide a traiter que les images 2D.
De plus, une barette CCD peut avoir jusqu’a 4096 pixels & un prix raisonnable.

Les techniques de calibrage des caméras matricielles qu’on vient de décrire

sont nécessaires mais pas suffisantes pour calibrer une caméra linéaire [93], [94].
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Dans cette section nous proposons une solution en deux étapes pour calibrer une
telle caméra. La premiere étape utilise les mémes techniques que les caméras
matricielles. La deuxieme étape utilise un objet de calibrage spécialement concu
a cet effet en combinaison avec le birapport, un invariant projectif qui a déja
été utilisé en vision, [126].

La meilleure facon d’imaginer une caméra linéaire est de penser a une caméra
matricielle pour laquelle une seule ligne de pixels est active. Un point de ’espace
se projette sur cette ligne suivant ’équation [5.16]. Par ailleurs, le point de
I’espace se projetant sur la ligne image est contraint d’appartenir dans un plan
de vue, soit le plan défini par le centre de projection et par la ligne de pixels,

figure 5.10. L’équation du plan de vue peut étre écrite comme suit :
X=pY+qZ+r [5.36]
En substituant ’équation [5.36] dans I’équation [5.16], en renommant les

centre de projection

ligne de vue:

objet de calibrage

z

repere de calibrage

Figure 5.10. Une vue générale d’une caméra linéaire, un objet de calibrage

et les systémes de coordonnées qui leur sont associés.

variables et en notant que 1’équation [5.16] est définie & un facteur multiplicatif
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prés, on obtient :
77,1Y + 77,2Z + ns

u= Y T neZ 1 [5.37]

Les équations [5.36] et [5.37] définissent le modele de la caméra linéaire, au-

trement dit elles décrivent 1’équation de la droite passant par le centre de

projection et un pixel, dans le repere de calibrage. Cette droite est la droite de
vue.

Ce modeéle a 8 parameétres : ny, nas, ng, na, ns, et p, q, r. Le probleme

de calibrage de la caméra linéaire est donc le probléeme d’estimation de ces

parametres. Ce probléme peut donc se décomposer en deux étapes :

e estimer les parameétres nq, na, n3, n4, ns. Si au moins H correspondances
sont disponibles, ce probléeme est un probléeme d’optimisation linéaire similaire

au cas de la calibration matricielle.

e estimer p, ¢, 7. Ces parametres peuvent étre estimés si et seulement si on

possede des points de I’espace appartenant au plan de vue.

5.7.1. Calibration en deux étapes

On commence par décrire la structure de 1’objet de calibrage utilisé. La
raison du choix de cette structure sera justifiée plus bas. L’objet de calibrage
est montré sur la figure 5.11. Il consiste en quatre droites coplanaires, Dy, Dy,
D3, Dy. Les trois premiéres sont paralleles entre elles et la quatrieme fait un
angle aigu avec la direction des trois autres. Les équations de ces droites sont
données dans le repére de calibrage qui est défini comme suit : I’axe des X est
confondu avec D; et I'axe des Y est perpendiculaire & ;. L’origine se trouve
quelque part le long de D;. [’axe des Z est perpendiculaire au plan contenant
I’objet de calibrage. Dans ce repére et dans le plan Z = 0 les équations des

quatre droites s’écrivent :

Y= 0 (D)
= a (D9
= (Ds)

Y= ~vX+446 (Dg)

les parametres a, 3, v, et § sont fixés et ils déterminent la structure de I'objet

de calibrage.
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D1

D2 53

DE(dr‘oite virtuelle)

D4

Figure 5.11. La structure de l’objet de calibrage et la fagcon dont il est observé

par la caméra linéaire.

Lorsque la caméra linéaire “observe” cet objet elle “voit” quatre points,
a, b, ¢, d qui sont les projections de A, B, (', D soient les intersections du
plan de vue avec les quatre droites D1, Do, Ds, Dy, figure 5.11. Remarquez
que l'on ne doit pas connaitre les positions de ces points le long des droites
formant 1’objet. Quelle que soit 'orientation du plan de vue par rapport a
I’objet de calibrage, les coordonnées YV et Z des points A, B, (' sont connues
dans le repere de calibrage. On peut donc établir des correspondances du type
Ya,Za,uat, {VYu, Zg,up} et {Ye, Zc, uc} pour chaque position de I'objet par
rapport a la caméra. En faisant bouger I’objet de calibrage dans les directions Y
et Z on peut établir trois nouvelles correspondances dans chacune des nouvelles
positions. Chaque correspondance i vérifie I’équation [5.37] qui peut étre écrite

sous la forme sulvante :

Yini + Zino + n3 — w;Ying — u; Zins = u; [5.38]
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Pour n telles correspondances on obtient (n > 5) :

ni
Y1 Z1 1 —U1Y1 —U1Z1 Ty Ul
S ; ; ng | = [5.39]
Y, Z, 1 —u,Y, -—-u,Z, g U,
ns

Il s’agit d’un systeme formé de n équations linéaires en 5 inconnues de la
forme : AX = B. La solution est du méme type que ’équation [5.21].

Afin d’estimer p, ¢, et r on doit avoir & notre disposition un ensemble de
points appartenant au plan de vue dont on connait les coordonnées dans le
repére de calibrage. La structure de ’objet de calibrage est telle que ’on peut
calculer pour des points de ’espace se trouvant sur cet objet et dans le plan de
vue leurs coordonnées 3D dans le repere de calibrage.

Rapelons la définition du birapport de quatre points colinéaires :

birapporty g ¢.p = (A4, B,C, D)
(CA/CB)/(DA/DB)

CA étant la distance algébrique de C' & A. La propriété fondamentale du
birapport est qu’il est invariant par projection perspective ou orthographique.
On a donc :

(A, B,C,D) = (a,b,c,d)

Considérons une droite virtuelle Dy paralléle et coplanaire avec les droites Dy,
Dy, D3 et passant par le point D. Ces quatre droites paralleles (Dy, Da, D3 et
Ds) intersectent I’axe des Y en A’, B', C' et D’. Compte tenu de la propriété

d’invariance du bi-rapport on a :
(A,B,C,D)= (A", B",C", D)
et on obtient :
(C"A'/C'B"Y/(D'A' /D' B") = (ca/cb)/(da/db)

Si la caméra linéaire observe simultanément Dy, Dy, D3 et Dy (en réalité la
caméra ne voit que les points A, B, C' et D) on peut alors calculer le bi-rapport

r, r = (a,b,c,d) dans I'image et on peut alors déterminer la position du point
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D’ le long de I’axe Y, soit Y = A. En effet on a :

ro= (C'A'JC'BY/(D'A'/D'B')
7))

apf
rar (=18

Les coordonnées du point I seront donc données par l'intersection des

et on obtient :

droites Dy et D5 (qui est une droite virtuelle) :

Y = ~4X+494
Y = A
Z = 0

Le point D appartient forcément au plan de vue et sa position dans le repere
de calibrage peut étre calculée a partir de mesures images mais sans calibrer la
caméra. Encore une fois, en déplacant I’objet de calibrage dans les directions
Y et Z on peut déterminer un ensemble de points appartenant tous au plan de

vue, chaque point j de cet ensemble vérifiant I’équation du plan de vue :
Yip+Zjqg+r =X
En combinant ces équations pour k points on obtient :

Y1 Z1 1 p Xl
= ; [5.40]
Xy

~

Ye Zp 1
Il s’agit une fois de plus d’un systeme d’équations linéaires & trois inconnues.

5.8. Capteurs stéréoscopiques passifs

Nous sommes maintenant en mesure d’étudier un capteur stéréoscopique. 11
s’agit tout simplement d’utiliser deux caméras qui “observent” la méme scéne.
On récupeére ainsi deux projections de chaque point de la scéne. Considérons
le schéma de la figure 5.12. qui représente deux caméras. A chaque caméra

est associé un repére. Soit P un point de la scéne et soient p et p’ les deux
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projections dans les images de gauche et de droite. Nous pouvons donc écrire
I’équation de la droite passant par le centre focal (F) de la caméra de gauche
et le point p. De méme on peut écrire 1’équation de la droite passant par F’
et p’. Le point de la scéne P se trouve & l'intersection de ces droites. Afin de
pouvoir calculer cette intersection et donc de déterminer la position de P il faut

pouvoir exprimer les deux équations (de la droite Fp et de la droite F'p’) dans
le méme repére.

plan
epipolaire

image
droite

Figure 5.12. La géométriec d’un capteur stéréoscopique passif.

5.8.1. Calibrage stéréoscopique

Le calibrage stéréoscopique consiste donc & déterminer la matrice de trans-

formation entre le repére caméra gauche et le repere caméra droite. Soit A
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cette matrice qui est une matrice composée d’une matrice de rotation et une
matrice de translation du méme type que la matrice A de ’équation [5.7].
Cette matrice est également représentée sur la figure 5.13. Cette figure suggere
également la démarche a suivre pour calibrer un tel capteur, soit déterminer
A,

e on commence par calibrer chaque caméra par rapport a une mire unique.

. . . . /
Ceci nous fournit les coefficients de deux matrices, M et M'.

e on extrait ensuite les parametres intrinseques et extrinseques de chaque

caméra.

e 2 l'aide des parameétres extrinséques on construit deux matrices, A et

! Y , . a . a ,
A’ la premiere étant la transformation du repére mire au repere de la caméra
gauche, la deuxieme étant la transformation du repére mire au repere de la

caméra droite.

e on calcule ensuite A; :
A, =A'A™!

Cette matrice s’écrit comme auparavant :

i1 T2 113 be ri by
A, = T2l Tz Taz by _| by
r31 T3z T3z b, r3 b,
0 0 0 1 0 1
Le vecteur b = (bybyb.)" est le vecteur allant de F/ & F. Il représente les

coordonnées de F dans le repére de la caméra de droite, figure 5.12.

5.8.2. Relation droite-gauche

Nous allons maintenant établir une relation simple entre un point de 'image
de gauche et un point de I'image de droite. Dans ce qui suit nous allons nous
placer dans le repére caméra et non pas dans le repére image. Rappelons qu’a
partir d’un pixel image de coordonnées u et v on peut facilement déduire ses

coordonnées caméra (équation [5.6]) :

xr U

=Cc '] w [5.41]
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et on a une expression similaire pour la caméra droite :

Exprimons maintenant un point P de la scéne & la fois dans les deux repéres.
Soient (X,Y, 7) ses coordonnées dans le repére gauche et (X', Y’ Z') ses coor-

données dans le repére droit. Les deux systemes de coordonnées sont reliés par

la formule :
X' X
Y/ Y
—A,
z! Z
1 1

Les coordonnées de p, la projection de P dans I'image de gauche sont (z,y, 1)
oz = X/Z et y =Y/Z. On a également p’, la projection dans I'image de

droite de coordonnées (z',y',1). 2’ et ¢ peuvent s’écrire :

s XXt reY +risZ + b
7' rs1X +rsY +r33Z + b,

;Y i X Y +1ra3Z + by
2" rsi X 4 reY + 1332 4 b,

En remarquant que X = zZ et Y = yZ et avec la notation p = (z y 1)* on

peut simplifier ces formules :

Zrl'p+bx
== = 7 42
T s ptb. [>-42]

;L Zry-p+by
Y= Zvrs ptb.

On peut donc exprimer la position d’un point de I'image de droite en fonction

[5.43]

de son correspondant dans 'image de gauche, des paramétres du capteur et de
la profondeur Z du point P.
5.8.3. La contrainte épipolaire

En éliminant 7 entre les équations [5.42] et [5.43] on obtient une relation

linéaire entre z’ et 3/ :

(b:ro-p—byrs-p)a' 4+ (bprs - Pp—bsr1-pP)y =byro-p—byr;-p [5.44]
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Objet de calibrage

Figure 5.13. Le calibrage de deux caméras formant un capteur stéréo a partir

d’une seule mare.
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Cette équation décrit le lieu des points de I'image de droite pouvant corres-
pondre & un point p de I'image de gauche : c’est une ligne qui s’appelle la
ligne épipolaire droite. Il y a pour chaque point de I'image de gauche une telle
ligne épipolaire (et réciproquement pour chaque point de I'image de droite il y
a une ligne épipolaire gauche). Il est facile de remarquer que toutes les lignes
épipolaires droites forment un faisceau. Le point commun de toutes ces lignes
s’appelle I’épipole droit et il s’obtient facilement en prenant Z = 0 dans les
équations [5.42] et [5.43]. On obtient les coordonnées de I’épipole droit, ¢’ dans

le repére de droite :

——
Nl |
™~ o~
[
FieeE

L’interprétation géométrique est immédiate. En effet le centre de projection F
de la caméra gauche a comme coordonnées dans le repére de droite (b, bz)t (le
vecteur translation de la transformation gauche-droite). L’épipole droit n’est
autre que la projection de F dans I'image de droite. On peut également dé-
finir un épipole gauche. La figure 5.14. montre les deux faisceaux de lignes

épipolaires.

Figure 5.14. Les deur faisceaur de lignes épipolaires et les deux épipdles.
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5.8.4. Rectification épipolaire

Il existe une configuration géométrique du capteur particulierement intéres-
sante : c’est lorsque les deux caméras sont disposées de telle facon que leurs
axes optiques (z et z’) sont paralléles et lorsque la droite FF/ est confondue avec
les axes horizontaux (y et y') des deux caméras. La matrice de transformation

gauche/droite devient :

A,

[5.45]

o O o =
o O = O
(i = ]
_ o oV O

Dans ce cas I’équation d’une ligne épipolaire droite devient tout simplement

(en substituant dans I’équation [5.44]) :
==

Autrement dit, dans ce cas les lignes épipolaires sont paralléles. A un point de
I'image de gauche se trouvant sur la ligne x correspond la ligne ' de I'image de
droite. Dans ce cas les deux épipoles se trouvent a I'infini. Cette configuration
est 1llustrée sur la figure 5.15.

Les lignes épipolaires jouent un role fondamental en vision stéréoscopique,
comme nous allons le voir au chapitre 6. En effet, lorsqu’on cherche pour un
point de I'image de gauche un correspondant dans 'image de droite, on peut
limiter cette recherche le long de la ligne épipolaire correspondante. Il est
donc important d’avoir les expressions mathématiques les plus simples pour
ces épipolaires. On ne peut pas toujours disposer les deux caméras de facon
que leur matrice gauche-droite associée soit réduite a une translation le long
de FF’.

Cependant on peut rectifier les deux images, soit faire subir 4 chaque image
une transformation de fagon a obtenir une paire d’images stéréo coplanaires et
paralleles a la droite passant par les centres de projection des deux caméras,

[8] [118]. La position des caméras pour des images rectifiées est telle que :

o les deux centres de projection (F et F’) restent inchangés. De cette facon

on pourra reconstruire la scéne a partir des images rectifiées,

e les axes Fy et F'y’ des caméras dans la position rectifiée sont paralleles

et confondus avec la droite FF’.
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1

Figure 5.15. La rectification épipolaire raméne le capteur stéréo dans une
configuration telle que les lignes épipolaires sont paralléles aux axes Fy et F'y'.

Dans cette configuration les deux épipdles sont rejetés a l'infini.



176  Vision par ordinateur

La figure 5.16. illustre le principe de la rectification épipolaire. Un point P
de la scéne se projette en p et p’ sur les images initiales et en q et q’ sur les
images rectifiées. Comme les centres de projections restent les mémes, on peut
reconstruire le point P, soit & partir de p et p’, soit a partir de q et q’. On peut
noter que les parameétres intrinséques de la projection ne sont pas modifiés. Ce
qui change est la relation spatiale entre le repére de calibrage et la caméra.
La transformation entre les deux positions (position initiale d’une caméra et
position rectifiée de la méme caméra) est donc une rotation dans ’espace.

Afin de rectifier une paire d’images stéréo, il faut donc appliquer & chacune
des caméras une transformation spatiale. Les centres de projection restant

inchangés, cette transformation est une rotation, figure 5.17.

P

Figure 5.16. Le principe de rectification épipolaire.

Si on se place dans le repere de calibrage, soit le repére OXY Z de la fi-

gure 5.17., la calibration du capteur stéréo nous fournit les transformations
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repere
mire

o A =Rt

position
Initiale

position
rectifiee

Figure 5.17. Une image rectifiée s’obtient en appliquant d la caméra corres-

pondante une rotation spatiale.
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A et A’ du repére de calibrage vers les repéres des caméras gauche et droite

respectivement. Chacune de ses transformations se compose d’une rotation et

A R'
Lo 1

On cherche & déterminer la transformation du repére de calibrage au repére

d’une translation :

de la caméra gauche dans sa position rectifiée. Soit Friyiz; le repere de la
caméra gauche dans sa position rectifiée.
Les coordonnées de F dans le repére de calibrage s’obtiennent en remarquant

que F est 'origine du repére de la caméra de gauche. On aura donc :
ROF +t=0
ainsi qu’une expression similaire pour la caméra de droite :
R'OF 1+t =0
et on obtient ainsi la direction de la droite FF’ :
FF = OF -0F
= R t-R'"'¢

Cette droite n’est pas modifiée lors de la rectification. Choisissons les axes
des caméras rectifiées. Pour la caméra de gauche ces axes sont Fxq, Fy; et Fzy.
L’axe Fy; doit étre parallele & la droite FF’. On obtient donc pour le vecteur

directeur de cet axe :
!
rr

Ji1 = _>/
£ £
Les deux autres axes doivent étre dans un plan perpendiculaire au vecteur
J1- On peut par exemple choisir un de ces axes, soit ’axe optique, dans un plan
contenant O (I’origine du repere de calibrage), F et F'. Le vecteur directeur de
I’axe optique sera :
Ky
1 = —
1K ]
avec :

—
K, = (OF AOF)AFF
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Le sens de Ky peut étre déterminé par la contrainte :
K, - K>0

ou Kest le vecteur directeur de I'axe optique de la caméra gauche dans sa

position initiale. L’axe restant sera défini par :
ii1=jink

La transformation du repere mire au repére de la caméra gauche rectifiée

R t
A= !
0o 1

R1=(i1 Ji kl)

la translation étant la méme que pour la transformation A.

est donc :

avec !

La rectification de I'image gauche est obtenue en appliquant une rotation au

repére initial de la caméra gauche pour la ramener dans la position rectifiée :
R,=R ;R

Les coordonnées rectifiées s’obtiennent en appliquant aux coordonnées initiales

cette rotation :

sl xr
N :Rr
1 1

Bien sur, le méme raisonnement s’applique a la caméra de droite. Les deux
images rectifiées étant paralléles, la transformation de rectification de la caméra
de droite est :

R.,=R R’

Une fois que les deux images ont été rectifiées on a une géométrie épipolaire
telle qu’elle a été décrite au début de ce paragraphe. La relation gauche/droite

devient celle décrite par la transformation donnée par ’équation [5.45] :

A, = AAT!

-1
B R, t R, ¢t
N 0o 1 0o 1
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o O O =
o O = O
o = O O
_ o o O

avec b= (b 4 b2 + b2/,

5.9. Capteurs stéréoscopiques actifs

Nous pouvons combiner une caméra avec une source de lumiére afin de me-
surer les coordonnées tri-dimensionnelles de points sur la surface d’un objet.
Un faisceau laser (lumiére monochromatique) éclaire une scéne, plus précisé-
ment éclaire une tranche de la scéne qui correspond a l'intersection du plan
lumineux et de la scéne. La figure 5.18. illustre un capteur actif. Une caméra
observe cette tranche de lumiére qui se projette dans 'image. A un instant
donné la seule information disponible dans 'image est la projection de cette
tranche de lumiere. Un point P de la sceéne se trouvant sur cette tranche se
projette dans 'image en p.

Dans ce qui suit on va voir comment on peut calculer les coordonnées de P

dans le repére mire connaissant :

o les coordonnées u et v de sa projection dans le plan image (aprés correc-

tion éventuelle de la distorsion) ;
e ’équation du plan de lumiére dans le repére scéne et

e lamatrice de calibrage M de la caméra utilisée, en supposant que le méme

repere mire est utilisé pour calibrer la caméra et le capteur actif.

Comme nous allons le voir il est important de choisir le repére mire de fagon
que ’axe des 7 soit perpendiculaire au plan de travail.

Le principe de calibrage qui sera décrit par la suite est du & Bolles, Kremers
et Cain, [23]. Les équations décrivant la droite passant par P, p et F' sont (dans

le repére mire) :

(my1 —umgzy) X + (my2 — umgza) Y 4 (myz —umsz) 7 = —(myg — umas)

(ma1 —vmz1) X + (Maz —vma2) Y + (maesz —vmss) 7 =  —(maq — vimgy)

Ce sont exactement les mémes équations que les formules [5.16] et [5.17]. A

ces équations on rajoute ’équation du plan de lumiére (qu’on ne connait pas
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@ sourcelaser munied une repere
lentille cylindrique capteur

plan image

Plan lumineux

repere
mire

Figure 5.18. Un capteur actif muni d’une caméra et d’un plan de lumiére.
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encore) :

Ces trois équations peuvent se combiner en une notation matricielle.

X —by
N Y = —(m14 - um34)
Z —(maq — vmaq)
ou :
by b b3
N = mi1p —umgy MMiz —UM3z M3 — UM33

Mma21 — VM3l Mgz — VM32 M3 — VN33

En inversant on peut donc calculer les coordonnées X, Y et Z de P. Cependant
les calculs risquent d’étre lourds car ils faut inverser une matrice 3 x 3 pour
chaque point. Il existe une autre solution qui consiste a inverser la matrice 3 x 3
symboliquement (utilisant un systéme de calcul formel — Maple, Mathematica,
etc.) et a la multiplier par le vecteur de droite. Le calcul de X, Y et Z peut

alors se mettre sous la forme suivante :

sX t11 t12 ti3 "

sY i i i

_ 21 ta2 fa3 y [5.47]

sZ t31 32 133

s ty1 taz T3

Ce qui est équivalent a :

X —by

Y = IV-_1 —(m14 — um34)

Z —(maa — vmsa)

La matrice T = (t;;) est la matrice de calibrage du capteur actif. Ses coefficients
dépendent de la matrice de calibrage de la caméra et de 1’équation du plan de
lumiere. Les coefficients de T s’obtiennent facilement par identification et sont

(les m;; ont été divisés par mss) :

tin = (bamaz — bamaa)mas + (bzmag — bamaz)maz + (bamasz — bzmas)

(bamyg — bymis)mas + (bamis — bgmyg)msza + (bzmia — bamys)

o~

=

o
(l

(bamys — bamia)mag + (bamyia — bamyg)maz + (bamig — bamyz)mas

o~

—

w
(l



Géométrie et calibration 183

ta; = (bymag — bamay)mss + (bamas — bgmag)mgy + (bamay — bymas)
tas = (bamir — bymyg)mss + (bamyg — bamyg)mgy + (bymys — bamyy)
toz = (bzmir — bymag)mag + (bymyg — bamyy)mas + (bamys — bamyg)ma
ts1 = (bamar — bymag)mss + (bamag — bymaz)mgy + (bymaa — bamay)
tsa = (bymyg — bamyy)mss + (bamiz — bamyg)mgy + (bamyy — bymya)
tsz3 = (bymiz —bamyy)mag + (bamyr — bymag)mas + (bamyg — bamys)may
ts1 = (bamay — bymaz)mss + (bymas — bamay)mga + (bgmaz — bamasz)ma;
tis = (bymiz — bamyy)mss + (bgmyr — bymag)mga + (bamys — bamye)ma;
tazs = (bamyy — bymyz)mas + (bymas — bamyy)maz + (bgmya — bamys)ma;

5.9.1. Calibrage d’un capteur actif

La calibration du capteur actif consiste donc & calculer les valeurs numé-
riques des coefficients de T. Or nous avons déja calculé les coefficients m;;. 1l
nous reste a calculer I’équation du plan de lumiére.

Pour cela on procede de la facon suivante. On place devant le capteur des
objets parallélipipédiques dont la hauteur est connue dans le repére de la mire de
calibrage. Un point P; appartenant a une face de 'objet a la hauteur 7 = H; a
comme coordonnées mire X;, Y; et H; et il se projette dans 'image en u;, v;. X;

et Y; peuvent étre déterminés grace aux équations [5.16] et [5.17] qui peuvent

s’écrire :
(my1 —uymsz) Xi + (my2 —uymaa) Ye = —(mas —wymas) H; +mag — uymas
(ma1 — vimgy) Xi + (mao — vymsa) Yy =  —(mag — vymaz) Hi + mag — vymay

Par ailleurs, le point P; appartient au plan de lumiére. En divisant par b3 on

obtient une relation linéaire entre by, by et by :
01 X; +b2Y; + by = —H; [5.48]

Pour n points appartenant a des faces & différentes hauteurs on obtient n
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Emission Reception

point dont on estime laposition (C)
point d’impact du faisceau incident (A)

zone non vue par |e capteur

surface
point "vu" par le capteur (B) reflechissante

Figure 5.19. Une configuration montrant un cas typique de la limite d’utili-

sation d’un capteur actif.

équations qu’on peut écrire sous forme matricielle :

X1 Y1 1 bl —H1
R by | = : [5.49]
X, Y, 1 ba —H,

Ceci peut s’écrire sous forme matricielle :
An><3b3 = Cn

Les parametres du plan de lumiére sont la solution aux moindres carrés de
I’équation [5.49], soit :
b= (A'A) 'A%
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5.9.2. Limites du capteur actif

L’avantage du capteur actif par rapport & un couple de caméras est évi-
dent : on évite le probléeme combinatoire de la mise en correspondance en “al-
lumant” les points et en calculant directement leur position dans un repere
tri-dimensionnel. Cependant ce capteur n’a pas que des avantages.

Le premier inconvénient est qu’on doit bouger soit I’objet soit le capteur
lui-méme pour pouvoir faire 'acquisition d’une carte dense 7 = f(X,Y) ou
f est un tableau rectangulaire correspondant & la projection au sol de la zone
vue par le capteur.

Le deuxiéme inconvénient est difficilement contournable car il s’agit de pro-
priétés intrinseques des surfaces qui sont nuisibles a la bonne mesure. La figure
5.19. montre un objet dont la surface est réfléchissante : le plan de lumieére
éclaire un pan de ’objet qui ne peut étre vu par la caméra. Cependant le rayon
de lumiere se réfléchit pour finalement éclairer un autre point de I’'objet qui,
lui, est vu par la caméra. Une inspection de la figure montre clairement que
le point pour lequel on calcule la position ne se trouve pas sur la surface de
I’objet. La figure permet également de comprendre pourquoi certains points
d’un objet ne peuvent étre mesurés : soit ils sont vus par la caméra mais ils
ne sont pas éclairés par le plan lumineux, soit ils sont éclairés mais ne peuvent
étre vus.

Un troisiéme inconvénient est illustré sur la figure 5.20. En effet, le fais-
ceau laser étant conique, il y a une imprécision de mesure lorsque le faisceau
rencontre une discontinuité sur ’objet analysé.

Enfin, un quatrieme inconvénient est illustré sur la figure 5.21. Lorsque le
faisceau fait avec la normale de la surface observée un angle d’incidence proche
de 90°, I’énergie du faisceau réfléchissant qui repart vers la caméra est faible.

Dans ce cas la mesure peut étre entachée d’erreurs.
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® Source d’ emission laser

Faisceau "conique”

Figure 5.20. Le faisceau laser étant conique, il y a des problémes d’impréci-

ston lorsque le faisceau rencontre une discontinuité de [’objet observé.

Source d’ emission laser

Angle
d’incidence

Figure 5.21. Le faisceau laser a un angle d’incidence proche de 90°, mesuré

par rapport a la normale de la surface mesurée.



Chapitre 6

Vision stéréoscopique

6.1. Introduction

Un des objectifs de la vision par ordinateur est de reconstruire la structure
tri-dimensionnelle (3D) de I’espace & partir d’une ou plusieurs images. La vision
stéréoscopique utilise deux images prises avec deux caméras. Connaissant le
modele de projection de chaque caméra et la relation spatiale entre les deux
caméras, il s’agit de calculer les coordonnées 3D d’un point a partir de ses deux
projections dans les deux images.

Les problémes d’estimation du modele de projection et d’estimation de la
relation spatiale entre les deux caméras ont été abordés au chapitre 5. Dans
ce chapitre nous allons nous concentrer sur les problemes d’appariement et de
reconstruction.

Le probléeme d’appariement ou de mise en correspondance consiste a trouver
un ensemble de couples ou de paires, chaque couple étant formé d’un point
d’une image apparié avec un point de ’autre image. Ce probléme a une nature
combinatoire et la seule facon de réduire cette combinatoire est de définir une
mesure de ressemblance entre un point d’une image et un point de ’autre image
et de mettre en ceuvre des contraintes qui ont trait a la géométrie du capteur
stéréoscopique et a la structure de la scéne et des objets observés.

Le probléme de reconstruction est directement 1ié au probléme de calibration
du capteur stéréo qui a été abordé au chapitre 5.

Considérons par exemple la paire d’images stéréoscopiques de la figure 6.1.
Chacune de ces deux images représente une projection différente de la méme

scéne 3D. Les propriétés métriques ne se conservant pas par projection il n’est

187
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pas facile de comparer les éléments d’une image & ceux de 'autre image afin
de décider si on peut les mettre en correspondance ou non. Il faut également
tenir compte du phénomeéne d’occultation : un élément d’une image peut ne
pas étre vu dans 'autre image (et vice versa) soit par ce qu’il est caché par
un autre élément, soit parce qu’il est dans le champ de vue d’une caméra et
hors du champ de vue de 'autre caméra, soit enfin a cause de phénomenes
physiques tels que les ombres et les reflets qui dépendent des positions relatives

de la source, de 'objet observé et de la caméra.

Figure 6.1. Une paire d’tmages stéréo. Cet exemple illustre les difficultés de

mise en correspondance et notamment le phénomeéne d’occultation.

La démarche calculatoire sera la suivante :

e établir un ensemble d’appariements entre les éléments des deux images.

Chacun de ces appariements forme une mise en correspondance locale ;

e utiliser des contraintes afin de réduire I’espace de recherche d’une mise

en correspondance globale ;
e mettre en ceuvre une méthode de mise en correspondance globale.

Une mise en correspondance locale est tout simplement un appariement qui
satisfait une mesure de ressemblance et qui est cohérent avec les contraintes
découlant de la calibration du capteur. Une mise en correspondance globale
est un ensemble d’appariements qui satisfont a d’autres contraintes qui seront
explicitées dans ce chapitre a la section 6.5.

Dans la section suivante nous allons discuter du choix quant aux éléments

image a mettre en correspondance. Ce choix dépend d’un certain nombre de
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critéres qui seront explicités. Ensuite nous allons consacrer une section a la géo-
métrie de la stéréo et a la reconstruction. Cette section reprend la formulation
du chapitre 5 en introduisant une méthode permettant le calcul de la géométrie
épipolaire sans passer par la calibration des deux caméras.

Nous allons ensuite détailler dans la section 6.4. toutes les contraintes qui
peuvent réduire la taille de I’espace de recherche d’une mise en correspondance
globale.

Finalement nous allons étudier quelques méthodes de mise en correspon-
dance ainsi que quelques cas particuliers tels que la vision trinoculaire (stéréo

avec trois caméras) et la détection d’obstacles avec un systéme stéréo.

6.2. Primitives stéréoscopiques

Le choix des éléments (ou primitives) image & mettre en correspondance est
crucial. La primitive “idéale” est telle que (i) ces propriétés intrinseques per-
mettent une mesure de ressemblance fortement discriminante, (ii) elle permette
la mise en ceuvre efficace de contraintes stéréoscopique et (iii) la reconstruc-
tion 3D soit possible. Les techniques de segmentation d’images que nous avons

étudiées permettent ’extraction d’une gamme variée de primitives telles que :

o des points (pixels, points d’intérét, éléments de contour, points caracté-

ristiques le long d’un contour, jonctions, etc.) ;

o des segments (segments de droite, arcs de cercle, portions de conique,
ete.) ;

e des régions.

Sauf quelques cas particuliers, les régions sont mal adaptées a la vision stéréo
et cela pour plusieurs raisons. Une région se trouvant sur la surface d’un objet
donnera naissance, dans les deux images, & deux régions de taille et de forme
différentes, ceci étant du au phénomene de distorsion projective. On ne peut
donc pas comparer deux régions dans deux images différentes provenant de la
meéme région 3D, figure 6.2. Par ailleurs, en ’absence d’un appariement terme
a terme entre des points a I'intérieur des deux régions, on ne pourra pas décider
s’ll s’agit d’une surface 3D gauche ou planaire, figure 6.2.

Les segments de droite ont été utilisés avec quelque succes mais leur utili-
sation est limitée aux scénes polyédriques [11], [8], [166] et [96]. TI est & noter

qu’un segment de droite a la méme représentation géométrique qu'un point de
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surface gauche

.,

surface plane

4

N\ / \

Figure 6.2. Un objet incliné va donner naissance dans les deuzr images a deux
régions de tailles différentes. Comment peut-on comparer ces deux régions ?
(figure de gauche). En Uabsence d’un appariement entre les points des deux
régions on ne peut décider st cela correspond a une surface gauche ou a une
surface plane (figure de droite). Ces phénoménes mettent sérieusement en échec

les méthodes de mise en correspondance de régions.

contour (position dans I'image et direction, figure 6.5.) et les mémes contraintes
stéréoscopiques s’appliquent également aux segments de droite et aux points
de contour.

Bien que plus “pauvres” quant au contenu sémantique, les points s’averent
finalement étre les primitives les mieux adaptées pour la stéréo. La plupart
des contraintes que nous allons étudier s’appliquent aux points, la contrainte
figurale étant réservée aux points se trouvant le long d’un contour. Le seul vrai
probléme que pose 'utilisation des points comme primitives pour I’appariement
est le choix d’une mesure de similarité (ressemblance) qui ne soit pas perturbée
par la distorsion projective. A cette distorsion prés, on peut comparer deux
points (ou plus précisément deux régions carrées de taille égale) en utilisant
une mesure de corrélation. Soit p un point d’une image de coordonnées (u v)
et p’ un point de I"autre image de coordonnées (4 v'). Une mesure de similarité
est le degré de corrélation entre les deux régions carrées entourant chacun de

ces points :
z=M y=N

r=—M y=—N
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pour une région de taille 2M x 2N . I(u, v) est la valeur de niveau de gris au pixel
de coordonnées u et v. La corrélation est nulle pour une ressemblance parfaite
et strictement positive sinon. En développant I’expression de la corrélation de
I’équation [6.1] et en négligeant les termes constants on obtient ’expression du
produit de corrélation entre deux régions de deux images différentes centrées
aux points p et p’ :

e=M y=N
C(p,p) = Z Z T(u—z,v—y)I' (W -z, —y) [6.2]
T=—My=—N

Le produit de corrélation est maximal pour une ressemblance parfaite. Géné-
ralement le produit de corrélation est appliqué aux images brutes (I et I') ayant
éventuellement subi une opération de normalisation car la dynamique des deux
caméras n’est pas forcément identique. Voir a ce propos 1’étude comparative
qui a été mende dans [7]. Une amélioration de la mise en correspondance par
corrélation qui prend en ligne de compte une déformation affine est proposée
dans [158].

Quel que soit le type de primitive choisi, une propriété importante est la
fréquence de sa présence dans les deux images. La présence d’un grand nombre
de primitives augmente la combinatoire mais en méme temps densifie la re-
construction 3D qui en découle. Lorsque les primitives ne sont pas nombreuses
la combinatoire est réduite mais la reconstruction sera d’autant moins bonne.
Une représentation multi-résolution des images résout ce paradoxe de la fagon
suivante. Chaque 1mage est décrite par un nombre croissant de primitives au
fur et & mesure qu’on augmente la résolution. A faible résolution la combina-
toire est réduite mais on a une reconstruction pauvre. L’appariement obtenu
a faible résolution peut contraindre la combinatoire & haute résolution pour
obtenir une reconstruction plus riche. Ce concept sera détaillé a la fin de ce

chapitre (section 6.5.1.).

6.3. Géométrie épipolaire et reconstruction

Reprenons la présentation d’un capteur stéréo faite au chapitre 5. En parti-
culier nous avons établi les équations [5.42] et [5.43]. Ces équations expriment la
relation entre les coordonnées d’un point p’ de I'image de gauche, de son corres-
pondant p dans I'image de droite, la matrice de transformation gauche/droite

et la profondeur Z du point P de la scéne qui se projette en p et p’.



192  Vision par ordinateur

En éliminant 7 entre ces deux équations on obtient (rappelons que p est le

vecteur de coordonnées (x y 1) correspondant au point p) :
(boro-p—byrs - p)2' + (byrs-P—b.r1 - P) Y =byra-p—byri-p [6.3]
qui est I’équation d’une droite de la forme :
adz' +by + =0 [6.4]

Les ’ indiquent qu’il s’agit d’une droite exprimée dans le repére de la caméra
droite. Cette droite n’est rien d’autre que la contrainte épipolaire étudiée éga-
lement au chapitre 5. On peut remarquer par ailleurs que les parametres de

cette droite, a’, b’ et ¢’, ont les expressions suivantes :

a = (byrsi — byrar)x + (byrss — biras)y + (byras — bo7a3)
b= (byri1 — byrsi)e + (byr12 — bpras)y + (bsr13 — byras)
d = (beror — byri1)x + (bpras — byri2)y + (baras — byris)

6.3.1. La matrice essentielle

Les expressions que nous venons d’établir pour les parametres a’, b’ et ¢’

peuvent se mettre sous forme matricielle :

a 0 —=b, by 11 Ti2 713 T
¥ | = b, 0 —bs T2l T2z To3 Yy [6.5]
c ~by, by O rs1 T3z 733 1

(’est donc la transformation épipolaire qui, a4 un point de I'image de gauche
(z y 1), fait correspondre une droite de I'image de droite décrite par ses

paramétres (a’ b’ ¢') :

a x
v | =E| y [6.6]
c 1

L’équation de la droite épipolaire s’écrit :

(Y1) ¥ | =0
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ou encore

(2'y'1)E

=@
Il
o

soit
p"Ep=0 [6.7]

La matrice E décrit la transformation épipolaire gauche-droite — elle permet
de calculer I’équation d’une droite épipolaire passant par 'image de droite
associée a un point de I'image de gauche. On remarque que la transformation

épipolaire droite-gauche est donnée par la matrice transposée :
p'E'p’ =0 [6.8]

La matrice E s’appelle la matrice essentielle. Elle est le produit de deux
matrices : une matrice antisymétrique (de rang 2) et une matrice orthonormée
(de rang 3). On peut remarquer que cette matrice peut étre calculée & partir
des parametres by, by, b, et r1, ray, r3. Ces parametres sont fournis lors de la

calibration du capteur stéréoscopique.

6.3.2. La matrice fondamentale

La relation entre les coordonnées caméra et les coordonnées image est donnée

par (pour la caméra de gauche) :

U a, 0 wug x
= Qy Vo
1 0 0 1 1
ou :
m = Cp

On a la méme expression pour la caméra de droite :
/
m’ = C'p’

Les éléments des matrices C et C’ sont les paramétres intrinseques des deux

caméras. En remplacant dans ’équation [6.7] on obtient :

m/t(C/—l)tEC—lm =0
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La matrice :

F=(CH)EC! [6.9]

est la matrice fondamentale qui décrit la géométrie épipolaire. L’équation :
m Fm =0 [6.10]

n’est rien d’autre que 1’équation d’une droite épipolaire dans le repére image
(et non pas dans le repére caméra comme dans ’équation [6.7]).
Comme la matrice essentielle, la matrice fondamentale peut se calculer pour

un capteur stéréo préalablement calibré.

6.3.3. Estimation de la matrice fondamentale

La contrainte épipolaire, ou plus généralement la géométrie épipolaire, joue
un role fondamental en vision stéréoscopique. Il serait intéressant d’analyser
dans quelle mesure il est possible d’estimer la matrice fondamentale sans ca-
librer le capteur stéréo, a partir de correspondances gauche-droite. En effet la
matrice fondamentale peut s’estimer grace & [’équation [6.10].

La méthode la plus directe est une méthode linéaire [83]. Pour chaque cor-

respondance (m ¢ m’) on a une équation linéaire du type :
friwd' + frovu' + fisu' + foruv’ 4 foovv' + fagv' + faru+ faov + faz =0

Si 'on dispose de n correspondances gauche-droite on obtient ’equation ma-
tricielle suivante :

Af =0 [6.11]

Dans cette équation A est une matrice de taille nx9 et f est un vecteur dont
les composantes sont les 9 éléments de la matrice fondamentale. Afin d’éviter

la solution triviale on peut rajouter la contrainte suivante :
£l =1

Il est donc possible de résoudre 1’équation [6.11] avec 8 correspondances. On
obtient alors une solution exacte. Avec plus de 8 correspondances (n > 8) on
obtient une solution en minimisant un critére quadratique.

Si les données dont on dispose sont parfaites alors la matrice A est de rang

8. Il a été, en effet, montré que sauf configurations exceptionnelles, la matrice
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A aun rang égal 4 8 [117]. En pratique il y a du bruit est le rang de A est égal

a 9. On peut alors estimer f en minimisant le critére suivant :

min (146 + A(6)° ~ 1) [6.12]

La solution de ce probléeme de minimisation est bien connue (voir plus loin
I’équation [7.24]) et f est donné par le vecteur propre correspondant & la plus
petite valeur propre de la matrice A*A.

Une propriété importante de la matrice fondamentale (et de la matrice
essentielle) est qu’elle a un rang égal & 2. La fagon la plus pratique d’introduire
cette contrainte est de remplacer la matrice F estimée comme auparavant,
par une matrice F’ qui a un rang égal a4 2. Pour faire ceci, considérons une

décomposition en valeurs singuliéres de F :
F=UD(r,s,t)V*

Dans cette expression D est une matrice diagonale 3x3 qui contient les valeurs
singuliéres (r, s, et t) de F, avec > s > t. On peut alors forcer le rang de F
a etre égal a 2 :

F' =UD(r,s,0)V*

Dans un article paru récemment Hartley [83] montre comment on peut
rendre la solution linéaire encore plus robuste numériquement tout simplement
en opérant un changement de repére sur les données. Une solution linéaire qui
tient explicitement compte de la géométrie du probléme et qui donne également
des résultats trés satisfaisants a été recemment proposée par Boufama et Mohr
[25].

La matrice fondamentale peut également étre estimée par des méthodes non-
linéaires. On peut, par exemple, minimiser la somme des carrés des distances
d’un point a la droite épipolaire qui est censée passer par ce point. En effet,
I’équation [6.10] exprime le fait que le point m’ se trouve sur la droite épipolaire

dont les paramétres sont donnés par :

a fir fiz fis U
b = f21 foz fos
¢ f31 fs2  fas

Plus généralement, la distance d’un point m’ & cette droite est donnée par

la forme quadratique suivante :

d(m’,Fm) = m""Fm
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Les parameétres a et b de la droite étant :
a= fiiu+ fiov+ fi3

b= foru+ foov+ fos

En pratique, Faugeras, Luong & Maybank [56] proposent de considérer si-
multanément la distance de m’ & la droite Fm et la distance de m a la droite
F'm’ afin de réduire les différences entre la géométrie épipolaire gauche-droite

et droite-gauche. Le critére & minimiser est donc le suivant :

= m/Fm,;)? — (m! F'm £)?
mm (Z R Z e ) [6.13]

=1 =1

pour n correspondances gauche-droite. Les parameétres a’ et b’ sont donnés par :
’_ ’ ’
a' = fuiu' + forv' + fan

b = frou’ + fasv' + fao

Comme la matrice essentielle, la matrice fondamentale est de rang 2. On
peut alors écrire cette matrice, sans perte de généralité, de la facon suivante

(les trois lignes de la matrice sont linéairement dépendantes) :

L1 L2 L3
F= X4 s e

T7x1 + x8xkq  T7xo + T8y T7X3 + Xxe

Cette fois-ci la minimisation de Q (équation [6.13]) fournira donc une estima-
tion des parametres x; & xg a partir desquels on déduit facilement les coeffi-
cients de la matrice fondamentale. Cette minimisation implique 'utilisation de
techniques d’optimisation non-linéaires telles que Newton, Gauss-Newton ou
Levenberg-Marquardt.

L’estimation non linéaire de la matrice fondamentale est moins sensible au
bruit que la méthode linéaire. Les deux méthodes (linéaire et non linéaire)
supposent cependant un appariement parfait de points entre les deux images.
S’il y a des appariements incorrects, aucune des méthodes ne donne des résultats
satisfaisants. Pour pallier au probléme d’appariements incorrects, des méthodes

statistiques robustes peuvent étre utilisées, comme dans [183].
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6.3.4. Reconstruction

La reconstruction tri-dimensionnelle & partir d’une paire d’images suppose
que l'on dispose de correspondances entre les deux images. Le type de recons-
truction qu’on peut alors effectuer dépend du type de calibrage dont on dispose.

On peut distinguer les cas suivants :

1. le capteur stéréoscopique est calibré et on dispose alors de parameétres
internes de chaque caméra ainsi que de la transformation rigide entre les deux
caméras — dans ce cas on obtient une reconstruction euclidienne dans le repere

de calibrage ;

2. les parametres internes de chaque caméra sont connus mais la transfor-
mation rigide entre les deux caméras n’est pas connue. Il faut alors estimer la
matrice essentielle [55] & partir de laquelle on peut extraire la transformation
rigide entre les deux caméra a un facteur d’echelle prés — dans ce cas on ob-
tient une reconstruction euclidienne dans le repére de I'une ou 'autre des deux

caméras ;

3. si aucun calibrage n’est disponible (ni les paramétres internes des ca-
méras, ni la transformation rigide entre les deux caméras) il faut alors esti-
mer la matrice fondamentale comme il a été expliqué auparavant. A partir
de la matrice fondamentale on peut obtenir une reconstruction projective tri-

dimensionnelle [54].

Si on se place dans le premier de ces cas et si le point p de I'image de gauche
a été mis en correspondance avec le point p’ de I'image de droite, on a alors

deux ensembles d’équations [5.16] et [5.17] :
mi1 X +mi2Y + mizZ + myy

T m31 X + m32Y + m33Z + may
S Mo X + maoY + mazZ + may
m31 X + m32Y 4+ m33Z + mas
o = m:nX +m,Y + mizZ 4+ miy
my X +mg,Y + misZ + my,
o = my X + mh,Y + mhsZ + mhy,

mg X + mg,Y + mizZ + my,
Les coordonnées X, Y et Z du point P reconstruit, dans le repere de cali-
brage, se calculent en résolvant ce systéme de 4 équations linéaires.
On peut également reconstruire le point P dans le repéere de la caméra de

gauche en utilisant une ou I’autre des équations [5.42] ou [5.43]. Les coordonnées



198  Vision par ordinateur

X,Y et Z du point P seront données dans ce cas par :

A (riie 4+ risy +713)7 + by
(ra1@ + raay + r33) 7 + b,

X = z7

Y = yz

Ces équations nous permettent de constater que le déplacement entre la
caméra gauche et la caméra droite doit compter une translation. Si la transfor-
mation gauche-droite est une rotation pure, la reconstruction n’est pas possible.

Finalement on peut remarquer que lorsque les images ont été rectifiées la
matrice décrivant la transformation gauche-droite, équation [5.45], est réduite

& une translation et les équations [5.42] et [5.43] deviennent :

/
xr = xr

/_Zy+b
vy = 7z

Le point P peut alors étre reconstruit dans le repére rectifié de la caméra gauche

grace aux équations suivantes :

b
A -
Yy -y
= zJ
Y = yz

et on remarque que, d’un point de vue géométrique, la reconstruction n’est rien
d’autre qu’une triangulation.

En notant :
D=y —y [6.14]

on définit la notion de disparité (différence de position entre les deux projections
d’un point de la scéne) qui est abondamment utilisée en stéréoscopie. Dans la
section suivante on développera une contrainte d’appariement en relation avec

la variation de la disparité.

6.4. Contraintes pour la mise en correspondance

La question a laquelle nous essayons de répondre dans cette section est la

suivante : quels sont les critéres 4 mettre en ceuvre pour décider qu’une paire
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de primitives gauche/droite est correcte ou pas 7 En essayant de répondre
a cette question, nous allons développer deux types de contraintes. Un pre-
mier type de contraintes nous permettra de valider un appariement primitive-
gauche/primitive-droite. Il s’agira des contraintes épipolaire et d’orientation.
Un deuxiéme type de contraintes nous permettra de valider la compatibilité
entre deux appariements satisfaisant le premier type de contraintes. Il s’agit
des contraintes d’ordre, d’unicité, de gradient de la disparité et figurale.
Supposons par exemple qu’on veuille apparier le point p; de I'image de
gauche avec le point pj de I'image de droite et le point ps de I'image de
gauche avec le point pf, de I'image de droite. Nous devrons procéder de la

fagon suivante :

e on vérifie tout d’abord que les points p;/p) et p2/ph sont en correspon-

dance épipolaire ;

e on vérifie ensuite grace a I’équation [6.2] que les régions entourant ces

paires de points se ressemblent ;

e finalement on vérifie que les deux appariements sont compatibles au sens

des autres contraintes.

6.4.1. La contrainte épipolaire

La contrainte épipolaire est la seule contrainte géométrique intrinséque au
capteur stéréoscopique. En pratique nous avons étudié deux méthodes per-
mettant de calculer la géométrie épipolaire d’un couple de caméras : soit en
calibrant les deux caméras par rapport a une mire commune, soit en estimant
la matrice fondamentale & partir d’appariements gauche-droite.

La contrainte épipolaire peut s’appliquer aux points et aux segments de
droite. Soit P un point de la scéne et soient p et p’ ses projections dans les
deux images.

Comment se déplace p' le long de la ligne épipolaire lorsque P se trouve plus
ou moins loin du capteur 7 Puisque le point p est fixe, P se déplace le long de
la droite de vue passant par F et p, figure 6.3. Lorsque le point P se trouve
prés du capteur tout en restant visible dans les deux images, 1l se projette en
a'. Lorsque P se trouve tres loin du capteur, il se projette en ¢’ défini tel que

la droite F'q’ soit parallele & la droite F'p. Analytiquement, la position de ¢’
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Figure 6.3. Une vue d’un plan épipolaire : le point p’ est contraint d’appartenir

au segment a'q’.

s’obtient des équations précédentes en faisant tendre Z vers I'infini :

lim ' = n'p
Z—00 rs-p
lim ¢ = 2P
Z—00 rs-p

p’ et donc non seulement contraint le long de la ligne épipolaire mais il appar-
tient également au segment a’q’.

Une analyse de la figure 6.3. révéle que les points de I'image de gauche
voisins du point a ont intrinséquement moins de correspondants que les points
de I'image de gauche prés du point b. Bien siir, ’analyse gauche/droite que
nous venons de faire est valide dans le cas droite/gauche.

La contrainte épipolaire s’applique facilement a des segments de droite. Il
suffit pour cela de construire les droites épipolaires correspondant aux deux ex-
trémités du segment. Remarquons toutefois la difficulté & définir une contrainte

épipolaire pour des segments contenus dans le plan épipolaire, figure 6.4.

6.4.2. La contrainte d’orientation

Pour les primitives images auxquelles on s’intéresse plus particulierement

(des points de contours et des segments de droite), il y a, en plus de I'informa-
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Figure 6.4. Les deux lignes épipolaires associées aur deux extrémités du

segment de l'image de gauche définissent une région dans ’image de droite.

tion de position dans 'image, une information relative & son orientation par
rapport au repere de I'image. Il s’agit de I’angle entre le vecteur directeur asso-
cié & cette primitive (dans le cas des points de contour il s’agit de la tangente au
contour en ce point) et un des axes du repére de I'image. La valeur de cet angle
peut étre définie & 27 prés en orientant le vecteur directeur par rapport aux
valeurs moyennes des niveaux de gris de part et d’autre du contour, figure 6.5.

Soit maintenant une primitive spatiale définie dans le repére de gauche par
sa position (X, Y et Z) et son orientation donnée par son vecteur directeur
V = (V,,Vy, V.)t. La projection de cette primitive (point et vecteur) dans une
image donne naissance & un point p et un vecteur v = (vy,vy,0). On peut
remarquer que le centre de projection F' forme avec le point P et le vecteur V
un plan, qu’on appellera plan d’interprétation. Le vecteur v est I'intersection

de ce plan avec le plan image, figure 6.6. :
v=KkA(VAFP)

Le vecteur k est le vecteur normal au plan image. Avec le choix de coordonnées
qui a été fait ce vecteur n’est autre que la direction de I’axe optique. En
développant ce double produit vectoriel et tenant compte du fait que X = 27
et Y = yZ on obtient :

vy = Z(Vp—aVy)
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Figure 6.5. Un point de contour est défini par sa position dans limage, et
la direction de la tangente au contour en ce point. Cette direction peut étre
définte a 27 prés en tenant compte de la moyenne des niveaur de gris de part

et d’autre du contour aux environs du point.

vy = Z(Vy—yV:)

v, = 0

La pente de cette primitive (v) est mesurable dans I'image et est donnée par :

v
tanf = =
Uy
En exprimant la méme chose dans le repere de I'image de droite on obtient une
formule semblable pour la pente d’une primitive dans I'image de droite :
/
v
tan ' = —~
y

<

La relation entre les coordonnées du vecteur V exprimées dans les deux repéres

g’écrit (A est la matrice de transformation entre les deux caméras) :

vy Ve
vy: N R
v V;
0 0
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Figure 6.6. La géométrie de la projection d’un vecteur dans les images.

De plus on peut exprimer 2’ et y’ en fonction de x et y grace aux equations [5.42]
et [5.43]. On peut ainsi obtenir une relation entre tan 6’ et tan 6. Dans le cas
général cette relation est inexploitable. Siles plans images et axes optiques sont

paralléles (cas des images rectifiées) on a :

¥ = =z
y = y+b/Z
v = V,
Vy/ = V
Vo=
On obtient :
tan @
/
tan 6’ = A
-7 Vy—yV,
ou plus simplement :
/ Vg
tan 6’ =

vy — bV,
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On peut remarquer que si le vecteur V est paralléle au plan image, soit pour
V., = 0 on obtient :
0 =0

Dans ce cas la recherche d’un appariement gauche/droite est triviale. En effet,
seules les primitives ayant la méme inclinaison dans les deux images peuvent
étre appariées.

On peut également remarquer que plus le vecteur V sera incliné par rapport
au plan des images (plus V; est grand) et plus il y aura de différence entre 0 et
'

Dans le cas géneral, on veut trouver une constante ¢ qui sera la borne de la

différence des deux orientations :
|0 -0 |<e

Imposer une limite a la différence d’inclinaison entre les vecteurs se correspon-
dant dans les deux images revient a rejeter les appariements qui correspondent
a des vecteurs V fortement inclinés par rapport au plan des images. Cette li-
mitation de la différence d’orientation dans les deux images est cohérente avec
la limite du gradient de la disparité qui interdit également des surfaces trop
inclinées par rapport au plan des images.

La valeur de la constante € peut se calculer en fonction de la distribution des
inclinaisons spatiales de 'V et pour une valeur de b (distance entre les centres
de projection) donnée [4]. Choisissons une primitive de I'image de gauche. Plus
¢ sera grand, plus il y aura des appariements possibles entre cette primitive et
des primitives de I'image de droite. Plus il y aura d’appariements gauche/droite
ainsi formés plus la recherche d’une mise en correspondance globale sera com-

plexe.

6.4.3. La contrainte d’ordre

Les contraintes épipolaires et d’orientation nous ont permis de réduire le
nombre d’appariements entre des primitives de I'image de gauche et des pri-
mitives de I'image de droite. Soient maintenant deux appariements établis sur
la base de ces contraintes : (g1,d1) et (g2, d2). Dans quelle mesure ces appa-
riements sont compatibles entre eux 7 La premiére contrainte qu’on va étudier

est la contrainte d’ordre.
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Nous allons nous intéresser a des primitives points. Soit P; un point et soient
p1 et p} ses projections dans les deux images. Les directions de projection de
ce point partitionnent le plan épipolaire en deux régions, une région (hachurée)
intérieure et une région extérieure, figure 6.7. Soient P5 et P3 deux points de
I’espace et soient pa, ps et ph, ph leurs projections respectives dans 'image de
gauche et de droite. Le point Ps se trouve dans la région intérieure alors que le
point P5 se trouve dans la région extérieure. Regardons 'ordre de projection

de ces points dans les deux images.
e dans I'image de gauche D'ordre est ps, p1, p2.
o dans 'image de droite ’ordre est pj, ph, p).

Si on prend P; comme référence, les projections de Ps apparaissent dans le
meéme ordre dans les deux images alors que l'ordre de projection de Ps est

mversé.

Figure 6.7. P, et Ps se projettent dans le méme ordre dans les deux images

alors que Uordre des projections de Py et Py est inversé.

Supposons maintenant que P; et Ps se trouvent sur la surface d’un objet.
Le fait que Ps se trouve dans la région extérieure de P; correspond au fait que

I’objet est relativement peu incliné par rapport au plan des images (il s’agit de
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I’objet 1 de la figure 6.8.). Soit maintenant ’objet 2 de la méme figure sur lequel
se trouvent les points Py et Ps. Le fait que le point P, se trouve dans la région
intérieure de P; correspond au fait que 'objet 2 est trés incliné par rapport
au plan des images. Si cet objet est opaque les projections des deux points ne
peuvent pas étre vues a la fois dans les deux images. Si l’objet est transparent,
les projections seront vues dans les deux images mais dans un ordre inversé.

En conclusion, la seule configuration pour laquelle 'ordre des projections
est inversé est le cas de surfaces transparentes fortement inclinées par rapport
au plan des images. Si on suppose donc que la scéne observée contient peu (ou
pas) de surfaces transparentes fortement inclinées, I'ordre des projections est
le méme dans les deux images.

Si on revient a ’exemple précédent et si on respecte la contrainte d’ordre on

aura : ["appariement (p1,p}) est compatible avec (ps, p5) et incompatible avec

(P2, ph)-

Figure 6.8. Lorsque deux points se trouvent sur la surface d’un objet peu
incliné (1) Uordre de leurs projections est le méme dans les deur images. Si
Dobjet est fortement incliné (2) les projections ne sont pas vues simultanément
dans les deur images st 'objet est opaque ou ['ordre est inversé si [’objet est

transparent.
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Figure 6.9. La contrainte d’unicité n’est pas respectée lorsque deux points se
projettent en un méme point dans une image et en deux points différents dans

Uautre tmage.

La contrainte d’ordre a été utilisée pour la premiére fois par Baker et Binford
[13] pour simplifier la combinatoire de la mise en correspondance. Une caracté-
risation analytique de cette contrainte a été proposée par Yuille et Poggio [182].
Cette caractérisation consiste essentiellement a interdire la compatibilité entre
deux appariements qui placerait un point dans la région intérieure de ’autre
point. Nous verrons plus loin que la contrainte d’ordre peut étre exprimée dans

le contexte plus général de la limite du gradient de disparité.

6.4.4. La contrainte d’unicité

Considérons maintenant un cas limite de la contrainte d’ordre. Ce cas est
illustré par la figure 6.9. Le point P se trouve sur la frontiére des régions
extérieure et intérieure du point P;. Les deux points se projettent en un meéme
point dans I'image de gauche et en deux points différents dans I'image de droite.
Si on désigne par p la projection commune de P; et de P» dans I'image de
gauche et par p} et p, leurs projections dans I'image de droite on doit avoir
en méme temps les appariements (p,p}) ET (p,p5). Accepter que ces deux
appariements soient compatibles revient & augmenter la difficulté de la mise

en correspondance car, a I’exception de ’alignement décrit plus haut, un point
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d’une image devrait avoir un et un seul correspondant dans ’autre image.
En pratique nous verrons au paragraphe suivant que la contrainte d’unicité
peut, comme la contrainte d’ordre, étre exprimée analytiquement dans le cadre

de la limite du gradient de disparité.

6.4.5. La limite du gradient de disparité

Nous avons vu que la contrainte d’ordre est directement associée & I'incli-
naison d’une surface observée par rapport au plan des deux images. On peut
exprimer cette contrainte d’une autre maniére. Reprenons pour cela la formule

qui permet de calculer la profondeur d’un point en fonction de la disparité :

D Y-y

Soient deux points sur la surface d'un objet, P et ) et soient Zp et Zg leurs
profondeurs. Une autre facon d’exprimer le fait que la surface est peu inclinée
est d'imposer que la différence entre ces deux profondeurs est faible. La relation
avec la contrainte d’ordre est triviale. Les projections des points se trouvant
sur un objet peut incliné (objet 1 de la figure 6.8.) ont le méme ordre dans
les deux images alors que les projections des points se trouvant sur un objet
fortement incliné sont inversées dans les deux images.

La profondeur d'un point est associée & la disparité (la différence entre
les positions des deux projections dans les deux images). La variation de la
profondeur est donc associée a la variation de la disparité. Cependant la relation
entre la variation de la disparité et la variation de la profondeur n’est pas facile
a exploiter en pratique car la profondeur est inversement proportionnelle a la
disparité. Burt et Julesz [31] ont défini le gradient de disparité et Pollard et
al. [152], [153] ont établi une caractérisation analytique intéressante grace a la
limite du gradient de disparité.

Soient p et p’ les projections du point P et ¢ et ¢’ les projections du point
@, P et @ ne se situant pas nécessairement dans le méme plan épipolaire,
figure 6.10. Le gradient de disparité est défini comme la différence des disparités
de deux couples de points image divisée par la séparation cyclopéenne. Soit un
repére commun aux deux images et soient les couples de points (p, p') et (¢, ¢').

P, P, q et q' sont les vecteurs associés a ces points dans le repére commun. Le
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gradient de disparité est défini par 'expression suivante :

[6.15]

Le gradient de disparité est relié a la pente d’une droite passant par P et ).
La pente de cette droite rend finalement compte de I'inclinaison de la surface
autour de ces points. Interdire des appariements gauche/droite qui correspon-
dent & des surfaces fortement inclinées revient & imposer une limite supérieure

au gradient de disparité. Si on choisit :
0<%§k’avec0<k<l [6.16]
on obtient 'inégalité suivante :
(" =) — (p— )l <AlI(P' —a) + (P — a)]

Utilisant les propriétés classiques des inégalités :

A

lall = 1loll - < lla = 8]
la+bl] < llall + 18]

on obtient (0 < k< 1) :

I’ —d'll  1+k_1
= — Nl
Im—ﬂl<1—k A 16.17]

Pour un point P fixé et pour une valeur de k on va chercher le lieu des points
() satisfaisant la contrainte exprimée par I’équation [6.17]. On cherche d’abord
le lieu des points @ satisfaisant 1’égalité :

/ /
— 1

lp—all A

Soit le repére commun aux deux images, le repére de I'image de gauche. Les

points p et p’ ont comme coordonnées : p = (z1 y1)' et p’ = (x1 ). De
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méme on a : q = (z2 y2)" et p’ = (w2 y4)" Les coordonnées de ¢ et ¢’ sont

reliées aux coordonnées de Q = (X Y Z)! par les formules suivantes :

o = X/Z
Yo = Y/Z
Yy = ya2+b/7

L’égalité précédente, soit ’équation [6.18] devient alors :

(#2:1Z2 =X+ wmZ2-Y)* _ 32
(#12 = X)2 4+ (12 - (b+Y))?

Le lieu des points () est finalement un cone dont le sommet se trouve en P,

figure 6.10. :

(L= M) (X7 +Y7) + (2] + 9 = N (] +9)) 27 + 20\ = Do X7 +
2007y, — )Y Z — 2X%bY + 20%y[bZ — A*b? = 0 [6.19]

Revenant maintenant au lieu des points () satisfaisant I'inégalité, soit 1’équa-
tion [6.17], on peut voir facilement que ces points doivent se trouver & I’extérieur
du cone. L’intérieur du cone est la zone interdite soit la région qui correspond
a des surfaces trop inclinées par rapport au plan des images.

Pour conclure, on dira que deux appariements gauche/droite (p, p’) et (¢, ¢')
sont compatibles si la valeur du gradient de disparité qui leur est associée est
inférieure & 2. On peut vérifier que cette limite garantit également la contrainte

d’ordre et la contrainte d’unicité.

6.4.6. La contrainte de continuité figurale

La contrainte de continuité figurale est une contrainte simple et efficace
lorsque les points a mettre en correspondance se trouvent le long de contours.

La figure 6.11. montre deux images et des points le long de contours ap-
partenant & ces images. Les lignes épipolaires sont également représentées sur
cette figure. Les points appartenant & un contour de I'image de gauche ont été
mis en correspondance avec des points de 'image de droite n’appartenant pas
nécessairement au meéme contour.

Ce type d’erreur peut étre facilement corrigé en imposant aux points de

I'image de droite d’appartenir au contour possédant déja une majorité de points



211

Vision stéréoscopique

&
..9;’

e

Figure 6.10. Le lieu des points @, tels que le gradient de disparité des appa-

riements (p,p') et (q,q") est inférieur a 2, est la région extérieure & un cone

dont le sommet se trouve en P.
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qui ont été mis en correspondance avec les points d’un contour de I'image de
gauche.

Cependant Mohan, Medioni et Nevatia [125] remarquent & juste titre que
ce genre de raisonnement local peut étre source d’erreur. En effet, considérons
la figure 6.12. Dans cette figure il y a une majorité de points appartenant a
un contour de 'image de droite qui n’est pas le bon contour. La contrainte de

continuité figurale doit donc étre utilisée dans un contexte global et non pas

N
<4

local.

Image gauche Image droite

Figure 6.11. L’erreur de mise en correspondance illustrée dans cette figure

peut étre corrigée en tenant compte de la continuité figurale.

6.5. Mise en correspondance stéréo

Comme on peut s’en douter il n’existe pas actuellement une méthode de
mise en correspondance suffisamment générale pour qu’elle puisse s’appliquer
a une paire d’images stéréo indépendamment du contenu et du type de ces

images. Des domaines d’application aussi variés que :
e reconstruction de terrain & partir d’images aériennes ;

e modélisation de scénes d’intérieur ;
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Image gauche : Image droite

Figure 6.12. La correction des erreurs de mise en correspondance selon un

raisonnement local condutrait dans ce cas a un mauvais résultat.

e modélisation de scénes d’extérieur ;

e images médicales et biomédicales ;

manipulent des images tres différentes du point de vue de leur contenu.
Parmi le large spectre de méthodes proposées nous en avons sélectionné
quatre que nous allons présenter en détail. Ces quatre méthodes sont les sui-

vantes :

e mise en correspondance hiérarchique. Les images sont représentées a plu-
sieurs niveaux de résolution, du niveau le plus “fin” au niveau le plus “grossier”.
Le résultat de la mise en correspondance au niveau le plus grossier est utilisé

pour initialiser la mise en correspondance au niveau le plus fin.

e mise en correspondance par programmation dynamique. Cette méthode
exploite trois contraintes parmi celles que nous avons développées : la contrainte
épipolaire, la contrainte d’unicité et la contrainte d’ordre. Les points se trouvant
le long de deux droites en correspondance épipolaire (qu’on appelle également
deux droites épipolaires conjuguées) sont appariés d’une facon unique par pro-

grammation dynamique.
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e mise en correspondance par relaration. La contrainte épipolaire combi-
née avec une mesure de ressemblance permettent d’établir un certain nombre
d’appariements. Un algorithme de relaxation permet ensuite de sélectionner,
parmi cet ensemble d’appariements initiaux, un sous-ensemble d’appariements
compatibles au sens des contraintes d’unicité et de limite du gradient de dis-

parité.

e mise en correspondance par isomorphisme de graphes. Chaque image est
vue comme un graphe. Le probléeme d’appariement se rameéne alors & un pro-

bléeme d’appariement de deux graphes.

6.5.1. Mise en correspondance hiérarchique

Nous allons décrire une méthode qui a été développée a SRI International
pour la reconstruction de terrain & partir de 2 vues aériennes [78], [79]. Les
images utilisées ont une taille de 2048 x 2048 pixels et chaque image représente
une surface au sol d’environ 2 kilomeétres carrés. La hauteur du terrain varie
entre 360 et 540 metres. Il s’agit donc d’un terrain relativement plat.

A partir d’une paire d’images on produit une hiérarchie d’images. Une partie
de cette hiérarchie est montrée sur la figure 6.13..

Cette hiérarchie consiste en deux pyramides d’images, une pyramide pour
chaque image initiale [39]. Chaque pyramide contient I'image initiale ainsi que
des images de taille 1024x1024,512x512, 256 x256, 128x 128, 64x 64, 32x 32 et
16x16. Chaque pyramide a donc 8 niveaux, du niveau le plus fin (2048x2048)
ou haute résolution au niveau le plus grossier (16x16) ou basse résolution. La
construction de cette pyramide est simple : on réduit une image en moyennant
la valeur des pixels dans un carré N x N. Ainsi pour N = 2, un carré 2 x 2
d’une image est remplacé par un seul pixel dans I'image de résolution infé-
rieure, et ainsi de suite. On peut remplacer ce moyennage par des techniques
plus sophistiquées qui convoluent I'image avec des filtres gaussiens et en sous-
échantillonnant pour réduire en méme temps la taille de I'image (voir & ce sujet
le chapitre 2).

La premiére étape de toute méthode de mise en correspondance est d’ex-
traire de chaque image (gauche et droite) les points qui seront les candidats
a I’appariement. La méthode, développée a SRI, extrait des points d’intérét

de 'image de gauche uniquement. Pour chacun de ces points on cherche un
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Figure 6.13. Deux pyramides formées a partir d’une paire d’tmages a mettre
en correspondance. Les images de cette figure sont de taille 512x 512, 256 256,
128x 128, 64x 64 el 32x32.
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correspondant dans I'image de droite de la fagon suivante (voir également la

figure 6.14.)

16

i 2048 /|

Figure 6.14. L’algorithme de mise en correspondance hiérarchique développé a
SRI utilise une représentation multi-résolution (pyramidale) des images, ce qui
facilite la recherche d’appariements gauche/droite méme lorsque la contrainte

épipolaire est peu ou mal connue.

Soit un point p de I'image de gauche haute résolution (2048x2048). Pour
chaque image de la pyramide de gauche on calcule successivement les coordon-
nées de ce point, jusqu’a I'image de basse résolution (16x16). En pratique cela
revient a diviser successivement par 2 les coordonnées du point p. On s’inté-
resse ensuite a la recherche d’une correspondance au niveau de résolution le
plus faible. Pour cela on utilise la contrainte épipolaire et on cherche le long de
la droite épipolaire le point de I'image de droite le plus ressemblant au point

de I'image de gauche. On utilise le produit de corrélation comme mesure de
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ressemblance, équation [6.2]. Les images étant de taille réduite, une recherche
du point de corrélation maximum le long de la ligne épipolaire n’est pas tres
coliteuse.

La prochaine étape consiste & parcourir la pyramide droite de 'image 16 x 16
vers 'image 2048 x 2048 de facon & combiner la contrainte épipolaire avec la pre-
diction fournie par 'image basse résolution. Le point selectionné dans 'image
16x16 correspond & une région (de taille 2x2 dans ce cas-ci) dans I'image
32x32. L’intersection de cette région avec la contrainte épipolaire constitue la
zone d’initialisation pour la recherche du point le plus ressemblant (au sens du
produit de corrélation). Cette stratégie est poursuivie jusqu’a atteindre I'image
2048 x 2048.

On peut remarquer que cette méthode peut rester efficace lorsque la con-
trainte épipolaire est peu ou mal connue. En effet cela entraine une recherche
quasi exhaustive du meilleur correspondant dans I'image 16x16 ce qui n’est
pas tres couteux. On peut donc utiliser cette méthode pour trouver des ap-
pariements afin de déterminer la géométrie épipolaire conformément a la sec-

tion 6.3.3. de ce chapitre.

6.5.2. Appariement par programmation dynamique

La programmation dynamique est une technique utile pour apparier deux
séquences tout en respectant 'ordre des éléments a l'intérieur de chaque sé-
quence. Soient par exemple les séquences {ay as as as} et {by bs by ba}. Si
I’élément as est apparié avec bs, les éléments a droite de as ne pourront étre
appariés qu’avec les éléments a droite de bs.

L’algorithme de Viterbi est une méthode de programmation dynamique qui
trouve le meilleur appariement entre deux séquences parmi tous les apparie-
ments possibles. Les éléments des séquences & apparier définissent les deux
dimensions d’une matrice. Chaque élément de cette matrice représente donc
le cout d’appariement de deux éléments, soit une paire d’éléments. Un chemin
consistera en une séquence de telles paires, chaque paire correspondant & un
élément de la matrice. L objectif sera de trouver un chemin optimal dans cette
matrice. Le cout d’un chemin est la somme des couts de ses éléments. Afin de
trouver le chemin optimal (de cotit maximal) deux contraintes sont utilisées :
(i) Pordre doit étre respecté et (ii) chaque élément d’une séquence n’intervient

qu’une seule fois.
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Dans le cas de la stéréo, les deux séquences correspondent a des points le
long de deux droites épipolaires conjuguées. Le cout de mise en correspondance
de deux points peut étre calculé & partir d’une mesure de ressemblance telle
que celle donnée par 1’équation [6.2]. Tl est possible qu’un point d’une image
n’ait pas de correspondant dans ’autre image. Dans ce cas le cout associé a
une paire contenant un tel point est tres faible voire nul. Le chemin optimal
est une séquence d’éléments de la matrice. Un chemin est formé de transitions
verticales (un point sans correspondant), horizontales (idem) ou diagonales (un
appariement).

L’algorithme de Viterbi n’est pas nouveau. Il a été proposé pour la premiére
fois pour comparer deux signaux en reconnaissance de la parole. Pour la mise
en correspondance stéréo il a été utilisé par Baker et Binford [13] et par Ohta et
Kanade [143] pour ne citer que les travaux les plus connus. Outre la contrainte
épipolaire, la contrainte d’ordre et la contrainte d’unicité, on peut prendre

également en compte la contrainte de continuité figurale [143].

6.5.3. Appariement par relaxation

Le probleme de mise en correspondance stéréo peut étre vu comme un
probléme d’étiquetage : aux points d’une image on associe les points d’une autre
image. Le probléeme étant combinatoire, on est amené a faire “coopérer” les
points d’une image entre eux en mettant en ceuvre des relations découlant des
contraintes géométriques et/ou physiques. Cette coopération peut étre réalisée
dans le cadre d’un processus de relaxation qui peut étre décrit de la facon

suivante (voir [40] pour une introduction & la relaxation) :

e un ensemble d’étiquettes (appariements) est sélectionné pour chaque

point. Une mesure de confiance est ensuite associée a chaque étiquette ;

o les différentes étiquettes (avec leurs confiances) possibles pour chaque
point sont comparées avec celles des points voisins. Cette comparaison est faite
sur la base des relations entre les points voisins. Les étiquettes ainsi que leurs
confiances sont ensuite modifiées itérativement pour réduire les inconsistances

d’étiquetage entre points voisins.

De nombreux travaux ont proposé la relaxation comme méthodologie de
mise en correspondance stéréo. Un algorithme “générique” est proposé dans

I'ouvrage de Ballard et Brown [15]. On peut également se référer & la thése de
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Pascale Long-Limozin [112] qui utilise la relaxation pour mettre en correspon-
dance des segments de droite.

Nous décrivons ici Ialgorithme PMF (Pollard-Mayhew-Frisby) mis au point
a I’Université de Sheffield et développé dans le cadre de la thése de Stephen
Pollard [151]. Cette méthode utilise la limite du gradient de disparité et la
contrainte d’unicité. PMF procede en deux étapes : (i) une initialisation et
(ii) une phase itérative. Pendant I'initialisation on calcule la confiance associée
a chaque appariement. Cette confiance est calculée sur la base du “support”
que cet appariement recoit plusieurs autres appariements voisins. Le processus
itératif de la deuxieéme phase utilise la contrainte d’unicité pour finalement

classer les appariements initiaux en corrects et incorrects.

6.5.3.1. La confiance d’un appariement

Soit p un point de I'image de gauche et p’ son correspondant dans I'image
de droite. Bien évidemment le couple p/p’ est compatible avec la contrainte
épipolaire. La confiance d’un appariement peut étre définie par I'expression

suivante (voir également la figure 6.15.) :

Sty = 5 (g (LI011157)) 6201

N ) d(p, i)

Dans cette expression :

e N(p) est un voisinage du point p dans I'image de gauche et ¢ est un point

de ce voisinage qui a au moins un correspondant j’ dans I'image de droite ;

o (i, ') est le produit de corrélation défini par I’équation [6.2] et détermine

la “qualité” de ’appariement i/j" ou la ressemblance entre ces deux points ;

e d(p,i) est une fonction proportionnelle & la distance entre les points p et

e (G est le support du au gradient de disparité associé aux appariements

p/p et i/j" et se calcule grace a ’expression suivante (voir la section 6.4.5.) :

1 si Gq<2k

G /’~~/:
(p/v', /i) {0 S Gy o

ol G4 et k sont définis par les équations [6.15] et [6.16].
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Figure 6.15. La confiance d’un appariement p/p’ peut se calculer a partir
d’un voisinage N(p) du point p et des appariements des points appartenant a
ce voisinage. Les confiances respectives de p/p' (gauche-droite) et p' [p (droite-
gauche) sont différentes dans le cas général car la structure locale des deur

wmages n’est pas la méme.

On peut remarquer que D'expression définissant la confiance d’un apparie-

ment n’est pas symétrique, autrement dit dans le cas général on a :

S(p/p') # S(V'/p)

En effet, la configuration du voisinage de p dans I'image de gauche n’est pas la
méme que la configuration du voisinage de p’ dans I'image de droite — surtout

lorsque appariement p/p’ est incorrect.

6.5.3.2.  Appariement itératif

Les résultats expérimentaux obtenus par Stephen Pollard montrent que les
confiances associées aux appariements corrects sont en général beaucoup plus
élevées que celles associées aux appariements incorrects. Par conséquent, 1’hy-
potheése faite dans PMF est que les appariements ayant une confiance maximale
sont ceux qui sont physiquement corrects.

A chaque itération de D’algorithme PMF les appariements ayant la plus
grande confiance pour les deux points les constituant — S(p/p') et S(p'/p)
— sont choisis comme corrects. Ensuite, en accord avec la contrainte d’unicité,
tous les autres appariements associés avec I'un ou 'autre des points des ap-
pariements choisis sont éliminés. Ceci permet & d’autres appariements qui on

été ni acceptés ni été éliminés d’étre choisis comme corrects parce qu’ils ont
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maintenant la plus grande confiance pour leurs deux points les constituant. La
convergence — lorsqu’il n’y a plus que des appariements corrects ou éliminés
— a lieu au bout de 4 a4 5 itérations. En pratique Stephen Pollard a observé
que 73% des appariements sont choisis lors de la premiere itération et 11% lors
des 3 itérations suivantes. Les points non appariés n’ont pas, en général, de
correspondant.

L’algorithme PMF peut étre vu comme une forme de relaxation car a I’ini-
tialisation chaque point de I'image de gauche a un certain nombre d’étiquettes
(appariements) possibles et & chaque étiquette est associée une confiance. Au
cours des itérations de I’algorithme les confiances évoluent et a la convergence
chaque point n’a plus que deux étiquettes possibles : apparié ou éliminé.

Plus formellement, chaque pas d’itération de cette méthode de mise en

correspondance stéréo se décompose en les étapes suivantes :

Etape 1 : Pour chaque point de I'image de gauche on choisit un appariement dans

I'image de droite qui maximise son support :
max S(p/p’)
P

On obtient ainsi un certain nombre d’appariements gauche-droite ;

Etape 2 : Pour chaque point de 'image de droite on choisit un appariement dans

I'image de gauche qui maximise son support :
max S(p'/p)

On obtient ainsi un certain nombre d’appariements droite-gauche ;

Etape 3 : On compare les appariements gauche-droite avec les appariements droite-

gauche et on conserve ceux qui sont identiques.

Etape / : Les points qui viennent d’étre appariés ne peuvent plus participer &
d’autres appariements (en vertu de la contrainte d’unicité) et il faut donc éli-
miner de la liste initiale d’appariements ceux qui contiennent les points qui
viennent d’étre appariés. Ceci aura pour effet de modifier le support des appa-

riements restants.
Il y a donc, au cours de 1’algorithme trois types d’appariements : retenus,

éliminés et non traités. L’algorithme s’arrete dés qu’il n’y a plus d’appariements

non traités.



222 Vision par ordinateur
6.5.3.3. Prise en compte de la continuité figurale

Il est possible d’incorporer la contrainte de continuité figurale dans 1’algo-
rithme PMF. En effet, aprés chaque itération on consideére les points appariés de
I'image de gauche appartenant 2 un méme contour. Leurs correspondants doi-
vent également en principe appartenir au méme contour de I'image de droite.
Si ce n’est pas le cas, on sélectionne le contour qui contient la majorité de
ces points et on élimine les quelques appariements qui ne satisfont pas cette
contrainte — voir figure 6.11.

On peut remarquer que ce processus a un caractére moins local que le

processus de relaxation puisqu’un contour peut traverser toute 'image.

6.5.4. Appariement par isomorphisme de graphes

Le probleme de mise en correspondance stéréo peut étre vu comme un
probléme d’isomorphisme de graphes. En effet ’ensemble de primitives extraites
d’une image peut constituerl’ensemble des nceuds d’un graphe. Des relations
entre ces primitives constitueront alors les arcs (ou arétes) de ce graphe. Cest
I’approche qui a été suivie dans la thése de Thomas Skordas [166], [96]. Dans
le cadre de cette méthode les primitives a mettre en correspondance sont des
segments de droite et les relations entre ces segments sont : (i) & gauche de,
(ii) & droite de, (iii) colinéaire avec et (iv) a une jonction commune avec.
Chaque image est donc décrite par un réseau de segments de droite et de
relations entre ces segments, soit un graphe relationnel. Le probléme de mise
en correspondance est donc le probleme de trouver le meilleur appariement
entre les noeuds et les arcs de ces deux graphes.

Cependant, pour un certain nombre de raisons ces deux graphes ne sont pas

identiques :

e un segment vu dans une image peut étre caché ou partiellement caché

dans "autre image ;

e un segment “entier” dans une image peut étre coupé en plusieurs petits

segments dans 1’autre image ;

o deux segments peuvent former une jonction (ou étre colinéaires) dans une

image et non pas dans ’autre image ;
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e la relation d’ordre peut parfois étre violée : un segment se trouvant a
gauche d’un autre segment dans une image peut se trouver a droite de ce

meéme segment dans 'autre image.

En conclusion, le probléme d’appariement des deux graphes n’est pas simple-
ment un probléme d’isomorphisme de graphes mais plutot un probleme d’iso-
morphisme de sous-graphes maximal. Ceci dit, le probléme est de chercher tous
les isomorphismes entre sous-graphes d’un graphe et sous-graphes de ’autre
graphe et de sélectionner ensuite le plus grand isomorphisme — celui qui met
en correspondance le plus grand nombre de neceuds.

L’approche suivie dans la méthode de Thomas Skordas pour chercher le
meilleur appariement entre deux graphes consiste a construire un graphe d’as-
soctation ou graphe de correspondance. Le graphe d’association est construit
de la maniére suivante. Les contraintes épipolaires, de position et d’orienta-
tion (voir sections 6.4.1. et 6.4.2.) sont tout d’abord utilisées pour permettre
la construction d’un certain nombre d’appariements potentiels. Ces apparie-
ments segment/segment sont les noeuds du graphe d’association. Ensuite on
construit un arc entre deux noceuds dés lors que les deux neeuds (ou les deux
appariements sont compatibles). La notion de compatibilité entre deux apparie-
ments découle de 'utilisation des contraintes d’ordre, d’unicité et figurale (voir
les sections 6.4.3., 6.4.4., 6.4.6.) ainsi que d’un certain nombre de propriétés
projectives.

Dans ce contexte, la meilleure correspondance entre les graphes des deux
images devient équivalente au plus grand ensemble de nceuds mutuellement
compatibles dans le graphe d’association. Dans un graphe, un ensemble de
neeuds mutuellement compatibles forme un sous-graphe complétement connecté,
ou une clique — dans une clique chaque nceud est connecté aux autres noeuds de
la clique. Une clique maximale est une clique qui ne peut étre incluse dans une
autre clique. Une clique maximale dans le graphe d’association correspond donc
a un isomorphisme de sous-graphes. La plus grande clique maximale correspond
au plus grand nombre d’appariements possible.

Les figures 6.16. et 6.17. montrent le résultat de mise en correspondance sur
quelques segments de droite des images de la figure 6.1.. Pour plus de détails

voir [166] et [96].
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Figure 6.16. C(ette figure montre un ensemble de segments de l’image de
gauche (segments se trouvant a Uintérieur d’un rectangle) ainsi que tous leurs

correspondants potentiels dans l"image de droite.

6.6. Systémes stéréoscopiques particuliers

Les méthodes de mise en correspondance stéréoscopique que nous avons
étudié comportent toutes une forme ou une autre de recherche des meilleurs
appariements dans un ensemble fini. Malgré les contraintes mises en ceuvre pour
réduire au maximum ’espace de recherche, la complexité de ces méthodes reste
prohibitive pour certaines applications ou ’on ne dispose que d’une puissance
de calcul limitée. Dans ce qui suit nous allons étudier deux cas particuliers de
mise en correspondance stéréoscopique.

Dans le premier cas on utilise 3 caméras (et donc 3 images) au lieu de 2, ces
3 caméras étant “judicieusement” placées de facon que la recherche d’apparie-
ments devienne une simple vérification. La vision trinoculaire est couramment
utilisée dans de nombreux projets de recherche et la présentation qui suit s’ins-
pire des travaux de Nicholas Ayache et Francis Lustman [8], [118], [12].

Dans le deuxiéme cas on suppose que la scéne observée est planaire et on
peut alors décrire simplement la transformation qui permet de passer d’un point
projeté dans une image a un point projeté dans ’autre image. Lorsqu’un objet
est présent dans la scéne (un obstacle posé sur un sol plat, par exemple) les
projections des points de cet objet dans les deux images ne sont plus reliées par
la transformation précédente. Encore une fois, une simple vérification permet

de détecter des points de la scéne qui n’appartiennent pas au plan de référence.
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Figure 6.17. Le résultat d’appariement obtenu sur les images de la figure

précédente.

6.6.1. Vision trinoculaire

La figure 6.18. illustre la géométrie épipolaire d’un capteur stéréoscopique
avec 3 caméras. Un point P de la scéne se projette en trois points pi, ps et
ps selon des droites passant par les centres de projection des caméras. Il y a 6
épipolaires associées a trois caméras et aux trois projections de P : ’épipolaire
ei; correspond a la projection de la droite Pp; sur I'image j. Ces 6 épipolaires
forment 3 paires d’épipolaires conjuguées : I’épipolaire e;; est conjuguée avec
I’épipolaire e ;.

Lorsque p1, pa et p3 forment un appariement correct, le point p; (i € {1,2,3})
se trouve nécessairement & l'intersection des épipolaires ez; et e;;. Ceci nous
conduit naturellement au processus d’appariement suivant : Soit un point ¢; de
I'image 1 et un point g2 de 'image 2. Si ’appariement ¢ /¢ est correct, alors g3
(leur homologue dans I'image 3) se trouve précisément a I'intersection de deux
épipolaires. On peut remarquer qu’un tel systéme est parfaitement symétrique

et qu’on peut donc vérifier dans I'image k un appariement i/ 3.

6.6.2. Détection d’obstacles

Reprenons les équations [5.42] et [5.43]:

x,_ZI‘1~p—|—bx

= 6.21
Zr3'p+bz [ ]
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Figure 6.18. Dans le cas d’un capteur stéréoscopique comportant 3 caméras
on a 3 paires de droites épipolaires conjuguées et on peut ainsi réduire le

probléme de mise en correspondance de points a une vérification.
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/I Zr2p+by
Y= Zrs ptb.

qui expriment la relation entre les coordonnées z’ et 3 d’un point p’ d’une

[6.22]

image et un point p de I’autre image de coordonnées z et y et p = (z y 1)*.
Supposons de plus que la scéne est une surface plane. Les coordonnées du

point P vérifient alors I’équation :
aX + ﬁY + ’)/Z =1

et de plus on a @ = X/Z et y = Y/Z en substituant on obtient :
1
S =artfy+y=n-p

avecn = (a 3 7)".

Les équations [6.21] et [6.22] peuvent maintenant s’écrire :

,_ T ptb(n-p
x - F v

_I‘3~p—|—bz(n~p)
/IPZ'p+by(n'p)
rs-p+b.(n-p)

Ceci peut s’écrire sous forme matricielle de la fagon suivante (nf = (ngy nyn.)) :

/

s x
sy | = (R + bnt)
s 1
soit plus simplement :
sz’ T
sy | =Ny
s 1

La matrice N est une matrice 3 x 3 exprimant la transformation projective
entre un point d’une image et son correspondant dans l’autre image dans

I’hypothese ot le point P de la scéne appartient & un plan. On a donc :
N = (R —I—bnt) = a1 No9 No3 [623]

Les coefficients de la matrice N peuvent se calculer, a un facteur multiplicatif
pres, avec seulement 4 points de correspondance. En effet, chaque correspon-

dance fournit 2 contraintes linéaires quant aux coefficients de la matrice N et
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pour n correspondances (n > 4) on a & résoudre un systéme linéaire surcon-
traint.

Supposons, par exemple, qu’on ait déterminé la matrice N pour un sys-
téme stéréo et par rapport au plan du sol, figure 6.19. Deux points p et p’
correspondant aux projections d’un point P appartenant au sol vérifient donc

la relation :
/

p=Np
alors que les points ¢ et ¢’ qui ne correspondent pas & un point du sol ne la
vérifient pas :
¢ # Ng
Ceci fournit un moyen simple de détection d’obstacles pour un robot mobile se

déplacant sur un sol plat. Néanmoins cette méthode de détection d’obstacles

suppose que la mise en correspondance ait été obtenue au préalable.

plan du sol

-

Figure 6.19. FEn calibrant un systéme stéréo par rapport au plan du sol on
peut détecter des obstacles & condition que Uappariement gauche/droite ail été

préalablement établi.



Chapitre 7

Localisation tri dimensionnelle

7.1. Introduction

Aux chapitres précédents nous avons étudié ’acquisition d’informations tri-
dimensionnelles (3D) grace & la vision. A quoi pourraient bien servir ces infor-
mations, ou ces données 3D 7 Le premier exemple d’utilisation de telles données
est fourni par un robot exécutant une tache d’assemblage. Afin d’assembler
deux objets, un robot doit étre capable de localiser chaque objet par rapport a
son référentiel de travail. Il pourra alors seulement saisir un objet et ’assem-
bler avec I’autre objet. Le deuxiéme exemple est fourni par un robot mobile qui
doit se rendre quelque part pour une opération de chargement/déchargement.
Lorsque le robot se trouve a proximité du lieu ou I'opération doit étre effectuée,
sa position par rapport aux objets environnants n’est pas connue. Il s’agit une
fois de plus de localiser ces objets par rapport au référentiel du robot. Enfin,
le troisieme exemple est fourni par la robotique chirurgicale assistée par or-
dinateur. Il s’agit de mettre “en correspondance” des examens (radiologiques,
échographiques, etc.) effectués lors de I'intervention (per-opératoires) avec des
examens effectués avant I'intervention (pré-opératoires), [124].

D’abord nous allons décrire formellement le probléme de localisation et en-
suite nous allons proposer quelques solutions. Les solutions qui permettent
de résoudre le probleme de localisation 3D/3D peuvent également étre utili-
sées pour résoudre le probléeme de calibration entre une caméra et un robot,
lorsque la caméra est montée sur I’organe terminal du robot [91]. Nous verrons
également que le probléme de localisation est intimement 1ié au probléme de

reconnaissance qui sera traité indépendamment au chapitre 9. Le probleme de

229
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reconnaissance possede quelques similarités avec le probleme de mise en corres-
pondance stéréo. Quelques-unes des solutions que nous avons proposées pour
résoudre le probléeme de mise en correspondance stéréo pourront étre utilisées

pour résoudre le probléeme de reconnaissance.

7.2. Définition du probléme

Soit un ensemble de points 3D dans le référentiel d’un capteur visuel. Les
coordonnées de ces points ont été obtenues, par exemple, par stéréo passive
ou active. Soient C7,Cs, ..., C, ces points. Par ailleurs, soit un ensemble de
points & la surface d’un objet qui sont décrits dans le référentiel propre a cet
objet : My, My, ..., M,, figure 7.1. Si le capteur est en train d’observer 1’objet
en question, les points C; correspondent aux points M;. Il s’agit purement
et simplement du méme ensemble de points décrits dans deux référentiels
différents.

La transformation qui permet de passer du repére de ’objet a celui du cap-
teur est composée d’une matrice de rotation R, et d’un vecteur de translation t.
Nous pouvons donc écrire pour tout ¢ (soit pour toute mise en correspondance
C; & M;):

¢; =R m; +¢

m; étant le vecteur associé au point M;. En pratique, a cause du bruit, il n’y
aura pas de superposition parfaite entre les points objet et les points capteur.
La distance entre un point objet transformé et le point correspondant dans le

repére capteur sera :

dl' = ||CZ'—R mi—t||

En sommant les carrés de ces distances on obtient un critere quadratique :

n
Q=> lle; =R m; —t||’ [7.1]
i=1
Le probleme de localisation 3D peut maintenant étre défini de la facon
suivante : sous I’hypothése d’une mise en correspondance terme a terme de n
points, trouver la transformation rigide (rotation et translation) qui minimise
le critére fourni par I’équation [7.1].

En pratique la minimisation du critere () est conditionnée par :
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[ ]
[ ]
[ ]
[ ]

° [ ]

(0]

) y
Y [ ]

°
capteur \ C.

Figure 7.1. Le méme ensemble de points est décrit dans deux référentiels
différents. En faisant surperposer les points on peut déterminer la rotation et

la translation entre les deux référentiels.
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e les caractéristiques visuelles ne sont pas toujours des points. On aura a
traiter aussi bien des points que des segments de droite, des facettes planes ou

des primitives surfaciques ;

e lareprésentation matricielle de la rotation n’est pas la plus adéquate pour

minimiser le critére Q.

Avant de proposer quelques solutions pour le probleme de détermination
de la transformation rigide optimale, nous allons décrire les représentations
des caractéristiques telles que les droites et les plans ainsi que les expressions
analytiques des transformations rigides des droites et des plans. Ensuite nous
allons décrire deux représentations pour la rotation, une utilisant le calcul

vectoriel et une autre utilisant les quaternions.

7.3. Représentation d’un plan

Un plan 3D peut étre écrit sous la forme :
ar +by+cz=d

Si on impose la contrainte a? +b? +¢? = 1, le vecteur v de coordonnées (a, b, ¢)

normal au plan est de plus unitaire. Pour un point courant M de ce plan on a :
Olq v=d

d est donc la projection de qu sur le vecteur v, soit la distance de 'origine O
a ce plan, figure 7.2.
Un plan est donc décrit par le couple formé d’un vecteur et d’un scalaire

(v,d). Soit maintenant ce méme plan décrit dans un autre repeére :
O'M v =d

Le changement de repére étant une rotation et une translation on obtient :

——
OM = ROM+t
v = Rv

De plus le point M’ appartient au plan en question :

(R OM +t) (R v)=d
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Figure 7.2. Représentations d’un plan et d’une droite.

En développant et en tenant compte du fait que la rotation conserve le produit

scalaire on obtient les deux équations suivantes :
vV=Rv [7.2]

d=d+(Rv) -t [7.3]

7.4. Représentation d’une droite

La représentation la plus connue d’une droite est celle qui considére la droite

comme 'intersection de deux plans :

ax+biy+er = di
ds

as® + bay + ¢z

Cependant cette représentation n’est pas minimale (il faut 8 paramétres) et
elle n’est pas non plus trés pratique pour décrire la transformation rigide d’une

droite. On choisira de préférence la représentation paramétrique :
Olq =p+Av

p est le vecteur perpendiculaire & la droite dont la longueur est égale a la
distance de l'origine & la droite et v est le vecteur directeur de la droite,

figure 7.2. Par commodité on choisira un vecteur directeur unitaire. On a donc :

p-v=20
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Une droite est donc représentée par un couple de deux vecteurs, p et v,
soit 4 paramétres car un des vecteurs est unitaire et les deux vecteurs sont
perpendiculaires. Comme dans le cas du plan, étudions le changement de repére
(rotation et translation) appliqué & une droite. Dans le nouveau repére la droite
s’écrit :

/ ! / 1ot
OM =p' 4+ XNv
Calculons p’ et v/ en fonction de p, de v, de R et de t. On a :

R OM + ¢t

Rp+AR v+t

o'M'

En identifiant on obtient :
v = Rv
pP = Rp+t+(A=-XN)V

En tenant compte de la contrainte :

on obtient :

A=XN=—Rv) t

Et finalement le changement de repére s’écrit :
vV=Rv [7.4]
pP=Rp+t—((Rv) t)Rv [7.5]

Une troisieme fagon de représenter une droite est d’utiliser les coordonnées
de Plucker, [53]. Soient P; et P> deux points appartenant & une droite. Les
coordonnées de Plucker sont données par les deux vecteurs suivants, O étant

I’origine du repére cartésien :

V1:OP1—OP2
V220P1/\0P2

Dans ce cas le changement de repére s’écrit :
vi=R v, [7.6]

vi=Rva—tA(R vy) [7.7]
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7.5. Représentation d’une rotation

Nous allons étudier quatre facons de représenter une rotation :
e la représentation matricielle ;

e les angles d’Euler ;

e la représentation vectorielle ;

e la représentation par des quaternions unitaires.

7.5.1. Matrices de rotation

Comme nous I’avons déja vu au chapitre 5 une rotation peut étre vue comme
la transformation pouvant faire superposer deux repeéres orthonormés. Une

rotation est donc décrite par une matrice orthonormée :

Il y a de plus 6 contraintes d’orthonormalité qui expriment que les vecteurs

ligne (ou colonne) sont de norme égale & 1 et orthogonaux entre eux :

3
> rigrin = 0ky Yk, j € {1,2,3}
i=1
La rotation est donc représentée par 9 parameétres et 6 contraintes non
linéaires. Ce n’est donc pas la meilleure représentation a utiliser lorsqu’on veut
calculer la rotation optimale pour faire coincider des points, des plans ou des
droites.
Notons au passage quelques propriétés intéressantes des matrices de rota-
tions. L’ensemble des rotations est un sous-groupe du groupe euclidien cou-
ramment désigné par F(3). Le groupe des rotations est non commutatif. La

matrice R a les propriétés suivantes :
R '=R"’

et
det(R ) =1
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7.5.2. Angles d’Euler

Une autre représentation des rotations est celle utilisant une décomposition
de la matrice de rotation en trois matrices de rotation autour de chacun des

trols axes. Ces trols matrices sont :

cos) —sinf 0
R.=| sin@ cosf 0 [7.8]
0 0 1

cos¢ 0 sing

R, = 0 1 0 [7.9]
—sing 0 cos¢
1 0 0

R,=1] 0 cosyy —sineg [7.10]
0 siny cosy

La matrice R est donnée par :
R=R.R,R.

et les trois angles 8, ¢ et ¢ s’appellent les angles d’Euler d’aprées le mathémati-
cien Leonhard Euler (1707-1783) qui a étudié les lois régissant les déplacements

des solides.

7.5.3. Axe et angle de rotation

Nous allons maintenant introduire la représentation vectorielle d’une rota-
tion. Déja Euler avait démontré que toute rotation infinitésimale a lieu autour
d’un axe instantané. Cependant c’est Olinde Rodrigues (1794-1851) qui pro-
pose un traitement complet des déplacements des objets indépendamment des
forces qui causent ces déplacements. En 1840 Rodrigues a proposé le théoréme
fondamental qui montre que tout déplacement fini peut étre effectué par une
rotation autour d’un axe combinée avec une translation le long de cet axe. Il
s’agit donc de la représentation des déplacements en termes d’un wvissage. Ici
on s’intéresse uniquement a la représentation des rotations.

Remarquons tout d’abord quelques propriétés simples de la matrice de ro-

tation (certaines de ces propriétés ont déja été mentionnées) :
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e le déterminant d’une matrice de rotation est égal a 1,
e l'inverse d’une matrice de rotation est égale & sa transposée ;
i0

e les valeurs propres d’une matrice de rotation sont : 1, ¢'? et e~ (com-

plexes conjugués).
L’axe d’une rotation est tel qu’il n’est pas modifié par la rotation. C’est donc
la direction propre associée a la valeur propre unitaire :

Rn=n

L’angle de rotation est fourni par les valeurs propres complexes conjugués.
En notation matricielle un vecteur v se transforme en un vecteur v’ grace a
la formule suivante :
vV=Rv
En notation vectorielle, un vecteur subissant une rotation d’axe n (n-n = 1)
et d’angle 6 devient un vecteur v/ qui s’obtient par la formule de Rodrigues :

vV =v+4sinfnAv+(l—cosfn A (nAv) [7.11]

Pour démontrer cette formule nous allons décomposer le vecteur v en une
composante parallele & n et une composante orthogonale & n, figure 7.3. (voir
également [8]) :

v o= V| + vy
= (v:n)n+ (v—(v-n)n)
v’ sera donc obtenu en additionant Vil et v/, . En remarquant que Vil =v) on
aura :
v = v+ V/J_
v/, est obtenu en faisant tourner v; d’un angle § dans un plan orthogonal &
n. Dans la base vectorielle n, v et nA vy on a:

v =cosf vy +sinfnAvy

Finalement on obtient pour v’ :

/ /
v.o= Vv|+Vv,

= V||—|—COSHVJ_—|—sin9n/\VJ_
= (v:n)n+cosf(v—(v-n)n)+sinf(nA(v—(v-n)n))
= cosfOv+sindnAv+(l—cosf)(v-n)n
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Figure 7.3. Décomposition vectorielle permettant de démontrer facilement la

formule de Rodrigues, d’aprés Ayache.

Par ailleurs on a la relation vectorielle suivante :
nAnAv)=(v-njn— (n-n)v
Mais comme n est unitaire on obtient :
(v-mn=v+nAnmAv)

et en substituant dans 1’équation précédente on obtient bien la formule de

Rodrigues, soit ’équation [7.11].

7.5.4. De (n,0) &R

La représentation d’une rotation par un axe et un angle est, comme nous
allons le voir, trés pratique pour résoudre le probléeme de la recherche d’une
transformation rigide optimale. Cependant il est utile de pouvoir passer rapi-
dement d’une représentation & une autre.

Remarquons tout d’abord qu’un produit vectoriel peut se mettre sous forme
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matricielle :

nAv = NyVp — NpVy

0 —n, Ny Vg
= N, 0 —Ng vy
—ny Ny 0 U,

0 —n, Ny
S(n) = n, 0 —ng
—ny Ny 0

On obtient ainsi la version matricielle de la formule de Rodrigues :
v/ = (I+sinfS(n) + (1 —cos0)S*(n)) v
Soit pour la matrice de rotation :
R =I+sinfS(n)+ (1 —cosd)S*(n)

En explicitant les termes et avec les notations s = sinf et ¢ = cos# on obtient

pour R
c+(1—e)n? —nys+ (1 —c)ngny  nys+ (1 — ¢)ngn,
n.s+ (1 —¢)ngny c—|—(1—c)n§ —ngs+ (1 —c)n,ny

—nys+ (1 —c)ngn, ngs+ (1 —c)n.ny c+(1—e)n?
[7.12]
Il est intéressant de remarquer que (n, ) représente la méme rotation que
(—n, —0) ou que (—n, 27 — #). 1l suffit de substituer n par —n et § par —6 ou

par 27 — ¢ dans I’équation précédente.

7.5.5. DeR a (n,0)

Il sera également utile de pouvoir extraire ’axe et I’angle de rotation a partir

de la matrice de rotation. Pour cela il y a deux possibilités :
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1. extraire les valeurs propres de cette matrice. Calculer le vecteur propre
associé a la valeur propre 1 et normaliser ce vecteur. Cela donne la direction de
I’axe de rotation. L’angle de rotation se calcule facilement a partir des valeurs
propres complexes conjuguées.

2. identifier les éléments r;; de la matrice de rotation avec l'expression
de cette matrice telle qu’elle est fournie par la formule de Rodrigues, équa-
tion [7.12].

Le calcul par identification est trivial. En additionnant les termes diagonaux

dans I’équation [7.12] on obtient :
711+ 722+ r33 = 1+ 2cosl

Par ailleurs on a les relations suivantes :

rel —riz = 2n,sinf
r31 —ri3 = —2nysind
r3g —rez = 2ng,sinf

En tenant compte du fait que le vecteur ndoit étre unitaire on obtient

(rappelons-nous que le signe n’est pas trés important) :

cosfl = 5(7“11 + 799 + 733 — 1)
) 1
sin?d = 1 ((ro1 — 712)” + (731 — 713)” + (r32 — r23)%)
n _ T3z —Ta3
S 2sin 6
= _T31 — T3
v 2sin 6
n. — 21 —T12
T 2sin 6

Il faut remarquer ici que le passage de R & (n,0) est ambigu car on peut
choisir aussi bien (n, ) que (—n, —0) ou que (—n, 27 — f). La représentation
(n, #) comporte 4 parameétres. Si de plus on choisit le module de ntel qu’il soit

égal a la valeur de ’angle de rotation :

Inl| = ¢
on n’a alors plus que 3 parameétres pour décrire une rotation et cette représen-
tation est minimale. En pratique elle sera utilisée (sous une forme légérement

modifiée) pour calculer la rotation optimale entre deux ensembles de caracté-

ristiques 3D.



Localisation tri dimensionnelle 241

7.5.6. Rotation et quaternion unitaire

Une autre représentation possible des rotations est celle utilisant les qua-
ternions. Dans un premier temps nous allons étudier quelques propriétés des
quaternions, ensuite nous les utiliserons pour décrire une rotation et nous éta-
blirons également 1’équivalence avec les autres représentations déja utilisées.
L’utilisation des quaternions se justifiera par une formulation tres élégante du

probléeme d’optimisation, [59].

7.5.6.1. Les quaternions

Les quaternions peuvent étre vus comme des vecteurs de dimension 4 ou

encore comme des nombre complexes a trois parties imaginaires :
a4 =qo+ i+ Jjgy + kg

avec !
=2 =k=ijk=—1

On peut remarquer qu’on obtient également :

iy =—ji=k
jk=—kj =1
ki=—ik=y

Grace a ces formules on peut facilement calculer le produit de deux quater-

nions, noté “x” :
r*xq = (7°0 +iry + jry + krz)(‘]O + iqy +jQy + kq,z)

Le produit de deux quaternions n’est pas commutatif. Comme le produit

vectoriel, le produit de deux quaternions peut s’écrire sous forme matricielle :

r+q=Q(r)q
avec Q(r) donnée par :
g =Ty —Try —T;
Qr) = Z j:j ‘:; _:i [7.13]

Ty —Ty Ty 7o
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On peut également écrire le produit sous la forme suivante :

gxr=W(r)q
Avec W(r) défini par :
g —ry —Ty —T;
Ty o r, —r
Wi(r) = v
ry =T ro T
. ry —Tg o

[7.14]

On peut facilement vérifier les propriétés suivantes quant a ces matrices :

Qr)'Q(r)
W () W(r)
Q(r)q
Q(r)'r
Q(r)Q(a)
W(r)W(a)
Qr)W(a)'

r

q

e étant le quaternion unité : e = (10 0 0)*.

Le produit scalaire de deux quaternions est donné par :

Y-q=70G0+ Teqe + Tydy + 729

On a bien évidemment :

q-q=|dq|?

Le quaternion conjugué de q est q défini par :

q=qo—iqs — jqy — kg

Notons que si Q(q) et W(q) sont les matrices associées & q, Q(q)" et W(q)*

sont les matrices associées au quaternion conjugué q. On a :

q+*q=q-q=|q|’

et on obtient ainsi le quaternion inverse de q :

1

q

= q
llall”
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Pour un quaternion unitaire (de norme égale & 1) I'inverse est égal & son

conjugué. Nous allons maintenant établir quelques propriétés du produit qui

nous seront utiles par la suite. Ces propriétés sont facilement vérifiables si on

utilise la notation matricielle. On a :

(axp) (a*xr)=(q-q)(p 1)

On en déduit facilement les propriétés

(a*xp)-(a*xp)
Ip * ql|?
(p*q)-

[7.15]

sulvantes :

(p-p)(a-q)
Ipl*lall?
p-(r*xq)

Un vecteur de dimension 3 peut s’écrire comme un quaternion purement

imaginaire :

q:0+iQx+jQy+kq,z

et les matrices associées a un quaternion purement imaginaire sont des matrices

antisymétriques. Par exemple on a :

7.5.6.2.

Quaternion et rotation

—qz

4z
—qy

—qy  —9qz

—qz Qy

0 —Az

9 0
-Q(a)
-W(a)

On peut représenter une rotation avec un quaternion unitaire a condition

de pouvoir trouver une transformation qui change un vecteur (un quaternion

purement imaginaire) en un vecteur de fagon que la transformation préserve

la longueur du vecteur transformé ainsi que le produit scalaire et le signe du

produit vectoriel.
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Soit r un quaternion purement imaginaire et q un quaternion unitaire. On

peut alors remarquer que le quaternion r’ tel que :
¥ =qrr*q [7.16]
est un quaternion purement imaginaire et de plus on a :
axr+q=(Q(a)r) *q = (W(a)'Q(a)r
Par ailleurs notons que :
(—q)*#r*(—qQ) = q*r*q

ce qui implique que les quaternions q et —q représentent la méme rotation. La

matrice W(q)*@(q) est une matrice orthonormée :

0 0 0
B+G—0-0¢ 209 —904) 2(9:9: + q09y)
2(¢eqy +q09:) 6 — i+ a5 — 47 2(9y9: — qo4x)

2(qeq: — q00y)  2(qyq: + q00:)  ad — % — ¢2+¢?

W(q)'Q(a) =

o O O =

On peut maintenant établir ’expression d’une matrice de rotation R en
fonction d’un quaternion unitaire q :

B+ —a—-¢ 299 —209)  2(4:9: + q0qy)

R = 2¢eqy +q909:) G —ar+a,— 4> 2(q9y9: — qo4x)

2(qeq: — q00y)  2(qyq: +q00:) ad — a2 —¢Z +¢?

et on peut également écrire :

W(q)'Q(q) = ((1) IO{t )

Nous pouvons également extraire un quaternion unitaire a partir d’une ma-
trice de rotation. Soit 7;; un élément de la matrice de rotation. En considérant
les termes diagonaux de la matrice précédente on obtient les combinaisons sui-

vantes :

L4711 4 199 + 133 = 4¢3
1471y — 799 — 133 = 442
1— 711+ rop — 133 = 4q;

1 —7yy — 199 + 133 = 4¢°
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On choisit la composante du quaternion ayant la valeur absolue la plus élevée.

Ensuite on injecte la composante choisie dans trois parmi les six expressions :

T3z — 723 = 4q0qs
r13 — 731 = 4904y
ra1 — T12 = 4409,
ra1 + 112 = 499y
r32 + 723 = 4qyq.
T3+ 731 = 49295

ce qui permet de trouver les composantes du quaternion unitaire correspondant

a la rotation.

7.5.6.3. FEquivalence avec la formule de Rodrigues

Nous venons d’établir I’équivalence entre la représentation matricielle et la
représentation quaternion d’une rotation. Il y a une relation trés simple entre
un quaternion unitaire et 'axe et ’angle d’une rotation. Remarquons tout
d’abord qu’un quaternion peut s’écrire comme la concaténation d’un réel avec

un vecteur de dimension 3 :

a4 = qo+iqz + jqy + kg = (q0,d)
et avec cette notation la multiplication de deux quaternions peut s’écrire :
P*dq= (pogo— P-4, pod+ qP +PAq)
L’équation [7.16] devient alors :
v = (0, (g2 — q-Q)F + 2q0G AT+ 2(q - T)§)

r’ est donc un quaternion purement imaginaire et sa partie purement imaginaire

est :
F = (g5 —d QF + 200G AF+2(4 - F)G
et on peut donc confondre un quaternion purement imaginaire avec un vecteur

de dimension 3 :

7 /
r=r



246 Vision par ordinateur

En remarquant que la formule de Rodrigues (équation [7.11]) peut se mettre

sous la forme suivante :
¥ =cosf F+sinfd AT+ (1 —cosd)(ii - F)i
et en identifiant les deux expressions précédentes de r’ on obtient :
= cos—
qo 9
~ .0
= sin-n
4 2
Le quaternion représentant une rotation d’axe n et d’angle 8 s’écrit donc :

7 7
q:cos§—|—sin§(inx—|—jny + kny) [7.17]

7.6. Transformation rigide optimale
7.6.1. Décomposition du critére d’optimalité

Nous sommes maintenant en mesure d’écrire a nouveau le critére permettant
de déterminer la transformation rigide optimale dans les cas des points, des
plans et des droites.

Pour des correspondances de points, le critére reste inchangé et le probleme

de minimisation correspondant est, conformément & I’équation [7.1] :
n
min llc; — R m; — t||?

Quant aux correspondances de plans et conformément aux équations [7.2]

et [7.3], le critére & minimiser se décompose en deux critéres :
n
min (Z lvi — R VZ'HZ)
R i=1
n
min (Z ld: — di — (R *v,) ~t||2)
i=1

R * étant la rotation optimale trouvée grace au premier de ces deux critéres.



Localisation tri dimensionnelle 247
Quant aux correspondances de droites et pour la représentation paramé-

trique choisie on obtient, & partir des équations [7.4] et [7.5] les deux critéres

sulvants :
min vi—R v;||?
(-
min PR *p;, —t+ (R *v;) - t)R *v;|)?
; (;nm b= (+((R v) R "]

Si on choisit les coordonnées de Plucker, & partir des équations [7.6] et [7.7]
on obtient tout d’abord :

i=1
avec !
Vi
Wi; =
Y vl
/
/ Vii
Wi, =
vl

ce qui permet de déterminer la rotation optimale R, *.
Pour déterminer la translation optimale, on peut remarquer que pour tout
i, le vecteur v}, doit étre colinéaire au transformé du vecteur vs;, soit leur

produit vectoriel est nul :
Va; A (R *Vzi +tA (R *Vlz’)) =0

En simplifiant cette expression et en sommant sur toutes les droites se

correspondant, on obtient un critére pour trouver la translation optimale :
n
min (Z Ve A (R "vai) + (v, 't)V'MIIZ)
i=1

Pour résumer, dans les cas des droites et des plans nous avons décomposé
le critére initial en deux critéres : on estime d’abord la rotation optimale et
ensuite on utilise cette rotation pour déterminer la translation optimale. Cette
décomposition a des avantages et des inconvénients. [’avantage est que chaque
critere est plus simple et, comme nous allons le voir, la solution au probléme
d’optimisation de la rotation est trés élégante et tres fiable d’un point de vue

numérique. Le critére de translation se rameéne & un probléme d’optimisation
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linéaire trés classique. L’inconvénient est que les erreurs éventuelles associées
au calcul de la rotation vont se répercuter sur le calcul de la translation.
Dans le cas des points nous pouvons également décomposer le critere initial
en deux critéres. En effet, soient R * et t* la rotation et translation optimales
du critére dans le cas de la mise en correspondance de points, équation [7.1].
On a alors la propriété suivante : le centre de gravité des points C; coincide
avec le centre de gravité des transformés des M; [110]. Si C' est le centre de
gravité des points C; et M est le centre de gravité des points M;, on a d’aprés

cette propriété :
*
c=R 'm+t”
Choisissons C' et M comme origines respectives des reperes des données

capteur et des données modele. Cela revient a effectuer les changements de

variables suivants :

94 = ¢ —C
ki = m;,—m
avec :
17’74
c=— c;
ni:l
17’74
m:—Zmi
ni:l
On obtient :
¢—R'm;—t* = q+c—R"'%—R™'m-t*
= q;—R7k

Finalement, dans le cas des points, la rotation et la translation optimales

sont données par :
n
win (St
i=1

et par :

t“=c—R "m
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7.6.2. La rotation optimale

En ce qui concerne la rotation, dans les trois cas étudiés (points, plans et

droites), nous avons abouti au critére suivant :

min vi—R vy 7.18
n (Zn ||) 718

Dans cette équation v; est un vecteur mis en correspondance avec le vecteur
vi. Il y a n telles correspondances et de plus les modules de v; et de v} sont
égaux pour tout ¢. La minimisation du critére de ’équation [7.18] dépend du
choix d’une représentation pour la rotation. Nous avons étudié trois représen-

tations possibles pour la rotation, nous avons donc trois possibilités :

e matrice orthonormée. Dans ce cas une rotation est décrite par 9 para-
metres qui sont liés par les 6 contraintes d’orthonormalité. Un certain nombre

de solutions a été proposé parmi lesquelles on peut citer [110], [5], [172].

e angles d’Euler. Certains auteurs ont proposé de trouver les angles d’Eu-
ler optimaux. Cette formulation conduit & un probléme de minimisation non
linéaire.

e aze et angle. Dans ce cas nous aurons a estimer 3 parametres, soit les
composantes du vecteur directeur de ’axe de rotation, la valeur de ’angle
étant proportionnelle au module de ce vecteur. Il s’agit d’une représentation
intéressante car minimale en ce qui concerne le nombre des parametres a es-
timer. Nous allons décrire une solution ramenant le probléeme & la résolution
d’un systéme linéaire surcontraint. Cette méthode s’apparente a la méthode de

calibration caméra/pince proposée par Tsai [171].

e quaternion unitaire. La représentation par des quaternions unitaires est
également intéressante car, d’une part, il n’y a que 4 paramétres a estimer et,
d’autre part, le calcul se raméne & la détermination de la plus petite valeur

propre d’une matrice symétrique de taille 4 [59], [53].

7.6.3. Axe et angle de rotation optimaux

Le critere de ’équation [7.18] signifie que nous cherchons une solution ap-
prochée d’un systeme de n équations ou chaque équation du systeme est du

type :
vi=Rv;
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Soit n le vecteur directeur de ’axe de rotation et utilisons le fait que la rotation

conserve le produit scalaire. On obtient :
n-v,=(Rn) (R v

et s1 on se souvient que n est un vecteur propre de R associé a la valeur propre
1 on obtient :

/
n-v;,=n-v;

d’ott on déduit la propriété de perpendicularité suivante :
n-(v; —vi)=0 [7.19]

Par ailleurs le module d’un vecteur est conservé par rotation. On a donc,
pour tout ¢ :

[Ivill = [vill
On déduit facilement une deuxiéme propriété de perpendicularité :
(vi+v) - (vi—=vi)=0 [7.20]

Puisque le vecteur v; — v} est perpendiculaire aux vecteurs n et v; + v} il

est donc proportionnel a leur produit vectoriel :
(vi+vi)An=k(v; —v}) [7.21]

Afin de déterminer la valeur de k nous allons, comme lorsque nous avons
démontré la formule de Rodrigues, décomposer les vecteurs v; et v} selon deux
directions, une direction colinéaire & ’axe de rotation n et une autre direction

orthogonale a cet axe de rotation, figure 7.4. :

Vi = Vil +Vy)

;L / /
Vi = Vip vy

En substituant ces formules dans I’équation [7.21] on obtient :
(Vi + V;»” F Vit Fog) An=k(viL + vy — Vi - v;»”)
En développant et en remarquant que V;.” = vj); on obtient :

(vie + Vi) An=k(viL —vi,)
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/v
v+’
v’ v
[}
r losange (v,v’)
A
VAT Va
VA + Va
Va
q

projection du losange (v,v’)

Figure 7.4. Calcul de la rotation optimale utilisant l’axe et ’angle de rotation.
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/ /
On peut remarquer que les vecteurs v;; + v, et viy — v, sont orthogonaux
et par ailleurs ils sont tous les deux orthogonaux au vecteur unitaire n. On

obtient donc k& comme le rapport suivant :

_lvie + Vil

Clvie = Vil

Or, langle entre les vecteurs v;; et v, est l'angle de la rotation que l'on
cherche, soit 6. D’apres la figure 7.4. on remarque qu’il s’agit d’un des angles
d’un losange qui a comme diagonales v; | + v/, et v;; — v}, . La relation entre

cet angle et le rapport des longueurs de ces diagonales est :

1

En posant :

N=tan-— n

on obtient un systéme de trois équations et trois inconnues pour chaque i :
S(vi+vi)IN=v,—v; [7.23]

Le rang de la matrice antisymetrique S() est 2 et chaque mise en corres-
pondance i fournit donc 2 équations et non pas 3 équations. Il faut donc au
moins 2 mises en correspondance pour trouver un axe de rotation. En géné-
ral on dispose de n mises en correspondance. On obtient alors un systéme de
2n équations a 3 inconnues. Si on considére les deux premiéres équations du

systéme d’équations [7.23] on obtiendra :

N
. / . / & / .
0 _(VZZ + Vzi) Vyi + Vyz' N _ Vei = Vai
. / . / Y - / .
Vzi TV 0 _(VW + Vm') N Vyi = Vyi
Z

La solution optimale pour N est obtenue en résolvant ce systéeme d’équations
surcontraint. On obtient finalement le vecteur unitaire de I’axe de rotation et

I’angle de rotation :

N
[IN]|
¢ = 2arctan(||N||)
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et grace a la formule de Rodrigues on obtient facilement la matrice de rotation
a partir du vecteur unitaire n et de ’angle 6.

La solution que nous avons proposée ici est particulierement simple car la
rotation est représentée par un vecteur dont le module est proportionnel a
I’angle de rotation. On a donc une représentation minimale particulierement

intéressante pour la recherche d’une rotation optimale.

7.6.4. Quaternion unitaire optimal

Nous rappelons qu’un quaternion unitaire décrivant une rotation d’axe n et

d’angle @ s’écrit sous la forme (équation [7.17]) :

6 .0, .
q:cos§+51n§(mx—|—jny—|—knz)

et que la rotation d’un vecteur v s’écrit alors :
vv = Rv
= q*Vvx*xq
Le critére de I’équation [7.18] devient :
ming (-1, ||Vl — q * v xq?)
avec ||q])* =1

Compte tenu de ’équation [7.15] et des propriétés qui en découlent, on a
successivement :
Ivi—axvix@® = ||vi—a*vi+aq|lal
= |vixq—qxv; *ﬁ*q”z
= |vixa—axvill’
Le produit de deux quaternions peut s’écrire sous forme matricielle. On a :
virq = Q(vi)q
q*xv; = W(v)q
ce qui donne :
t
Ivixa—axvil]® = (Qvi)—W(vi)a) (Q(v) - W(vi))a)
q'Aiq
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ou A; est la matrice symétrique de dimension 4 :
Ai = (Q(v}) = W(vi)) (Q(v) = W(vy))

Le critére de I’équation [7.18] devient donc :

min (; thi(I) = min (qt(z Az’)Q)

avec !
n

B= Y 4= Y (@) - W) Q) — W(vi)

i=1
étant une matrice symétrique positive. Sous la contrainte que le quaternion

doit étre unitaire, on obtient finalement le critére suivant :
m(inQ = m(in (a'Ba+ A1 —d'q)) [7.24]
En dérivant @) par rapport & qon obtient :
Bq—Xq=0
et en substituant cette solution dans I’équation [7.24] on obtient :
Q=X

Le quaternion unitaire qui minimise () est donc le vecteur propre unitaire
de la matrice B associé a la plus petite valeur propre de B, soit A. Nous rap-
pelons qu’une matrice symétrique a des valeurs propres réelles et une matrice
symétrique positive a toutes ses valeurs propres positives. Soient alors les vec-
teurs propres de B qui forment une base orthogonale, wy, wo, ws et wa. Si ces
vecteurs sont unitaires, la base est orthonormée. Le quaternion q peut s’écrire

dans cette base :

q= @1W1 + foWa + fI3W3 + [laWy

Pour tout 2 on a :

BWZ' = /\sz

A1, A2, Az et A4 étant les valeurs propres de B avec :

/\1</\2</\3</\4
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En tenant compte du fait que les vecteurs propres forment une base orthonor-

mée, on peut écrire :
a'Ba = pihi + p3ds + p3hs + piha

Cette expression est minimale pour 1 = 1 et g2 = p3 = pg = 0. On obtient
donc :
q=wi
et
qBq=X\

Le quaternion unitaire optimal est donc le vecteur propre unitaire de B

associé a sa plus petite valeur propre.

7.6.5. La translation optimale

Une fois que nous avons estimé la rotation optimale R *, le calcul de la

translation optimale est possible grace a 'un des critéres suivants :

min d—d; — (R *v;) - t||?
t(;nz ( >||)

pour le cas des plans, ou :

n

min (Z Ipi =R "p; —t + (R "vi) - t)R *Vz'||2)
t \imd

pour le cas des droites.

Dans ces deux cas, en dérivant par rapport aux trois composantes de t et
en annulant ces dérivées, on obtient un systeme de trois équations linéaires en
trois inconnues qui se résout sans aucune difficulté. Le cas des points est lui
encore plus simple car il suffit de calculer le vecteur reliant les barycentres des
deux ensembles de points :

t“=c—-R™'m

Notons cependant que, dans ce dernier cas, la solution obtenue pour la trans-
lation n’est pas trés fiable en présence de bruit. Une alternative intéressante a
été récemment proposée par Walker et al [173] : la rotation et la translation
sont représentées par un quaternion dual. On peut alors estimer simultanément

et d’une facon optimale les parameétres de rotation et translation.
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Chapitre 8

Localisation caméra/objet

Dans ce chapitre on s’intéresse au probleme de la détermination de la posi-
tion et l'orientation d’un objet par rapport a une caméra. Ce probléeme est
équivalent au probléme de la détermination des parametres extrinséques d’une
caméra lorsque les parameétres intrinséeques sont connus. Cependant il differe du
probléme de calibrage car on n’a pas toujours a sa disposition un grand nombre
de points de correspondance. En effet, un grand nombre de points de corres-
pondance permet une approche linéaire qui est bien conditionnée. Lorsqu’il y a
peu de points de correspondance 1’approche linéaire est mal conditionnée. Nous
allons donc introduire une technique non linéaire d’estimation des parametres

recherchés.

8.1. Introduction

Plus formellement, le probléme est le suivant : étant donné un ensemble de
points ou de droites 3D décrits dans un référentiel “objet” et leurs projections
2D décrites dans un référentiel “caméra” connaissant les parametres de la ca-
méra, il faut alors déterminer la transformation rigide (rotation et translation)
entre le référentiel objet et le référentiel caméra.

Les solutions proposées pour résoudre ce probléme peuvent se grouper en 2

catégories :

1. solutions analytiques. Lorsque le nombre de points de correspondance est
petit (entre 3 et 6 correspondances) on peut trouver une solution analytique
qui consiste essentiellement a résoudre un systéme d’équations non linéaires.

Cependant, pour 3 points, il peut y avoir jusqu’a 4 solutions [62]. Des solutions

257
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existent également pour 4 points coplanaires [101] ou pour 4 points non copla-
naires [90], [86]. On a également proposé des solutions pour 3 droites [48], [33],

ce qui est équivalent a 3, 4, 5 ou 6 points comme il est montré sur la figure 8.2.

2. solutions numériques. Lorsque le nombre de points de correspondance
est grand, les solutions analytiques ne sont plus efficaces, car on doit résoudre
un systeme d’équations non linéaires ol le nombre d’équations est grand par
rapport au nombre d’inconnues. Dans ce cas, des solutions numériques sont

nécessaires. Nous allons discuter de quelques solutions proposées.

Comme nous allons le voir, le probléme étant non linéaire, les choix rela-
tifs quant a la formulation mathématique, quant a ’expression de la fonction
d’erreur & minimiser et quant a la méthode de minimisation, sont cruciaux.

Ganapathy [66] présente une solution linéaire, la rotation étant représentée
par une matrice 3x3, sans exprimer explicitement les contraintes d’orthonor-
malité de cette matrice. Cette méthode est extrémement sensible au bruit.

Yuan [180] a proposé de séparer la rotation de la translation et il a concentré
ses efforts sur la détermination de la rotation. Les six contraintes d’orthonorma-
lité de la matrice de rotation donnent naissance a 6 contraintes quadratiques.
La solution commune & ces 6 contraintes est trouvée utilisant la méthode de
Newton (descente de gradient). L’auteur a remarqué que des minima locaux
peuvent étre trouvés avec cette méthode. Plusieurs minima locaux correspon-
dent a la nature non linéaire du probléeme. Le minimum global peut étre atteint
dans ce cas, seulement si on fournit une initialisation proche de la solution.
Lowe [114] a également utilisé la méthode de Newton. La fonction d’erreur &
minimiser est la somme des carrés des distances entre chaque projection d’un
point (ou d’une droite) de 'objet et son correspondant dans I'image. Comme
dans le cas de la méthode de Yuan, Lowe a rencontré des problémes avec cette
méthode et dans un autre article, il a suggéré des modifications de la méthode
pour résoudre les problémes d’initialisation et de stabilité [115]. La méthode
de stabilisation qu’il a suggérée n’est efficace qu’a condition que certains des
parametres soient correctement initialisés.

Liu et al. [111] ont examiné une méthode itérative, la rotation étant re-
présentée par les angles d’Euler. D’abord, ils constatent que, si on met en
correspondance des droites et non pas des points, la rotation est séparée de
la translation et qu’une fois que ’on a déterminé la rotation, la détermination

de la translation devient un probléme linéaire. Cependant les auteurs consta-
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tent que leur méthode n’est efficace que lorsque les angles de la rotation sont
inférieurs & 30°.

Utilisant la méme représentation que Liu et al., Kumar et Hanson [108] ont
examiné deux méthodes de minimisation : une technique itérative qui linéarise
la fonction d’erreur et une technique combinatoire. Cette derniére technique
permet, en principe, d’éliminer des mesures aberrantes mais elle est tres lente,
car elle consideére tous les triplets possibles de correspondance.

Dans ce qui suit nous allons considérer des correspondances de droites et
de points. Utilisant les quaternions unitaires pour décrire les rotations, les
contraintes du probléme deviennent quadratiques. La fonction d’erreur sera
la somme des carrés de ces contraintes quadratiques. Nous allons ensuite intro-
duire une méthode d’optimisation non linéaire dite de région de confiance [179],
[150] ainsi qu’une méthode linéaire utilisant un modéle rapproché de caméra
et un algorithme itératif. En effet, toute méthode de minimisation non-linéaire
nécessite une initialisation de la solution. Plus cette solution initiale est proche
de la solution recherchée, plus rapide et plus sure sera la convergence de 1’al-

gorithme de minimisation non linéaire.

8.2. Correspondances de droites

Nous considérons le modeéle géométrique de caméra tel qu’il a été développé
au chapitre 5. Un point m de I'image, qui a u et v comme coordonnées dans le

repére image, aura . et y. comme coordonnées caméra :

ze = (u—wup)/oy

Ye = (U - UO)/av

ol ug, Vg, Qy, et ay sont les parameétres intrinseques de la caméra. Soient z, y
et z les coordonnées dans le repére caméra d’un point 3D M se trouvant sur

un objet et se projetant dans I'image en m. On a :

Le =
Ye =

De plus, nous allons contraindre le point m d’appartenir a une droite dans

[8.1]

w e w8

I'image dont I’équation s’écrit :

ar.+by.+c=0 [8.2]
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En substituant 1’équation [8.1] dans ’équation [8.2] on obtient :
ax+by+cz:n~ﬁ4:0 [8.3]

cecl n’est autre que I’équation du plan contenant le centre de projection, la
droite de 'image et le point M ; n est le vecteur normal & ce plan, comme sur

la figure 8.1.

droite
objet

droite
image

Figure 8.1. La droite “objet”, sa projection dans l'image et le centre de
projection F' sont coplanaires et ce plan est moniré en gris. n est le vecteur

unttaire orthogonal a ce plan.

Considérons maintenant la droite objet décrite par le point M. Dans le
référentiel de I’'objet, cette droite peut étre décrite par sa représentation para-
métrique. Soient v son vecteur directeur (unitaire) et p son vecteur position.

Cette droite peut également étre exprimée dans le repere de la caméra :
F z@ =p +puv
La relation entre les paramétres de la droite dans deux reperes différents étant :

P = Rp+t
v = Rv
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ou R et t décrivent la rotation et la translation entre le référentiel objet et
le référentiel caméra et contiennent justement les parametres extrinséques que
I’on se propose de déterminer. La contrainte de correspondance exprime le fait

que la droite objet appartient au plan défini auparavant, équation [8.3] :
n-v' =0
n-p’'=0

n-(Rv)=0
{n~(Rp—|—t):0 [84]

ce qui peut s’écrire :

Par conséquent, chaque correspondance droite-objet/droite-image fournit 2
contraintes. Puisque le nombre de paramétres inconnus qu’il faut déterminer
est 6 (3 pour la rotation et 3 pour la translation), le probléme peut étre résolu
si au moins 3 correspondances sont disponibles. En définitive, 3 droites peu-
vent étre construites grace a 3, 4, 5, ou 6 points, comme sur la figure 8.2. La
solution que nous présentons dans ce chapitre est donc valable pour des corres-
pondances de droites et de points. Il faut avoir au minimum 3 correspondances
point/point ou 3 correspondances droite/droite. Dans le cas général, lorsque
N correspondances droite/droite sont disponibles, le probléme est de résoudre
2N contraintes non linéaires, ce qui est équivalent au probléeme de minimiser
la fonction d’erreur suivante :

N N

FR )= (- (R i)+ (mi-(Rp;+t)° [8.5]

i=1 i=1

8.3. La fonction d’erreur

Grace & la représentation des rotations par des quaternions unitaires (sec-
tion 7.5.6.), nous pouvons transformer la fonction d’erreur que ’on vient d’éta-
blir en une somme de carrés de contraintes quadratiques. Une approche ana-
logue utilisant des quaternions duaux pour représenter les rotations et trans-
lations est proposée dans [150]. Rappelons que les vecteurs de dimension 3
vont étre traités comme des quaternions purement imaginaires. La premiére

contrainte de I’équation [8.4] peut s’écrire de la maniére suivante :

n' (W(r)'Qr)v)
r'Qn)' W (v)r [8.6]

n-(Rv)
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Figure 8.2. Configurations de 3, 4, § ou 6 points qui peuvent étre remplacées

par 3 droites.

ol r est le quaternion unitaire associé a la matrice de rotation R . La seconde

contrainte de I’équation [8.4] devient :

n Rptt) = u(WE)'QEp+Y)
= Q) W(p)r+n't [8.7]
En d’autres termes, chaque correspondance droite/droite ¢ fournit 2 contraintes
quadratiques :
r'A;r =0
et :

r'Bir+nin =0

avec la contrainte r'r = 1 et A;, B; étant 2 matrices 4 x4 définies par :

A = Q) W(vy)
Bi = Q)'W(p,)
On peut maintenant écrire une nouvelle expression pour la fonction d’erreur
associée & notre probleme, soit I’équation [8.5] :

N
Flr, 6) = (" Air)? + (2" Bir + njt)?) + A(x'r — 1)? [8.8]

i=1
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ou les parametres & estimer sont les éléments du quaternion unitaire r et du
vecteur de translation t. Le dernier terme de la fonction d’erreur est un terme
de pénalisation avec A > 0. Plus X sera grand et mieux on garantira que le
quaternion sera unitaire. En pratique, la valeur de A peut étre comprise entre
50 et 100. Une valeur trop grande de A peut considérablement ralentir la vitesse
de convergence de I’algorithme d’optimisation.

On peut noter qu’une alternative consisterait a estimer la rotation et la
translation séparément. On peut estimer tout d’abord la rotation en utilisant

la fonction d’erreur suivante :

N
F)=> (" Ax)? + A(r'r —1)° [8.9]
i=1
Une fois que 'on a estimé la rotation optimale, le calcul de la translation

optimale est un probléme linéaire.

8.4. Correspondance de points

La fonction d’erreur que nous venons d’établir est valable pour des corres-
pondances de droites ET pour des correspondances de points puisque un en-
semble de 2 contraintes quadratiques peuvent étre associées soit avec une droite
soit avec 2 points. Dans cette section nous allons établir une fonction d’erreur
directement & partir de correspondances de points : 2 contraintes pour chaque
correspondance point/point. Comme dans le cas précédent, ces contraintes sont
quadratiques et elles décrivent la colinéarité entre le point 3D, sa projection
2D et le centre de projection du modéle de la caméra.

Comme auparavant, on considére un point M; de ’'objet ayant comme coor-
données X;, Y; et Z; dans un repere lié a I’'objet, et soient x; et y; les coordon-
nées dans le repere de la caméra de sa projection m;. La colinéarité entre M;,
m;, et I (le centre de projection) s’exprime avec les deux équations suivantes :

= 11Xy + Y + sl + 4 [8.10]
r31X; + 7r32Ys + 1332 + 13
ro1X; + r22Ys + s + 1o

;= 8.11
Y r31X; +r32Y; + 7334 + 13 [8-11]

Dans ces équations 7;; est un éléement de la matrice de rotation R et #; est

une composante du vecteur de translation t. Ces équations peuvent également
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s’écrire sous la forme matricielle suivante :

X; ¢

(10 e )R | % |+(1 0 - ) tl = 0 [8.12]
Z; t3
X; ¢

(01 —w )R [ % |+(01 —u) tl - 0 [8.13]
Z; t3

Soit M; le quaternion purement imaginaire associé au vecteur point M; et
solent m,, et m,, deux quaternions purement imaginaires, chacun étant associé

avec une “moitié” du vecteur point m; :

M, = (0X;Y; %)
m, = (010 —z)
m, = (001 —y)

Si on remplace la matrice de rotation R par sa représentation en terme
d’un quaternion unitaire (voir la section 7.5.6.), on obtient pour la premiére

contrainte :
m, W(r)'Q(r)M; +m t = r'Q(m,,)' W(M;)r + m} t
Il y a une expression similaire pour la deuxiéme équation :
leW(I‘)tQ(I‘)Mi + mzt/,t = I‘tQ(myl)tW(Mi)I‘ + mzt/,t
Finalement, les équations [8.10] et [8.11] deviennent :
r'Cir+mj t =0 [8.14]
I‘tDZ'I‘—|—let =0 [8.15]
Dans ces équations les matrices 4x4 C; et D; sont données par :
Ci = Q(my, ) W (M)
Di = Q(my,) W (M)
La fonction d’erreur dans le cas des points s’écrit comme la somme au carré de

ces fonctions quadratiques sous la contrainte de quaternion unitaire pour r :

N
flr,t) = Z (r'Cir + mtxlt)2 + (" Dir + mzlt)z) + AxTr —1)? [8.16]

i=1
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8.5. Optimisation : la méthode de région de confiance

La minimisation de la fonction d’erreur décrite par les équations [8.8] et [8.9]

est équivalente & celle du critéere quadratique non linéaire suivant :

0 =min{f(x) =

N | —

i@?(x) cx € R"} [8.17]

Dans cette expression les ®;(x) sont des fonctions continues et deux fois
dérivables de R" dans IR. Dans notre cas x et soit de dimension 4 (r) soit
de dimension 7 (r et t). On rappelle, par ailleurs, que le gradient Vf(xz) et le

hessien V?f(x) peuvent étre calculés comme suit :

glx) =Vf(z) = Z@j(x)V<I>j(x) = J(2)'®(x), [8.18]
H(z) =Vf(z) = Z VP (2)VP;(x) + Z @ () V20 (x)
= J(@)'J(x) + Z B, (2) V2, () [8.19]

olt ®(z) = (P1(z),...,Pp(x))" et J(z) = (VPi(2),..., VP (x))" est la ma-
trice jacobienne m x n de ®(z). On peut facilement voir que ®(z) est deux
fois continue et différentiable de IR” dans IR™ et que J(x) est une matrice non
singuliére. Le hessien d’une telle fonction quadratique est une combinaison de

termes du premier et deuxieme ordre :
H(x) = J(x)'J(z) + Q(x)

avec: Q(z) = Z;n:l @, (x)V?®;(x). En pratique Papproximation Gauss-Newton
du hessien est utilisée, soit H(x) = J(x)"J(z). Cela est basé sur I’hypothése
que le terme du premier ordre va finalement dominer le terme du deuxiéme
ordre Q(z) [70].

On désigne par xj; ’estimation courante de la solution. Une variable avec
I'indice k désigne cette variable évaluée a la k° itération de ’algorithme. L’idée
de base de la méthode de région de confiance est d’approcher successivement
la fonction d’erreur par une forme quadratique locale dans un voisinage de la

solution courante zy :

flex +d) ~ flex) + g (d), [|d]] < 6
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ou :
1
qr(d) = g(zg)'d + §dtH(xk)d [8.20]
La fonction d’erreur sera réduite selon la direction dj, soit xx41 = x + di,

ou dy est la valeur de d minimisant la forme quadratique locale sur une région

sphérique centrée sur xj : cette sphere s’appelle la région de confiance et on a :
dy = min{qx(d) : [|d]] < 6k} [8.21]

Le parametre & est le rayon de confiance et il est déterminé dynamiquement en
utilisant une mesure de la qualité de 'approximation. Cette qualité est mesurée

par un coefficient de qualité ry :

_ faw) = [lzp + dy)
qx(0) — qx(dr)

mesurant le rapport entre la wvraie réduction de la fonction d’erreur lorsque

[8.22]

I’on se déplace de xj a xx + di et la réduction prédite par I’approximation
quadratique. Si 7 est trop petit, cela veut dire que ’approximation n’est pas
bonne et la taille de la région de confiance doit étre réduite. Sinon, la région de
confiance doit étre augmentée en taille. Schématiquement, la stratégie suivante

sera appliquée :

e sir, > r (avec 0 < r < 1), alors I'itération doit étre acceptée et x4 =

zg + di. De plus, la taille de la région de confiance est augmentée.

e si g < 7, alors 'itération n’est pas acceptée et la taille de la région de
confiance doit étre diminuée. Ce processus est répété jusqu’a ce que la forme
quadratique locale fournisse une approximation satisfaisante a I'intérieur de la
région de confiance — ce qui va nécessairement se passer pour des rayons petits,
car le gradient est connu et le terme du premier ordre de ¢ devient dominant
lorsque [|gx|] # 0.

La forme quadratique locale dépend du gradient et du hessien de la fonction
d’erreur. Ceci implique que le minimum ainsi trouvé a de “bonnes” propriétés
du second ordre. La majeure difficulté de la méthode de région de confiance ré-
side dans la minimisation de la forme quadratique locale. Les quelques versions
de la méthode de région de confiance different par la méthode qui est utilisée
pour minimiser la forme quadratique locale. La méthode que nous avons choisi
d’utiliser est décrite en détail dans la section suivante.

Nous pouvons comprendre la différence entre les méthodes classiques de

minimisation non linéaire et la méthode de région de confiance grace a un
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exemple de minimisation d’une fonction f(x) & une variable. Une telle fonction
est illustrée sur la figure 8.3. A partir d’un point initial #°, une méthode du type
Newton approxime la fonction avec une parabole utilisant un développement
limité au deuxiéme ordre autour de z°. Le point suivant, «' correspond au
minimum de cette parabole mais cette valeur augmente la fonction f(x). L’idée
de la méthode de région de confiance est d’approximer la fonction avec une
parabole également et de chercher le minimum sur cette parabole dans une
zone restreinte plutot que sur tout le domaine de définition de la fonction a
minimiser. La figure 8.4. montre le comportement d’une telle méthode sur la
méme fonction. A partir du point £° le minimum de la parabole est recherché
sur 'intervalle de taille 2rg. Le minimum est dans ce cas une des extrémités de la

0

parabole : 2! = 2¥ —ry. Autour de 2! la fonction est & nouveau approximée par

une parabole mais, cette fois-ci, sur un intervalle 2 fois plus large : 71 = 2r¢. Le

2 = gl 4r,. A partir de maintenant

minimum de cette nouvelle parabole est en x
le comportement de 1’algorithem de région de confiance est tres similaire a la

méthode de Newton et il converge vers le point z*.

xl X0

Figure 8.3. Un exemple de minimisation lorsque plusieurs minima sont pré-
sent. Dans ce cas, la méthode de minimisation de Newton peut conduire a

Paugmentation de la valeur de la fonction f(x).
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Figure 8.4. Cette figure montre un exemple de minimisation de la fonction
f(z) avec la méthode de région de confiance. Cette méthode garantit que la

valeur de la fonction a minimiser décroit.

8.5.1. Minimisation de la forme quadratique locale

Il s’agit du probléme de minimisation d’une forme quadratique a I'intérieur

d’une boule :
min{%dtHd—l—gtd Sl < 6} (LQP)

ol ¢ est un vecteur, H est une matrice symétrique et § est un nombre positif.
Puisque I'ensemble de définition est un compact, le probleme a une solution.
Toutes les méthodes existantes pour résoudre ce probléme sont basées sur le
théoréme suivant ([69] et [137]) :
Théoréme 8.1 d* est une solution de (LQP) si et seulement sl existe p > 0
tel que :

(i) H + ul est positive semi-définie,
(id) (H + pD)d" = —g,

(i) 14 < & et p(lld]| - 8) = 0.
Un tel p est unique.

Si pt peut étre estimé, la solution optimale de notre probléme est facile a calculer.
En fait, la minimisation de (L@ P) représente un cas intéressant d’optimisation
non convexe et, dans ce qui suit, nous allons donner une caractérisation com-
pléte de la solution. La solution elle-méme sera donnée par un algorithme dont

nous allons donner la trame.
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Pour p > 0, le probleme (LQP) a une solution sur la frontiere de son

ensemble de définition, soit sur la frontiére de la région de confiance :
||l =d

et le probléme se réduit a celui de trouver p tel que :

o(p) = [ld(p)ll =4 [8.23]
ol d(p) est solution de (H + pul)d = —g. Soient Ay < Az < ... < A, les valeurs
propres de H (une matrice symétrique) et soient wuy, us,...,u, les vecteurs

propres correspondants. La fonction ¢ peut étre écrite explicitement en utilisant

le systéeme propre de H :

n f o \ 12
¢(u) = (Z %) [8.24]

i=1
et on peut vérifier les propriétés suivantes de ¢ :

(1) ¢(p) est positive, strictement décroissante sur Iintervalle | — Ay, 4o0[ et

é(p) = 0 lorsque pt — 0.

(i1) ¢?(u) est une fonction rationnelle de pi, avec des poles du deuxiéme ordre
sur un sous-ensemble de 'ensemble {—A;, —Ay, ... — A, } des opposés des valeurs
propres de H [84].

Hebden [84] a proposé un algorithme pour déterminer p et d* (la solution
optimale) itérativement lorsque I’approximation Gauss-Newton du hessien est
suffisante. Dans ce cas, H est symétrique, semi-définie et positive. Hebden a
proposé de mettre & jour g1 en fonction de y; comme suit :

_ o) (8 — ¢(m))
Mg = py + & () 5 : [8.25]

En fait, algorithme de Hebden peut étre vu comme une méthode de Newton

pour trouver la solution de 1’équation :

1 1
1/)(ﬂ) =—-———=0, pour g €] — A, +o0[ [8.26]
5 o(n)
La caractéristique la plus importante de I’équation [8.25] est que le nombre
d’itérations normalement nécessaire pour aboutir 4 une bonne approximation

de la solution p* est petit, car @ est convexe, presque linéaire et strictement
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décroissant sur lintervalle | — A1, +oo[. De plus, le calcul de la factorisation
de Cholesky de H + ul rend possible le calcul décrit par I’équation [8.25] sans
connaissance explicite des éléments propres de H, dés lors que p €] — Ay, +oof.

Plus précisément, il est facile de voir que :

o(p) = lld(p)ll, ¢' (1) = —[1/d()]d()" (H + uI)~d(p),

ol (H+ul)d(u) = —g. Donc, si R'R est la factorisation de Cholesky de H + 1,

ol R est une matrice triangulaire supérieure, alors nous avons :

o) ¢* () B ¢* ()

¢'(w) — d(p) (RIR)~ () (IR~ d()||?

En conclusion, 1’algorithme de Hebden, qui trouve le minimum de la forme

quadratique locale, peut étre résumé comme suit :
o initialisation : Soit p, > 0 et ¢(p,) > 6.
e itération [=0,1,. ..
1.1 factoriser (H + y;I) = R'R.
1.2 résoudre R'Rp = —g.

1.3 si |||p|| — d] < ¢, alors stop: gy est une approximation de u* et p est une
solution de (LQP).

1.4 sinon, résoudre R'q = p.

P41 =+ (%) W~ [8.27]

1.5 incrémenter

1.6 incrémenter 1:=I+1 et retourner a l.1.

En pratique, cet algorithme converge apres 4 itérations.

8.5.2. L’algorithme de région de confiance

Nous sommes maintenant en mesure de décrire 'algorithme de région de
confiance qui est bien adapté au probléme de détermination des parametres
extrinseques. L’idée est d’utiliser "approximation Gauss-Newton du hessien
pour déterminer la direction de recherche a chaque itération. Dans ce cas, H

est définie et positive, on a donc Ay > 0 et la condition (i) du théoreme 8.1
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est vraie pour tout g > 0. D’abord, on vérifie si ;= 0 lors de la résolution de
H(z)d = —g. Si ||d|| < J, alors d est la solution optimale pour (LQP). Sinon,
1 > 0 et on peut appliquer ’algorithme de Hebden. La trame de ’algorithme

de région de confiance est la suivante :
e initialisation : Soient
- x,, valeur initiale.
- §,, rayon de confiance initial.

- €, test “zéro” général.

g4, 2éro pour ||g||.
- €5, zéro pour f.
-k:=0.
e itération k:=0,1,. ..
k.1 calculer fi = f(xk), 91 = Vf(xg) et Hg.
k.2 si||gx|| < &4 0udy <e5ou fi <cey, alors stop: zy est une solution.

k.3 soit d une solution du systeme
Hypd = —gy

Si ||d|| < 6k — ¢ alors dy = d. Sinon, utiliser Ialgorithme de Hebden
pour trouver g > 0 tel que la solution de (Hy + pl)d = —gj, satisfasse
[Ild]] — dx| < &, et on a dj, = d.
k.4 calculer i et utilisant I’équation [8.22].
k.5 si 7, > s, alors
Ty =2k + di
sir, > t, alors
Opy1 := 20p
sinon
dpg1 1= 0p
Faire k := k + 1 et retourner a k.1
k.6 si ri < s alors
Ok = i /2

et retourner a k.3.
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Ceci est 'algorithme général de région de confiance. Le parameétre s doit
appartenir & I'intervalle [0.1, 0.3] et le parameétre ¢ doit appartenir & Iintervalle
[0.5,0.8], [179]. Dans notre cas, les valeurs de ces paramétres sont : s = 0.25 et

t=0.75.

8.6. Méthode linéaire avec une caméra affine

La méthode de minimisation non linéaire que nous venons de décrire né-
cessite une initialisation. Bien que l'algorithme de région de confiance ait des
qualités de convergence qui sont meilleures que celles d’une simple méthode de
Newton, il est important de pouvoir I'initialiser correctement afin de réduire
le nombre d’itérations et s’assurer un temps de calcul réduit. Pour ce faire,
nous allons introduire deux méthodes de calcul des parameétres de rotation et

translation :

e une méthode linéaire qui utilise un modeéle affine de caméra (voir la

section 5.6.) et

e une méthode quasi linéaire qui utilise un algorithme itératif transformant

le modeéle affine de caméra en un modele projectif.

Dans ce qui suit, nous allons traité le cas des correspondances de points
— Dextension a des correspondances de droites est relativement aisée. Soit a
nouveau les équations [8.10] et [eq:y-collinearity] de la projection d’un point

M; d’un objet sur 'image :

ri-M; 4+
, = —— - 8.28
! r3-M; 43 18.28]
ro - M; + 15
, = —— = 8.29
Y r3-M; 43 18.29]

On divise les nominateurs et dénominateurs de ces fractions par t3 et on

obtient alors les equations suivantes :

2 = I M+ [8.30]
1+4+¢;
J-M; +yo
, = — 2 8.31
Y T1e, 8.31]

Les nouvelles notations ont les significations suivantes :

o I = Pl/tg
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o J= I‘z/tg

e zg = t1/ls and yy = la/t5 sont les coordonnées de la projection dans

I'image de mg qui est la projection de My — 'origine du repere objet
® &, =1TI3 ~Mi/t3.

On peut également écrire ces équations comme suit :

l‘l(l—l—Ez) —x9 = I-M; [832]
yi(1+5i) -y = J-M; [833]
Lorsque le rapport entre la taille de 1’objet et la distance de I’objet a la ca-

méra est grand, on peut négliger la valeur de ¢ par rapport & 1. On obtient dans

ce cas le modele de perspective faible et les équations précédentes deviennent :

Xy — o = I. Mi

yi—yo = J-M;
Si l'on dispose d’au moins 4 points non coplanaires, on peut facilement
calculer les vecteurs I et J de la facon suivante. Soit x et y les vecteurs formés
avec les coordonnés image des points, et soit P la matrice N x3 formée avec les

coordonnées 3D des points de I’objet. Les deux équations précédentes s’écrivent

alors :

PI = x
P =y

Si les points de 1’objet ne sont pas coplanaires, la matrice P est de rang égal a

3 et on peut alors calculer facilement I et J:
I = (P'P)'P'x
J = (P'P)lPy

On en déduit facilement les parametres de la rotation et translation entre le

repere objet et le repere de la caméra :

y 1 ( 1 n 1 )
3 = sl\logm+
2.\ (19

ti, = wots

ta = Yolts
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I
I = fr—
1]
J
s = r——
[191]
s = I /\1‘2

8.7. Méthode quasi linéaire

La méthode linéaire qui vient d’étre décrite permet une initialisation des
parametres lorsque 'on se trouve dans des conditions expérimentales proches
du modeéle affine de caméra. Que se passe-t-il s1 'objet est relativement plus
proche de la caméra. Dementhon [41] a proposé dans ce cas un algorithme
qui applique le modéle précédent d’une maniére itérative. On peut également
étendre algorithme au cas des points coplanaires [142]. Une généralisation de
ces algorithmes au cas de la paraperspective a été également proposée [89].

L’idée de base de tous ces algorithmes est de calculer itérativement des
valeurs pour les ; dans les equations [8.32] et [8.33] jusqu’a I"obtention d’une

solution stable. L’algorithme est le suivant :
1. pour tout i, i€ {1...N}, N >3, ¢ = 0;
2. estimer les vecteurs I and J,

3. calculer la position et D'orientation de I'objet par rapport & la caméra

(voir les équations de la section précédente) ;

4. pour tout 7, calculer:
rs - Mi

t3

si les g; calculés a I'itération courante sont égaux a ceux calculés a I'itération

g =

précédente, arret de ’algorithme, sinon retourner a ’étape 2.

On peut se référer & [92] pour une analyse détaillé de cet algorithme ainsi
que pour une étude expérimentale. Illustrons le comportement des algorithmes

linéaire et quasi linéaire par les deux images de la figure 8.5.

8.8. Conclusion

Les méthodes que nous avons décrites dans ce chapitre sont particulierement

intéressantes lorsque 1’on désire déterminer la position et l'orientation d’une
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Figure 8.5. Un exemple de calcul des paramétres d’orientation et position
avec un algorithme linéaire (gauche) et avec un algorithme itératif, ou quasi

linéaire (droite).

caméra par rapport a4 un objet dans un contexte de reconnaissance d’objets.
Ces méthodes doivent étre distinguées des méthodes de calibration présentées
au chapitre 5, qui mettaient ’accent sur I’obtention d’un modéle de capteur tres
précis en présence d’objets de calibrage spécialement construits a cet effet. Un
certain nombre d’expérimentations décrites dans [149] et dans [150] permettent
de comparer les résultats obtenus avec la méthode Faugeras-Toscani (chapitre 5
et [57]) avec la méthode de région de confiance décrite dans ce chapitre.

Une caractéristique importante de la méthode utilisant 1’algorithme de ré-
gion de confiance est que cette méthode n’est pas seulement robuste par rapport
au bruit, mais également par rapport aux mesures aberrantes et par rapport
aux erreurs d’appariement. La méthode linéaire du chapitre 5 nécessite au
moins 6 points, alors que la méthode décrite ici peut en principe fonctionner
avec seulement 3 points. En pratique la méthode de région de confiance est
initialisée avec un algorithme linéaire ou avec un algorithme quasi linéaire et

nécessite donc un minimum de 4 appariements.
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Chapitre 9

Reconnaissance d’objets

9.1. Introduction

Dans les chapitres précédents nous avons proposé quelques méthodes pour
résoudre le probleme de la localisation d’un objet tri-dimensionnel a partir de
données bi-dimensionnelles (chapitre 8) ou de données tri-dimensionnelles (cha-
pitre 7). Plus précisément, toutes les méthodes que nous avons étudiées avaient
ceci en commun qu’elles supposaient qu’un certain nombre de caractéristiques
de P'objet étaient en correspondance terme & terme avec un nombre égal de
caractéristiques issues des données. Sur la base d’appariements objets/données
il a été possible de calculer une transformation entre le repére de 'objet et le
repere des donnés. Le repére des données n’est autre que le repére du capteur
qu’il s’agisse d’une seule caméra (données 2D) ou d’un capteur fournissant des
données 3D.

Dans ce chapitre nous allons étudier une méthodologie permettant d’établir
des appariements objet/données 3D /3D ou 3D/2D. Si un certain nombre de tels
appariements existe on dira alors qu’une instance de cet objet se trouve dans les
données, autrement dit, un objet de ce type est vu par le capteur ayant fourni
les données. Ces appariements une fois établis on pourra alors localiser I’objet,
soit calculer sa position et son orientation par rapport au repere du capteur.
Le terme “reconnaissance d’objet” désignera en fin de compte I’ensemble des

deux processus suivants :

Appariement — établir une correspondance terme a terme entre des caracté-

ristiques objet et des caractéristiques données ;

Localisation — déterminer la position et 'orientation de I’objet dans le repeére

277
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des données (du capteur).

9.2. Complexité

La tache qui consiste a établir des appariements est difficile. Soit par exemple
le cas ou aussi bien les données que 'objet sont décrits par des caractéristiques
du méme type et soient O 'ensemble de caractéristiques objet et D I’ensemble
de caractéristiques données.

Si O et D ont le méme nombre d’éléments (ce qui sera rarement le cas ) et

si n est ce nombre, le nombre d’appariements possibles est :
n!

Cependant O et D ont rarement la méme taille. Les données peuvent contenir
des caractéristiques provenant d’autres objets. Soit m la taille de D et n la
taille de O avec m > n. Le nombre d’appariement possible est alors :

Cn

o nl

Les caractéristiques d’un objet ne sont pas toutes présentes dans les données

car :

e le capteur ne peut “voir” qu’une partie de l'objet (occlusions mutuelles

entre les caractéristiques d’un méme objet) ;

e 'objet peut étre partiellement caché par un autre objet (occlusion mu-

tuelle entre deux objets).

Dans ces conditions on peut espérer tout au mieux mettre en correspondance
un sous-ensemble de O avec un sous-ensemble de D. Le nombre d’appariements

possibles devient alors beaucoup plus grand :

n
docioc it
i=1

La reconnaissance est d’autant plus fiable que le nombre d’appariements est
grand, voire le plus grand. Le probleme a résoudre est donc le suivant : trouver
le plus grand nombre d’appariements entre O et D. Un tel appariement mazimal
ne peut étre trouvé facilement. Méme si on tient compte des propriétés des
caractéristiques constituantes de O et D, la complexité de ce probleme est

combinatoire. En pratique on se contentera d’une solution sous-optimale.
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9.3. Appariement et isomorphisme de graphes

Une premiere approche possible consiste a traiter le probleme d’apparie-
ment comme un probléme d’isomorphisme de graphes. Un objet peut étre dé-
crit comme un ensemble de caractéristiques et des relations entre ces carac-
téristiques. L’objet peut alors étre décrit par un graphe dans lequel un nceud
représente une caractéristique et une aréte représente une relation entre deux
caractéristiques. Les données peuvent étre décrites par un graphe de méme na-
ture. Le probléme d’appariement de caractéristiqes devient alors un probléme
d’appariement de graphes, soit un probléme d’isomorphisme de graphes.

Plus particulierement il s’agira de résoudre le probléme de trouver I’isomor-
phisme maximal de sous-graphes entre un sous-graphe de G(Q) et un sous-
graphe de G(D) ot G(O) est le graphe associé & ’ensemble O. Si n est le
nombre de nceuds du graphe objet et m est le nombre de nceuds du graphe

données, m > n, la taille de ’espace des solutions est (comme auparavant) :

n
docioc it
i=1

et le probleme de trouver 'isomorphisme de sous-graphes maximal parmi tous
ces isomorphismes de sous-graphes est un probléme NP-complet [67].

Un certain nombre de travaux ont proposé des solutions au probléme d’iso-
morphisme de graphes en général et au probleme d’isomorphisme de sous-
graphes maximal en particulier [71], [164]. Laurent Hérault [85] ainsi que
d’autres auteurs proposent de traiter le probléeme d’isomorphisme de graphes
comme un probléme d’optimisation combinatoire — cela revient a chercher 1'iso-
morphisme qui minimise une distance entre deux graphes ou deux sous-graphes.
Si cette distance est assimilée & 1’énergie potentielle d’un systéme physique on
peut utiliser des algorithmes stochastiques qui convergent en un temps fini
vers une configuration trés proche de la configuration correspondant a I’énergie
potentielle la plus basse.

Dans le cas de I'isomorphisme de graphes la distance a une expression simple.
Dans le cas de l'isomorphisme de sous-graphes maximal, la distance a une
expression plus complexe — il s’agit de la somme pondérée de plusieurs termes
et en pratique a chaque cas particulier correspond une pondération différente.

Des travaux de recherche sont en cours dans ce domaine.
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9.4. Appariement et prédiction/vérification

Cette deuxieme approche consiste a résoudre les problémes d’appariement
et de localisation simultanément dans le cadre du paradigme prédiction et
vérification. Ce paradigme consiste essentiellement a faire une hypohtese quant
aux parametres de position et d’orientation de I'objet par rapport au capteur
et & vérifier que des appariements sont compatibles avec ces parameétres. Dans

ses lignes les plus générales, ce paradigme peut étre décrit comme suit :

o Prédiction :

— établir quelques appariements objet/données,

— calculer les parameétres de la transformation objet/données sur la base
de ces appariements ainsi que les intervalles de confiance associés a ces

parametres,

— appliquer cette transformation & ’ensemble des caractéristiques objet de
facon a pouvoir prédire lesquelles parmi ces caractéristiques sont suscep-
tibles d’étre vues par le capteur et quelle est leur position et orientation

dans le repére du capteur.
o Vérification :

— pour chaque caractéristique objet ainsi prédite, sélectionner les caractéris-
tiques données les plus proches et les plus ressemblantes. Former ainsi des
nouveaux appariements objet/données tout en rejetant les appariements

qui s’averent incorrects,

— fusionner chaque nouvel appariement avec les appariements précédents
afin de mettre & jour les parameétres de la transformation objet/données

ainsi que les intervalles de confiance associés.

La figure 9.1. illustre cette approche par un exemple lorsque les caractéris-
tiques sont des points et lorsque les données sont 3D. L’objet & reconnaitre (&
droite) est un parallélipipede et les données (& gauche) contiennent une instance
de cet objet caché partiellement par un autre objet, ainsi que du bruit. Dans
ce cas il suffit de 3 appariements (en haut) pour estimer une transformation
objet/données. Le choix de ces appariements initiaux est crucial. Ils ne peu-
vent étre validés ... qu’en vérifiant que d’autres appariements produisent les
mémes parameétres de la transformation objet/données. Les points de 1’objet

sont transformés dans le repére des données (au milieu) sauf les points cachés
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par 'objet lui-méme. Dans ce cas ’objet a 8 points mais 7 points seulement sont
prédits visibles dans les données. La position de ces 7 points est prédite dans
les données. A chacune de ces positions est également associé une tolérance qui
dans ce cas est une sphere de rayon r.

Soit m; un point de 'objet et soit m; I'image de m; par rotation et trans-
lation :

m,=Rm,; +t

Les points données ¢; qui satisfont a :

|m; —cif| <

sont des appariements potentiels de m;. Pour chaque point m; on sélectionne
un point ¢; parmi tous les candidats possibles. La figure 9.1. (en bas) montre
4 appariements parmi lesquels 3 seulement sont corrects (1, 3 et 4). En effet,
I’appariement 2 correspond a un point de 'objet prédit visible mais caché en
réalité par un autre objet. De ce fait le point a été incorrectement apparié
avec un point des données appartenant a un autre objet. Ce genre de faux
appariements arrive souvent lorsqu’on a affaire a des scénes complexes.

En pratique nous verrons comment on peut éviter ce genre de probléeme en ef-
fectuant a la fois une vérification locale de chaque appariement, une vérification
globale d’un ensemble d’appariements ainsi que la mise en ceuvre d’une structure
algorithmique que recherche le meilleur ensemble d’appariements dans ’espace
formé par tous les appariements.

Abordons d’un point de vue plus formel les phases de prédiction et de
vérification pour les deux cas de reconnaissance auxquels on s’intéresse : 3D /3D

et 3D/2D.

9.4.1. Prédiction et vérification 3D/3D

Dans ce cas aussi bien 'objet que les données sont tri-dimensionnels. Au
chapitre 7 nous avons calculé la rotation et translation optimale entre deux
ensembles 3D exprimés dans deux reperes différents pour des points, des droites
et des plans.

La phase de prédiction consiste donc dans ce cas a calculer les parametres de
rotation et translation utilisant un petit nombre d’appariements, le plus petit
nombre étant 3 (pour les points et les plans) et 2 (pour les droites). Soient R

et t la rotation et translation ainsi calculées.
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Figure 9.1. Le principe de Uapproche prédiction/vérification.
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La phase de vérification consiste a transformer d’autres caractéristiques de
I’objet dans le repere des données en utilisant la transformation précédemment
calculée et & confirmer ou rejeter la prédiction sur la base d’un certain nombre
de mesures. Soit p le nombre d’appariements initial et soit k& le nombre d’ap-
pariements a confirmer ou a rejeter. Si n est le nombre de caractéristiques de
I’objet on a nécessairement p < k < n. Soit par exemple le cas ou les carac-
téristiques sont des segments de droite. Deux vérification sont possibles: une
vérification individuelle (ou locale) de chaque appariement et une vérification

globale d’un ensemble d’appariements.

9.4.1.1. Vérification individuelle

Soient v; et p, les deux vecteurs décrivant la droite support du segment
objet et vi et pl les vecteurs décrivant la droite support correspondante dans
les données. Soit m; le point milieu du segment objet et m! le point milieu
du segment données. Soit ! la longueur du segment objet et !’ la longueur du
segment données. Le segment objet est apparié avec le segment données si les
critéres suivants sont respectés (voir les équations [7.4] et [7.5] ainsi que la

figure 9.2.) :

Vi-Rwvil]” < @

Ipi =R p,—t+((Rvi)- R Vi[* < e
m - R m; —t]* < e

(L —1)* < e

Lorsque €1, €2, €3 et €4 sont petits ces équations garantissent une trés bonne
ressemblance entre le segment “données” et le segment “objet”. Si ces critéres
sont satisfaits, on peut alors utiliser ce nouvel appariement pour incrémenter
le nombre d’appariements et mettre a jour les parameétres de la transformation

objet-données.

9.4.1.2.  Vérification globale

Soient maintenant k appariements, chaque appariement individuel satisfai-

sant aux critéres qu’on vient de décrire. La qualité de cet ensemble d’appari-
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donees objet

Figure 9.2. Un segment de droite est représenté par un vecteur directeur v,
un vecteur de position p, son point milieu m et sa longueur . Moyennant la
connaissance de la rotation et la translation on peut comparer un segment de

l'objet avec un segment des données.

ments peut étre évalué en sommant sur les appariements :

k

1

LS =R vl
i=1

@ =
1 k

12 = 2 lpi— R i =+ (R Fvi) )R P
12?

s = 2l R P

1 k
_ / N2
q4 = EZ;(li_ll)

Dans ces équations R * et t* désignent la rotation et la translation cor-
respondants & k appariements, différentes de la rotation et de la translation

calculées lors de I’étape de prédiction.

9.4.2. Prédiction et vérification 3D /2D

Lorsque les données sont 2D (une image) on peut obtenir une solution pour

la rotation et la translation avec des points et/ou des segments de droites. Il
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faut un minimum de 3 points pour déterminer les parametres de position et
d’orientation de I’objet par rapport au capteur (la caméra) mais la solution
n’est pas unique. Chaque solution ainsi obtenue constituera une prédiction
qu’il faudra vérifier. De méme, il faut au minimum 3 segments de droite pour
déterminer la rotation et la translation mais la encore la solution n’est pas
unique. Si I'on dispose d’un nombre de correspondances plus élevé la solution
devient unique (voir chapitre 8) et on peut alors associer une seule prédiction
4 un ensemble de correspondances point/point ou droite/droite.

Meéme si une prédiction correspond a un nombre élevé de correspondances,
rien ne prouve que la solution est correcte du point de vue de la reconnaissance
d’objet (elle est correcte d’un point de vue numérique). Il faut donc envisager
une méthode de vérification de la prédiction. Comme auparavant la vérification
consiste a mesurer la distance entre un point de ’'objet et son homologue dans
I'image.

Soient R et t les paramétres associés avec une prédiction et soit m;/m)
une correspondance point-objet/point-image n’appartenant pas a l’ensemble
d’appariements associés avec la prédiction. Les coordonnées de la projection de

m; dans I'image sont données par :

=

N

SU; ay, 0 wug O
R ¢
SU; = 0 ay, wvg O ( ] )

—_

oll (v, vy, Ug €t vy sont les parametres intrinseéques de la caméra. L’appariement

m;/m} est vérifié si I'inégalité :
(wi —up)® + (vi —vj)* < e

est vérifiée, ¢ étant petit. Pour vérifier k& appariements il suffit de sommer la

grandeur qu’on vient de calculer :

et de s’assurer qu’elle est inférieure a un seuil.
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Figure 9.3. La structure de Uarbre de recherche pour le paradigme prédic-

tion/vérification.

9.5. Arbre de recherche

La facon la plus répandue de réaliser en pratique le paradigme prédic-
tion/vérification est par une recherche en profondeur d’abord d’une structure
d’arbre (depth-first tree search) [10], [75], [76], [119], [21], [59], [113], [72], [87],
[95]. La structure de cet arbre est celle de la figure 9.3.

Le premier niveau de cet arbre, juste apres sa racine, est constitué de nceuds-
hypotheéses, soit Hy, Hs, ... H,,. Chaque hypothése comporte en fait le nombre
minimum d’appariements permettant de calculer une transformation objet-
données. Puisqu’une telle hypothése détermine entierement une position et
une orientation de l'objet par rapport au capteur, on peut lui associer “une
vue” de l'objet, une vue étant définie par un ensemble de caractéristiques de
I’objet susceptibles d’étre visibles pour une orientation donnée. Ce sont ces

caractéristiques visibles sous une hypotheése qui vont servir a la vérification de
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cette hypothese.

Les niveaux suivants de ’arbre sont constitués de nceuds tels que chaque
nceud représente un seul appariement. Un nceud a;; décrit une caractéristique
m; de I'objet mise en correspondance avec une caractéristique c¢; des données.
Si une caractéristique objet n’a pas de correspondant dans les données; soit
parce qu’elle n’est pas visible, soit parce que les données sont défaillantes on
notera dans ’arbre un neeud “nul”.

A partir d’une hypothése comportant p appariements on considére une nou-
velle caractéristique objet, mp1 ainsi que I'ensemble des caractéristiques don-
nées qui peuvent lui correspondre, ‘311;+1a C§+1’ figure 9.4. Soit le premier
de ces appariements mp_|_1/czl,_|_1 grace a qui on met a jour les paramétres de la
transformation associée a I’hypothese en cours ainsi que les intervalles de to-
lérance associés avec ces parameétres. Si cet appariement est accepté on monte
dans I’arbre au niveau p + 2 et ainsi de suite. Un chemin dans un arbre com-
porte un neeud par niveau. Un chemin représente donc une solution, soit un

ensemble d’appariements :
myfer — . ..o—nul — ... —m;fe; —

Lorsqu’un chemin n’est pas satisfaisant, la recherche fait un retour en arriere
jusqu’au dernier point de choix (backtracking). Les points de choix apparaissent
des lors qu’il y a plusieurs interprétations possibles pour la méme caractéris-
tique objet.

Les noeuds “nuls” permettent de “sauter” une caractéristique objet soit
parce que cette caractéristique n’a pas de correspondant, soit parce que le
fait de lui attribuer un correspondant est trop pénalisant. Par exemple, sur
la figure 9.1. le fait d’accepter I’appariement 2 (qui est faux) peut pénaliser
fortement le cout de la reconnaissance. Dans cet exemple, la solution 1-nul-3-4
est peut-étre meilleure que la solution 1-2-3-4.

La question cruciale qui se pose avec ce type de méthodes est de savoir
sur quelles bases décide-t-on que le nombre d’appariements d’un chemin de
I’arbre est une bonne solution. Une condition nécessaire est que les critéres
numériques développés auparavant (sections 9.4.1. et 9.4.2.) soient satisfaits.
Une autre condition est que le nombre d’appariements soint le plus grand
possible, voire le plus grand. C’est cette deuxiéme condition que nous allons
analyser maintenant.

Soit H une hypothése en cours de vérification et soit ngy le nombre de
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H1 : {(mi/ci), i=1...p}

p+1

p+2

Figure 9.4. A partir d’une hypothése comportant p appariements, chaque
niveau dans l’arbre de recherche correspond a une (p+1)°"™€ caractéristique de

lobjet en cours de vérification.
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caractéristiques objet prédites visibles grace aux parametres de cette hypothése.
Si n est le nombre total de caractéristiques de 'objet on a ng < n. En pratique
ces ny caractéristiques ne seront pas toutes vérifiables dans les données pour
des raisons que nous avons déja discutées. On sera donc amené a accepter une
solution telle que le nombre d’appariements & qui lui est associé est inférieur a

ng. Une solution sera acceptable si :

e [ est supérieur a my, le nombre minimum de caractéristiques qui doivent
étre présentes pour accepter ’hypothése H et k doit donc satisfaire & : my <
k<ng et

e parmi ces k appariements i1l y a des caractéristiques objet “clés”, c’est a

dire des caractéristiques objet dont la présence dans I'image est indispensable.

Par la suite nous analysons comment on peut tenir compte de ces deux

criteres pour accélérer la recherche.

9.5.1. Abandon d’un chemin

A partir du premier critere qu’on vient d’établir on peut envisager une
stratégie tres simple pour accélérer la recherche dans ’arbre. L’idée est de
pouvoir prédire le nombre d’appariements d’un chemin et d’abandonner le
parcours de ce chemin §’il est peu probable d’améliorer la solution courante.

Remarquons d’abord qu’a chaque hypothese correspond un sous-arbre. Soit
donc un tel sous-arbre dont le nceud de départ est un neeud-hypothése — I’hy-
pothése H. Si cette hypothése comporte p appariements et si le nombre total
de caractéristiques prédites visibles par cette hypthese est de ng, la profondeur
du sous-arbre est alors précisément ng — p. Supposons par ailleurs que p est
iférieur a my.

Soit ¢ la profondeur du neeud courant du sous-arbre, p < i < ng et suppo-
sons que 'on a déja apparié s; caractéristiques. s; est inférieur ou égal a ¢ car
le chemin courant jusqu’a la profondeur ¢ peut comporter des neeuds nuls (pas
d’appariement). Le nombre de nceuds restant & parcourir le long de ce chemin
est ng —i et on peut donc espérer, tout au mieux, trouver ng —i appariements.
On peut donc estimer la taille de la meilleure solution le long de ce chemin,
soit [s; + (ng — ¢)] appariements. Si s; 4+ (ng — ) < my alors cette solution ne
sera pas satisfaisante et ceci peut étre prédit a la profondeur i sans perdre le

temps d’aller jusqu’au bout du chemin. En conclusion :
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Si, a un stade quelconque du parcours d’un sous-arbre associé a une
hypothése H, le nombre d’appariements (s;) de la solution courante augmenté
du nombre de caractéristiques qui restent a vérifier est inférieur a myg, il faut
alors abandonner le chemin courant et revenir au dernier point de choix car

cette solution ne sera pas satisfaisante.

Ce concept d’abandon de parcours de chemin est illustré sur la figure 9.5. Le
meme concept peut étre utilisé dés qu’on estime qu’on ne peut pas améliorer la
meilleure solution courante. Soit en effet k4. le nombre d’appariements de la
meilleure solution disponible a4 un moment donné au cours de la recherche dans
I’arbre. On abandonne la recherche si on se rend compte que, lors du parcours

d’un chemin, on ne pourra pas améliorer cette solution. On a donc :

Sti, a un stade quelconque du parcours de ’arbre le nombre d’appariements
(si ) de la solution courante augmenté du nombre de caractéristiques qui restent
a vérifier est inférieur a kpmar, U faut alors abandonner le chemin courant et
revenir au dernier point de choix car cette solution ne sera pas meilleure que

la meilleure solution disponible.

9.5.2. Abandon d’une hypotheése

La recherche sera d’autant plus rapide que I'arbre aura un petit nombre
de noeuds. Le nombre de neeuds d’un arbre dépend crucialement du nombre de
neoeuds de ses premiers niveaux. Le premier niveau étant constitué d’hypotheses,
moins il y aura d’hypotheses prédites, plus la recherche sera efficace.

Soit une hypotheése courante H & qui sont associés des appariements ainsi
que des parameétres de position et orientation. Ces derniers parametres carac-
térisent géométriquement ’hypothése. Si ces parametres coincident avec les
parametres d’'une hypothese déja traitée, fut-elle bonne ou mauvaise, il y a de
fortes chances que ’hypothése H qu’on s’appréte a vérifier produise une solu-
tion équivalente. En effet plusieurs ensembles d’appariements différents peuvent
produire la méme solution géométrique : ceci est du aux symétries inhérentes

a beaucoup d’objets.

9.5.3. Ordonnancement des noeuds

L’ordre dans lequel on considére les caractéristiques de l'objet peut avoir

une influence considérable sur la taille de ’espace de recherche. On peut par
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profondeur p

Sj appariements

profondeur i

n —i noeuds
restants

profondeur n%

Figure 9.5. A tout moment on peut abandonner le parcours d’un chemin si
les neuds restants ne sont pas en nombre suffisant pour constituer une solution

ou pour améliorer la meilleure solution.
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exemple classifier les caractéristiques d’un objet de la plus discriminante a la
plus ambigue. Dans le cas de segments de droite, cela revient a classer les seg-
ments par leur longueur, du plus long au plus court. En effet, un segment long
a plus de chances d’étre vu dans 'image et a intrinséquement moins de cor-
respondants. Cette derniére propriété est due au phénomeéne d’obstruction. Un
segment de I’objet, pouvant étre partiellement caché, peut potentiellement cor-
respondre & des segments donnés qui lui sont supérieurs ou égaux en longueur.

Supposons qu’on divise les segments de 1’objet en deux classes : segments
longs et segments courts et supposons que les segments longs constituent les
premiers niveaux de ’arbre, juste au-dessus de la racine et les segments courts
consituent les derniers niveaux de ’arbre. Soit ¢ la profondeur de ’arbre a la
jonction entre les segments longs et les segments courts. Si I’on a constaté que
les segments longs sont présents dans les données (disons & 75%) cela veut
dire qu’on est peut-étre sur le bon chemin. Si la plupart de ces segments sont
absents des données (disons & 50%) cela veut dire qu’on devrait abandonner

cette hypothese.

9.6. Un exemple : 3DPO

Le systéme 3DPO (Three Dimensional Part Orientation) a été développé &
SRI International en 1983 par I’'un des auteurs en collaboration avec R. Bolles
et M. J. Hannah [22], [24], [21], [88]. Il s’agit d’une méthode pour reconnaitre
et localiser un objet 3D & partir de données 3D “denses” obtenues grace a
un capteur stéréoscopique actif, chapitre 5, section 5.9. et figure 5.18. 3DPO
détermine la position et I’orientation d’un objet dans le repére du capteur ainsi
que la position relative de cet objet par rapport a d’autres objets : quel objet
se trouve au-dessus de la pile et est-il partiellement caché par d’autres objets 7

Pour répondre & cette question 3DPO procéde en trois étapes. La premiére
étape consiste en des traitements bas niveau des données afin d’extraire des
caractéristiques propices pour la reconnaissance. La deuxiéme étape consiste
en une procédure prédiction/vérification d’appariement entre les données et
le modele. La troisieme étape détermine la configuration globale de la scéne
analysée en comparant les données avec une image synthétique produite a
partir du modele de l'objet et des parameétres de position et d’orientation
précédemment calculés.

La figure 9.6. montre une image 3D d’un ensemble d’objets a reconnaitre et
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Figure 9.6. Une image de profondeur obtenue grdce a un capteur stéréosco-
pique actif. Les pirels sombres codent des points éloignés et les pixels clairs

codent des points proches du capteur.

a localiser. Dans cette image les niveaux de gris codent la hauteur en chaque
pixel, les pixels sombres correspondant & des points éloignés et les pixels clairs
a des points proches du capteur. Cette image a été obtenue tranche par tranche
ou ligne par ligne en déplacant le plan de lumiére du capteur transversalement
par rapport a la scene.

Cette image est tout d’abord traitée comme une image 2D afin d’extraire
les contours. A chaque point de contour on associe ensuite ses coordonnées
3D ce qui permet finalement d’extraire des arétes 3D. La figure 9.7. montre
les contours 2D et les contours 3D. Ces contours sont segmentés de fagon
a obtenir des arétes circulaires et des arétes droites, une aréte étant définie
comme l'intersection de deux surfaces (deux plans ou un plan et un cylindre).
La figure 9.8. montre une aréte droite et une aréte circulaire. Plus précisément,

une aréte droite est définie par :
e longueur,
e position,
e orientation de ses facettes
et une aréte circulaire est définie par :
e rayon,

e longueur,
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{ O

Figure 9.7. Les contours 2D (gauche) et 3D (droite) extraits d’une image de

profondeur.

e position du centre,
e orientation du plan contenant ’aréte.

La figure 9.9. montre des cercles et des droites correspondant a des arétes
circulaires et droites extraites le long des contours. Un systéeme de modélisation
géométrique a été utilisé pour décrire 'objet a identifier. Ce modéle contient
des informations de type géométrique et topologique (ou relationnelles). Le
modele géométrique est tout simplement constitué d’une liste d’aréte droites
et circulaires telles qu’on vient de les décrire. Le modele topologique décrit la
maniére dont ces arétes sont reliées entre elles. La figure 9.10. montre le modeéle
de 'objet a reconnaitre.

L’étape de reconnaissance est basée sur le paradigme prédiction /vérification
qu’on vient de décrire. On peut remarquer qu’un appariement aréte-modéle/a-
réte-image définit b parmi les 6 parametres de position et orientation associés
avec une hypothése. Dans le cas d’une aréte droite la translation le long de
I’aréte n’est pas définie et dans le cas d’une aréte circulaire la rotation autour
de ’axe du cylindre correspondant n’est pas défini (figure 9.8.). A partir d’une
telle hypothése la vérification est matérialisée par une recherche en profondeur
dans un arbre afin de confirmer ou d’infirmer une hypothese. La figure 9.11.
montre le résultat de la reconnaissance et de la localisation des 7 objets présents
dans la scéne. A partir de ces 7 objets prédits présents dans la scéne, du

modele géométrique associé et de la position et ’orientation de chaque objet,
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Figure 9.8. Les deuxr caractéristiques extraites des images de profondeur par

le systéme 3DPO.

Figure 9.9. Les arétes circulaires et droites détectées dans l'image de profon-

deur.
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Figure 9.10. Une vue “fil de fer” du modéle géoméirique de ’objet a recon-
naitre. Toutes les arétes de cet objet sont modélisées par des arcs de cercle et

des segments de drotte.

on construit une image de profondeur synthétique qui est comparée a 'image de
profondeur de la scéne. Cette comparaison permet de décider pour chaque objet
quels sont les objets qui le cachent. La figure 9.12. montre I'image synthétique

alnsl obtenue.
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Figure 9.11. Résultat de la localisation de 7 objets identiques dans la scéne
observée. La précision de la localisation dépend du nombre d’arétes visibles de

chaque objet ainst que de la précision avec laquelle chaque aréte est détectée
dans 'image.

Figure 9.12. Image synthétique obtenue en utilisant la position et l'orientation
précédemment calculées et en éliminant les points d’un objet cachés par les

points d’un autre objet.
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Chapitre 10

Des images 2D aux surfaces

polyédriques

10.1. Imtroduction

On se pose le probleme de la reconstruction d’une scéne 3D a partir d’images
2D par vision stéréoscopique [61]. On considére la scéne comme une surface
polyédrique, les images comme ses projections, et on recherche un polyédre
approximant. Ce chapitre présente des méthodes permettant de générer une
approrimation polyédrique des objets a partir des résultats de la vision stéréo-
scopique. Ces méthodes peuvent étre utilisées en aval de la vision stéréo (voir

chapitre 6) pour simplifier le probléme de reconnaissance.

10.2. Approche régions

L’idée développée par I’approche régions, initialisée dans [36], est de seg-
menter en zones homogenes les deux images d’une paire stéréoscopique. Si on
suppose que la scéne est un polyédre dont les facettes ont des niveaux de gris
homogeénes, les régions correspondent a la projection de ces facettes planes. La
mise en correspondance de ces régions permet ’obtention de couples de régions
homologues, c’est a dire associées a la méme facette plane. Un exemple d’al-
gorithme de mise en correspondance de régions par recherche de cliques maxi-
mums dans le graphe d’association est décrit dans [36]. Les facettes planes 3D
s’obtiennent en calculant la meilleure homographie mettant en correspondance
les segments de contour formant les frontieres des deux régions. Les avantages

de cette approche sont :

299
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e la mise en correspondance des régions s’effectue relativement aisément,
a cause du grand nombre d’attributs discriminants des primitives. En effet,
dans la pratique 'utilisation des caractéristiques des régions et des graphes
d’adjacence suffit pour la mise en correspondance (les contraintes géométriques

ne sont pas indispensables surtout pour des images couleurs) ;

e on obtient des morceaux de plans dans ’espace formant une approxi-
mation de la surface. Une étape ultérieure d’approximation n’est donc pas

nécessaire.
Cette méthode comporte néanmoins des restrictions :

e la validité des régions obtenues dépend des critéres d’homogénéité choi-
sis [127]. Or, pour des images naturelles bruitées, les résultats de segmentation

sont parfois instables ;

e les régions définissent peu d’invariants projectifs ce qui les rend difficiles
4 manipuler en dehors des bonnes hypothéses (projection d’une méme facette
plane). En fait il n’est pas aisé de relier les propriétés radiométriques des régions

avec les surfaces associées.

Cette approche régions a été étudiée dans plusieurs laboratoires [37, 175, 178]
mais se heurte, pour 'instant, au fait que les propriétés radiométriques des ob-
Jjets sont actuellement encore peu étudiées [107]. L’approche contour, & laquelle
est consacrée la partie suivante, extrait des informations fiables mais réduites
de 'image, et repousse une partie des problemes sur la structuration de ces

informations.

10.2.1. Mise en correspondance de régions

Les algorithmes de segmentation en régions (voir chapitre 4 ”Segmentation
d’images en régions”) fournissent une partition S d’une image qui peut étre
représentée par un graphe d’adjacence A = (S, L) ou :

S ={R1, Ry, ..., Ry} est ’ensemble des régions,

R; est Détiquette de la région qui a été donnée par la segmentation,

L =< Ry,Rs>,...est ensemble des arétes du graphe,

< R;, R; > existe si R; et I; sont des régions voisines, ainsi les nceuds R;
et R; sont adjacents.

Le graphe A est un graphe valué : un vecteur attribut A(R;) est associé &

chaque région, soit a chaque nceud.
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On associe aussi un vecteur attribut G'(R;, R;) & chaque arc < R;, R; >.
Soit Ap = (Si, Er) et Ar = (Sg, ER) les graphes représentant les segmenta-
tions des images droites et gauches ol :

Sy ={Ly,...... L, } est ’ensemble des régions de I'image gauche ;

Sg ={R1,....Rn} est ensemble des régions de I'image droite.

Dans le cas ou les deux images correspondent a deux vues stéréoscopiques,
il existe une disparité entre I'image droite et I’image gauche (voir chapitre 6 :
“Vision stéréoscopique”). Ainsi, les partitionnements obtenus pour les deux
images sont différents et leur mise en correspondance revient a apparier de
maniere inexacte deux graphes valués. Une méthode efficace est d’utiliser la
notion de graphe d’association introduite par Ambler [3]. On décrit dans la

suite un exemple d’algorithme basé sur le graphe d’association.

10.2.1.1. Mise en correspondance et graphe d’association

Soit Ay = (Sr,Er) et Ap = (Sg, Er) les deux graphes résultant de la
segmentation des deux images de la paire d’images stéréoscopique.

Le graphe d’association G = (S, L) se construit comme suit :

e si deux régions L; € Sp et R; € Sg sont compatibles alors 'arc <

Li, R; > est inclu dans I’ensemble S ;

e un arc < L;, }; > est connecté & un autre arc < L,,, R, > du graphe
d’association si I’appariement de L; avec R; est compatible avec I’appariement
de L,, avec R,.

On peut considérer que la meilleure mise en correspondance est associée au
plus grand ensemble de noeud-correspondances qui sont mutuellement compa-
tibles. Dans le graphe d’association cela correspond au plus grand ensemble de
neeuds totalement connecté : c’est a dire une clique. Ainsi les meilleures mises
en correspondance sont déterminées par les cliques maximums.

Comme la mise en correspondance intervient apres la segmentation, nous
n’avons pas de connaissances a priori sur les images, ainsi nous utilisons seule-
ment des relations de bas niveau pour construire le graphe d’association. En
conséquence le graphe d’association peut étre incomplet, nous ne rechercherons
donc pas la clique maximum mais simplement une composante connexe “la plus

connectée possible”.
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10.2.1.2.  Une méthode de mise en correspondance

Cette méthode décrite dans [36] comporte deux étapes principales.

La premiere S est un processus d’initialisation qui construit des paires de
régions homologues (région gauche et région droite).

La seconde S, utilise le résultat de l'initialisation pour construire des com-
posantes connexes dans le graphe d’association, nous I"appellerons “mise en
correspondance secondaire”. Cette étape revient a propager la mise en corres-

pondance en utilisant les relations de connexité.

10.2.1.2.1. Processus d’initialisation

Soient Ap = (S, EL) et Ar = (S, Er) deux graphes tels que ceux définis
précédemment.

Chaque région L; € Sp est associée & un vecteur attribut A(L;), de méme pour
chaque région R; € Skg.

Ce vecteur attribut peut par exemple comprendre les attributs définis au cha-
pitre 4 : taille, niveau de gris moyen, variance, amplitude de variation des
niveaux de gris.

Cette étape S classe les régions L; en fonction de la premiere composante
du vecteur attribut qui peut étre, par exemple, I'aire de la région. Ainsi, pour
chaque région L; prise dans cet ordre, on recherche une région R; qui vérifie
un nombre de prédicats, égal & la taille du vecteur attribut. Chaque prédicat

Py, teste la kietme composante du vecteur attribut. On définit P, comme suit :

Pk(R]) = vral <— (T(Ak(Ll),Ak(R])) > (Sk)

ou

Ag(L;)est la kieme composante deA(L;)

MIN (x,y)

MIN(Z,Y) +_
MAX(x’y),x,yER {0}

r(z,y) =
05 étant un seuil donné

Si plusieurs régions vérifient les prédicats, le meilleur candidat pour la mise
en correspondance est sélectionné par rapport a la valeur d’une fonction de

cout f; donnée par :
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fi= Z(l—r(Ak(Li), Ax(R;)); k =1,2,3,4 51 la taille du vecteur attribut est 4.
k
Le processus .51 met les paires de régions (L;, R;) dans une liste F; ordonnée
par rapport & A;(L;). On définit ainsi pour chaque région gauche L; la région

droite dont les attributs sont les plus proches (R;).

10.2.1.2.2. Définitions

Avant de décrire la recherche de composantes connexes du graphe d’asso-
ciation, donnons quelques définitions :
Définition d’un anneau :
Soit A = (S, E) le graphe de régions de I'image segmentée.
Soit X € S une région, nous noterons Hx = (Vx, Ex) le sous-graphe qui
contient tous les sommets connectés & X, X est appelée la région milieu de

Panneau Hx.

Définition d’une fonction d’orientation :
Soit A = (S, E) un graphe, soit X € S et ¥V € Vx deux régions voisines. On

notera #(X,Y) la fonction suivante :
0(X,Y): R x R— [0,27]

Soient My et My le centre d’inertie de X et V| la valeur de (X, Y") est donnée
par Pangle formé par Mx My et ’horizontale.

Définition d’un secteur :
Soit Ap = (Si, FL) et dp = (Sr, ERr) les deux graphes d’une paire stéréosco-
pique segmentée. Soit X € St et W € Sg deux régions associées respectivement
a leurs anneaux : Hx = (Vx, Ex) et Hw = (Vw, Ew). Soit Y € Vx une ré-
gion, un secteur noté Sx y est I’ensemble des régions définies comme suit (voir
figure 10.1.) :

UeVw

et
H(Wa U) Z H(Xa Y) - 69
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u3

w
X ’
Mx Mw \

Sxy ={U1,U2,U3}

Figure 10.1. Définition d’un secteur.

10.2.1.3. Recherche de composantes connezes

Cette étape consiste a rechercher les composantes connexes les plus proches
des “cliques maximums”. On notera que seule une partie du graphe d’associa-
tion est construite ce qui évite une complexité algorithmique trop importante.
Cela est réalisé par le processus Ss qui s’initialise en prenant le premier élé-
ment (X, W) de la liste F} pour I'insérer dans une seconde liste Fy formant
ainsi le premier noeud du graphe d’association. On exécute ensuite les étapes

sulvantes :

1. mise en correspondance inexacte des anneaur, Hx et Hy :
Les régions milieux de ces deux anneaux sont respectivement X et W. Cette
étape fournit des nouveaux neeuds (Y,U) o Y € Hx et U € Hyy . Ces nouveaux
noeuds sont connectés avec (X, W) et sont placés dans une liste F. Un cott de

mise en correspondance Cy(Y, U, X, W) est associé avec chaque nceud de Fs.

2. propagation et ré-examen de vieilles paires :
Les paires de régions obtenues a partir de ’étape 1 peuvent étre utilisées comme
régions milieux pour mettre en correspondance de nouveaux anneaux et pour
construire de nouveaux nceuds du graphe d’association. En fait, si un candidat
couple (Y,U) est proposé comme un nouveau noceud, les paires existant dans
Fy sont examinées pour vérifier si Y ou U ont déja été associées avec d’autres
régions. Dans ce cas, les fonctions cout de la nouvelle et de la vieille paire sont

comparées. La meilleure paire est sélectionnée, si c’est la nouvelle on I'insere
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dans la liste I, a la place de ’ancienne.

3. fin du processus So :
L’étape 2 est exécutée jusqu’a ce qu’il n’y ait plus de propagation et de ré-

examen de paires de régions existantes. Cet état survient lorsque :

e toutes les paires de régions possibles ont été examinées,

e toutes les paires possibles de régions d’une composante connexe ont été

examinées.

4. restauration du processus So ou fin de la muise en correspondance :
S’il existe plusieurs composantes connexes dans le graphe d’association (voir
figure 10.2.), le processus S2 stoppe aprés la construction d’une composante.
Alors la liste F} est utilisée pour restaurer le processus S>. Le premier élément
de la liste F'; qui n’est pas inclu dans la liste F5 est placé dans Fb, il constitue le

premier nceud d’une nouvelle composante connexe. Ainsi ’étape C est répétée.

Si toutes les paires de la liste F ont été examinées, le processus S s’arréte.

Le processus S5 s’arréte toujours car les deux graphes sont finis.

10.2.1.4. Correspondance durant la construction d’une composante connexe

La mise en correspondance est réalisée par le processus S3. Deux régions
mises en correspondance X et W sont considérées comme les régions milieux
de deux anneaux Hx et Hy . Les candidats U € Hyw pour un appariement
avec une région Y € Hx sont choisis & I'intérieur du secteur Sx y . Ils doivent
vérifier plusieurs prédicats de la meéme forme que ceux utilisés pour 1’étape
d’initialisation. On peut utiliser des prédicats prenant en compte laire, la
moyenne des niveaux de gris et les dimensions du rectangle d’aire minimum
des régions examinées.

Pour chaque paire (Y, U) une fonction de cott C2(Y, U, X, W) composée de

deux parties est calculée :
CZ(Ya U, X, W) = d(Ya U) + fa((X’ Y)’ (W’ U))

Le terme d(Y, U) prend en compte la disparité des attributs associés aux régions
Y et U et le terme fo ((X,Y), (W, U)) la disparité entre les arcs < X,V > et
< W,U > des deux graphes de régions.
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Image de gauche Image de droite

Figure 10.2. Composantes connexes du graphe d’association.
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10.2.1.5. Résultats de mise en correspondance et conclusion

Cet algorithme a été testé sur des scénes d’intérieur a partir de segmenta-
tions obtenues par croissance optimale de régions (voir chapitre 4 ”Segmenta-
tion d’images en régions”) :. On obtient une mise en correspondance de deux
graphes comprenant approximativement 150 régions en quelques secondes CPU
sur une station SUN. On remarquera que dans I'implantation décrite précédem-
ment seules les relations de connexité et les attributs des régions sont prises
en compte. On peut cependant, sans rien changer & la structure algorithmique,
rajouter des contraintes géométriques lies a la vision stéréoscopique comme
la contrainte épipolaire (voir chapitre 6). On notera que ’algorithme décrit
n’est qu'un exemple de méthode de mise en correspondance inexacte de graphe
appliquée a ’appariement de régions. D’autres méthodes; au moins aussi per-
formantes existent, Son principe est identique a celui de I"algorithme de mise en
correspondance de segments décrit dans le chapitre 6, section 6.5.4. néanmoins

elles reposent, pour la plupart, sur des principes similaires.

10.2.2. Reconstruction de facettes planes

Apres l'obtention d’un ensemble de couples de régions homologues se | le
probléme se pose de savoir comment exploiter ces résultats pour la reconstruc-
tion de surfaces. Pour cela, on peut supposer que chaque couple de régions
appariées est issu de la projection d’un méme objet plan. Cette supposition est
en particulier raisonnable dans le cas de scenes d’intérieur ou 1l existe beau-
coup de surfaces planes telles que les murs ou les plafonds. On peut attacher
a chaque région les segments qui correspondent a ’approximation polygonale
de ses points frontieres. Ensuite on apparie les segments correspondant a deux
régions homologues. Grace au faible nombre de segments pour chaque frontiére
de région, ce probléme est aisément résolu. La mise en correspondance des seg-
ments rend possible le calcul du meilleur plan 3D, au sens des moindres carrés,
sur lequel la surface, dont la paire de régions est la projection, s’appuie.

Pour ce calcul, on utilise une méthode décrite dans [118] et dont les principes
sont les suivants. Quand un point 3D se déplace dans un plan, les relations
entre les coordonnées de ses projections sur les images gauche et droite sont
linéaires en coordonnées projectives c’est a dire homographiques dans ’espace

cartésien. Ainsi, si nous connaissons au moins quatre lignes non paralléles et
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leurs correspondants, on peut calculer la meilleure matrice de transformation
par le moyen d’une technique de moindres carrés. Enfin, de la matrice de
transformation, on déduit les parameétres du plan 3D correspondant. Ces calculs
sont décrits précisément dans [118].

On attache donc & chaque région un plan 3D sur lequel s’appuie la surface
dont elle est la projection. On obtient ainsi des surfaces 3D planes existant
dans la scéne 3D.

On peut noter que I'utilisation de régions pour la vision stéréoscopique se
justifie lorsqu’il est possible de déduire facilement des informations sur les
surfaces 3D de la scéne a partir de leurs projections sur les plans image. Dans
le cas ol une analyse avancée des scénes 2D est nécessaire pour relier les objets
aux régions et les régions aux surfaces 3D constituant les objets, 'opportunité

de ce type d’approche n’est pas évidente.

10.3. Approche contours

Le principe de I'approche contours est d’extraire dans les deux images sté-
réoscopiques des segments de points de contours correspondant a la projection
des arétes de la surface polyédrique [12]. Ces segments sont mis en correspon-
dance de manieére a reconstruire des segments 3D formant les arétes du polyédre
(voir chapitre 6). On obtient ainsi des segments 3D répartis dans ’espace et
on se pose le probléme de reconstruire le polyédre dont les arétes sont ces mor-
ceaux de droite. Pour cela, on peut faire des hypotheéses sur la surface et mettre
en ceuvre des méthodes de minimisation [74], avec la difficulté de déterminer
une bonne fonctionnelle & optimiser incluant les discontinuités et un algorithme
d’optimisation efficace. . .

Une autre alternative est de ramener ce probléeme d’approximation a un
probléme combinatoire, en le réduisant considérablement grace & la contrainte
de visibilité. En effet les triangles, définis par les centres optiques des caméras et
les segments 3D, traversent I’espace libre (dans I’hypothése de non-transparence
des objets). Ces triangles forment un ensemble de rayons. On est donc ramené
a rechercher les polyédres, pas nécessairement convexes, dont les arétes sont les
segments et qui n’intersectent aucun rayon.

Des méthodes de géométrie algorithmique développées par ailleurs [19, 20]
apportent des solutions élégantes et efficaces & ce probléeme. Deux approches

de ce type, assez complémentaires, ont été proposées [18, 17].
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L’approche présentée dans [18] consiste & définir un ensemble de plans de
coupe des données (segments 3D), & déterminer dans chaque plan la section de
la surface, puis a relier les sections des plans successifs. Si les plans contien-
nent les rayons de tous leurs points (intersection du plan et des segments) un
algorithme permet de reconstruire une solution unique pour chaque section.
Ensuite on obtient un polyédre en reliant les polygones définissant les sections
avec une méthode de triangulation optimale. Dans le cas d’une surface poly-
édrique simple cet algorithme fournit une solution exacte, sinon un algorithme
de reconstruction par coupes basé sur la triangulation de Delaunay peut étre
mis en ceuvre [20].

La force de cette méthode est essentiellement 'utilisation d’une méthode
de reconstruction 2D non heuristique et de faible complexité algorithmique [1]
pour obtenir des sections planes successives. On obtient ainsi un cout calcu-
latoire treés faible pour déterminer ’espace libre & partir d’un couple d’images
stéréoscopiques. L’inconvénient réside dans la nature 2.5D de cet algorithme.
En effet, dans le cas de plusieurs données stéréo, la reconstruction de la surface
entre les plans est heuristique et la mise a jour de la représentation n’est pas
immédiate.

Une méthode de reconstruction réellement 3D est décrite dans [17]. Le prin-
cipe est de déterminer la triangulation de Delaunay 3D des extrémités des
segments en imposant la contrainte que les segments soient tous inclus dans
une aréte de Delaunay. Ensuite, on supprime les facettes des tétraedres tra-
versées par un rayon (sculpture). L’inconvénient de cet algorithme par rapport
au précédent est essentiellement une complexité algorithmique beaucoup plus
importante liée en particulier a I’étape de sculpture. De plus 'aspect heuris-
tique de la triangulation de Delaunay offre moins de possibilités pour induire
des stratégies actives de prises de mesure [2].

En effet dans la réalité de la robotique le probleme se pose souvent de la
maniere suivante : soit un capteur, par exemple une caméra vidéo, comment
générer une suite de prises de mesure permettant de reconstruire & coup sur
un ensemble d’objets polyédriques 7 Ce probléme est en partie résolu dans le
cas 2D [2] et on peut penser qu’une adaptation de ces algorithmes aux données

stéréoscopiques serait possible.
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10.3.1. Reconstruction & partir de méthodes de rayons
10.3.1.1.  Rayons

On suppose donc que les segments 3D 1ssus du processus de vision stéréosco-
pique [12] correspondent aux arétes d’une surface polyédrique. Afin de réduire
I’ensemble des solutions pour la reconstruction de la scéne, on introduit une
information supplémentaire : les rayons.

Les segments détectés sont observés depuis différents points de vue situés
aux centres optiques des caméras. Les triangles pleins formés par un segment
et un centre optique de caméra traversent donc l’espace libre et définissent
des rayons (voir figure 10.3.). En effet, on suppose les objets opaques et la
contrainte de visibilité respectée.

La reconstruction de la scéne se raméne donc & la recherche de surfaces
polyédriques dont les arétes sont les segments et qui ne sont traversées par

aucumn rayon.

o U

Figure 10.3. Robot voyant des segments.

10.3.1.2.  Description de l'algorithme

Cette approche comporte trois étapes principales :
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1. détermination d’un ensemble de plans de coupe : calcul d’une suite de

sections planes des segments 3D.

2. reconstruction de polygones dans chaque plan de coupe : utilisation de

méthodes de reconstruction de formes planes a partir de rayons.

3. reconstruction de surfaces entre deux plans successifs : connexion des

polygones obtenus par des algorithmes de triangulation.

10.3.1.2.1. Détermination des plans de coupe

On détermine une suite de plans de coupe (F;) telle que :

1. les sections des segments avec les (P;) ne s’intersectent pas deux a deux :
la détermination de la surface se réduit donc a sa reconstruction entre chaque

couple de plans successifs.

2. chaque extrémité de segment est contenue dans un plan F; pour une
valeur de 1 : les parties de surfaces entre les plans consécutifs peuvent ainsi étre

déterminées sans ambiguité.

3. chaque rayon issu d’une extrémité de segment est contenu dans un plan
P; pour une valeur de 1 : la section de la surface dans chaque plan de coupe
peut alors étre obtenue par des méthodes de reconstruction de formes planes

avec des rayons.

Il faut noter que si (1) et (2) peuvent étre exactement vérifiés pour des
données stéréoscopiques, il en est autrement pour (3). En effet I’existence d’une
suite ordonnée de plans contenant tous les rayons des extrémités des segments
n’est assurée que si les centres optiques des caméras sont alignés [18].

Ainsi deux cas se présentent :

1. les centres optiques des caméras sont alignés : on détermine un faisceau
de plans passant par la droite définie par les centres optiques (C') et contenant

les extrémités des segments (s;) (voir figure 10.4.).

2. les centres optiques des caméras ne sont pas alignés : on détermine un
ensemble de coupes paralleles contenant les extrémités des segments, et tels
que les rayons peuvent étre approximés par leur projection sur les plans (voir

figure 10.5.).
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Figure 10.4. Rayons et segments.

Cs2

plans de coupe centre optique de s2

rayon approxime’

Figure 10.5. Approximation des rayons, les plans sont en pointillés.
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10.3.1.3. Reconstruction dans les plans de coupes

Cette étape pose le probléeme de la reconstruction de polygones non convexes
a partir de leurs sommets. En général, pour un ensemble donné de sommets on

obtient plusieurs solutions pour le contour (voir figure 10.6.).

[ ]
Figure 10.6. Points mesurés et quelques solutions pour le contour de l’objet.

Si on ajoute des rayons associés aux points mesurés on obtient une solution
unique dans le cas d’un seul objet [1] (voir figures 10.9., 10.10. et 10.11.). La
méthode décrite dans [1] permet de déterminer en temps optimal (O(nlog(n))
un ordre total sur ’ensemble des points mesurés, définissant le polygone solu-
tion dans le cas ol ces points appartiennent & un objet unique et simplement
connexe.

Le principe de cette méthode est basé sur ’algorithme suivant [1] :

Soit p = {p1,pa,...pn} 'ensemble des points mesurés et L = {Ly,La,...L,}
I’ensemble des rayons correspondants. On suppose que les L; sont des courbes
semi-infinies ayant pour origines les points F;. Le probléeme est de joindre les
points de P par des segments de droite qui n’intersectent pas les rayons de L ce

qui revient & trouver une approximation polygonale de I’objet (voir figure 10.7.).

On montre les deux théorémes suivants [1] :
Théoréme 1
Si on suppose, sans perte de généralité, qu'un sommet de ’enveloppe convexe
des points mesurés (P) est choisi comme origine et un sens de parcours donné
(par exemple le sens des aiguilles d’une montre). Alors les sommets de I’enve-
loppe convexe apparaissent dans le méme ordre dans la solution polygonale du

probléme lorsque ’on parcourt les sommets de ’enveloppe convexe.
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Figure 10.7. Points et rayons.

Théoréme 2

Soient a; et a;41 deux sommets consécutifs de ’enveloppe convexe. Alors tout
point C' dont le rayon intersecte le segment [a;a;41] de 'enveloppe convexe est
entre a; et a;41 dans l'ordre des points définissant la solution du probléme.
Le probleme de reconstruction se réduit donc & trier les classes de points dont
les rayons intersectent la méme facette de ’enveloppe convexe C'H. Cela est
réalisé avec la regle de comparaison suivante :

Régle de comparaison

1 est avant ca (¢1 < ¢2) si une des deux propositions suivantes est vraie (voir

figure 10.8.) :

1. ic, (intersection du rayon de ¢; avec [a;a;11) est avant ic, sur laréte
orientée a;a; 41 et s1 le nombre d’intersection entre les rayons correspondants
C1 et (5 dans I’enveloppe convexe est pair.

2. 1

des rayons C7 et C5 dans 'enveloppe convexe est impair.

est apres 1., sur le contour orienté a;a;41 et le nombre d’intersection

L’algorithme de reconstruction se dérive directement soit :

Algorithme

1. pour chaque sommet ¢ de P — C'H trouver la premiére intersection du

rayon C' associé a ¢ avec I’enveloppe convexe et former les classes d’équivalence
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Figure 10.8. [llustration de la régle de comparaison ; l'ordre correct est donné

dans les différents exemples.
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correspondant a tous les sommets de ’enveloppe convexe.

2. trier chaque classe d’équivalence en utilisant par exemple 1’algorithme

Quicksort et la regle de comparaison.

g ]

y .
]

Figure 10.9. Rayons associés aux points mesurés.

Lorsque les rayons sont concourants, I’algorithme décrit dans [1] se raméne
4 un tri des rayons selon leurs orientations (voir figure 10.12.). Dans le cas de
segments observés d’un seul point de vue cette méthode peut étre utilisée afin
de reconstruire la section de la scéne dans chaque plan de coupe.

Dans le cas de plusieurs objets, 'information induite par les rayons per-
met d’obtenir une reconstruction incluant la solution exacte [1]. Un algorithme
consistant & suivre les enveloppes externes des rayons [18] permet alors de dé-
terminer les polygones correspondant aux frontiéres des objets. Cette méthode
peut étre utilisée lorsque les segments sont observés de différents points de vue.
Son principe est d’identifier les plus petits polygones contenant les objets par
calcul des points d’intersection des rayons entre eux (voir figure 10.13.).

Si on implante ces deux algorithmes (reconstruction par tri et reconstruction
par suivi des enveloppes externes) sur une station de travail SUN-3, on obtient
des temps de calcul de 'ordre d’une seconde pour une centaine de points. Les

figures 10.14. &4 10.18. présentent quelques résultats obtenus sur des données
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il

[P

]

Figure 10.10. Plus petit polygone dans lequel est inclu objet (enveloppe

externe des rayons).

g ]

D:ﬁ
]

Figure 10.11. Solution unique pour le contour de l'objet dans le cas d’une

forme polygonale pour laquelle on a mesuré tous les sommets.
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Figure 10.12. 7Tr: des rayons selon leurs orientations.

NN 4

T
A

Figure 10.13. Suivi de l'enveloppe externe des rayons.
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synthétiques.

Figure 10.14. Points et rayons.

Figure 10.15. Polygone correspondant a la figure précédente.

319
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Figure 10.16.

Figure 10.17. Enveloppes externes des objets correspondant a la figure pré-

cédente.
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Figure 10.18. Polygones correspondant aux enveloppes externes de la figure

précédente.

10.3.1.4. Reconstruction de surfaces joignant les polygones

Dans le cas d’'un objet simple on peut utiliser une méthode optimale de
triangulation introduite par Fuchs [64]. On obtient la triangulation qui minimise
la somme de la longueur des arétes [146] par recherche d’un chemin optimal
dans le graphe de triangulation.

Les principes de cet algorithme de triangulation sont les suivants [146] :
Soit Ly = (Py,..Py) la liste ordonnée des points d’un contour simple situé dans
un plan. De méme soit Lz = (@1, . .. Q) la liste ordonnée des points d’un autre
contour simple situé dans un plan paralléle au premier (voir figure 10.19.).
On peut par exemple supposer que la triangulation recherchée contient les
arétes Q1P et @ Ppn. On représente 'ensemble des triangulation possibles &
I’aide d’un graphe G = (Cj;, N) associé a Ly et & Lo (voir figure 10.20.).

Les nceuds de ce graphe notés C;; représentent un segment [F;Q;] joignant
le point P; de L; au point @; de Ly. Un arc A = (Cj;, Cix) de G qui joint Cj;
a Cj, représente le triangle PQ; Q.

Or la triangulation recherchée vérifie :

1. si le segment [P;Q);] appartient & la triangulation alors [Pi41Q;] ou

[PiQ;+1] appartient aussi & la triangulation. Cela signifie que tout nceud Cj;
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Figure 10.20. Graphe des triangulations.
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du graphe associé est relié par un arc aux nceuds Ci(j+1) et C(i+1)j~

2. tout point du contour est relié a au moins un point de ’autre contour.
Soit une triangulation correspond a un chemin dans GG du neeud C4; au neeud

Cmpn passant au moins une fois sur chaque ligne et une fois sur chaque colonne.

3. les arétes de la triangulation ne se croisent pas : Si un chemin dans G,
représentant une triangulation de Ly Ls passe par Cj; et C;11); alors il ne peut

pas passer par Cj(j;1) ; d’ou orientation du graphe G'.

Toute triangulation associée aux contours L et Lo est donc représentée par
un chemin de G joignant C11 & C)ypn. On peut associer a un tel chemin un cout
caractéristique de la triangulation correspondante : longueur des arétes [146],
volume compris entre les deux plans de coupe ...La recherche de la meilleure
triangulation se rameéne alors & la recherche d’un chemin optimal dans le graphe
des triangulations GG. Cet algorithme se met en ceuvre aisément en utilisant des
relations récursives entre les longueurs des chemins optimaux.

Dans le cas de plusieurs objets on peut utiliser un algorithme de reconstruc-
tion basée sur la triangulation de Delaunay [20]. Son principe est de calculer la
triangulation de Delaunay des points des deux sections, puis de supprimer les
tétraédres a l'extérieur des objets (chaque section définit des contours fermés)

ou provoquant des singularités (s’appuyant sur un point ou une aréte).

10.3.2. Reconstruction par sculpture de la triangulation de Delau-

nay

Une autre alternative développée dans [17] consiste & construire la triangu-
lation de Delaunay [19] des extrémités des segments 3D en contraignant chaque
segment a étre une aréte de Delaunay. La triangulation de Delaunay correspon-
dant au pavage de I’espace le plus isotrope possible (dans le cas 2D on montre
que la triangulation de Delaunay est la triangulation la plus équilatérale pos-
sible), on obtient ainsi les relations de voisinage les plus vraisemblables. On
peut donc supposer que la surface polyédrique contenant les objets de la scéne
est incluse dans le pavage de Delaunay. La contrainte de visibilité implique
que toutes les facettes planes traversées par des rayons (voir partie précédente)
n’existent pas (ou sont transparentes). On élimine les facettes des tétraédres
de Delaunay traversés par les rayons définis par les segments 3D et les centres

optiques des caméras. Ainsi on obtient un ensemble de tétraedres définissant un
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volume et une surface polyédrique qui constitue une approximation des surfaces
de la scéne 3D.

L’avantage de cet algorithme par rapport au précédent est qu’il s’adapte
automatiquement au cas de plusieurs vues avec des positions quelconques pour
les centres optiques. L’inconvénient réside dans la complexité algorithmique de
la triangulation contrainte et surtout de I’élimination des tétraédres qui cachent

des segments.

10.3.3. Résultats expérimentaux et conclusion

Ces deux algorithmes ont été implantés et testés sur des données stéréo-
scopiques réelles. Le résultat de la reconstruction est un ensemble de facettes
triangulaires définissant une surface polyédrique. Les résultats obtenus sont
satisfaisants et assez similaires pour les deux méthodes. Pour la premiére mé-
thode (reconstruction & partir de coupes) on obtient pour deux cent segments
un temps de calcul de I'ordre d’une dizaine de secondes sur une station SUN-3.

Ces travaux illustrent l'intéret des méthodes de reconstruction de formes
avec des rayons pour l'extraction de surfaces a partir de données stéréosco-
piques. En effet ce type d’approche conduit a des algorithmes non heuristiques,

de faible complexité, et qui ne requiérent aucune information a priori.



Chapitre 11

Des images volumiques 3D a la

géométrie des surfaces

Dans ce chapitre nous décrivons I'extraction et la caractérisation de surfaces a
partir d’images volumiques 3D. Nous présentons des résultats expérimentaux

obtenus sur des images médicales.

11.1. Détection de contours 3D

De nombreuses applications industrielles ou médicales fournissent des images
3D représentant une information volumique. Les techniques modernes comme
la tomographie (CT) produisent des images 3D ot le niveau de gris est pro-
portionnel a la densité locale. Par exemple, dans le domaine biomédical des
images 3D sont obtenues par résonance magnétique nucléaire (IRM), scanner
X, ou échographie. Ainsi pour de telles données les volumes présentant une dis-
tribution homogeéne en niveaux de gris correspondent aux entités de la structure
3D. Ces volumes peuvent étre obtenus soit en partitionnant I'image 3D en zones
homogenes (approche régions), ou en identifiant les discontinuités des niveaux
de gris correspondant & la trace des surfaces (approche contours). La segmen-
tation d’images 2D ou 3D en régions pose le délicat probléme de trouver des
critéres d’homogénéité adéquats. On remarque que les algorithmes de segmen-
tation décrits dans le chapitre 4 s’adaptent naturellement & la segmentation des
images 3D. Malgré cette adéquation on choisit le plus souvent une approche
contour qui semble, pour ce probléeme, avoir de meilleures qualités de stabilité

et un moindre cout calculatoire. La plupart des approches comprennent deux
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étapes successives : détection de contours 3D par filtrage puis suivi de contours
3D en utilisant des propriétés morphologiques.

Ainsi une premiere étape pour identifier ces surfaces est de rechercher leur
trace en utilisant seulement 'information du signal. Les points des surfaces sont
localisés ou le gradient de la fonction des niveaux de gris est localement maxi-
mum. On retrouve le probléme classique de la détection de contours largement
étudié pour des images 2D [32, 44, 165], mais beaucoup moins dans le cas 3D.
A la base, la détection de contours 2D ou 3D posent le méme probléme, soit la
détection des discontinuités d’une fonction discréte et bruitée (2D ou 3D).

La plupart des opérateurs de détection de contours 3D sont issus d’une gé-
néralisation en 3D des opérateurs 2D [185, 135]. Leur principe est d’approximer
le gradient ou le laplacien de I'image en utilisant des masques de convolution.
Un compromis entre la taille des masques de convolution et leurs performances
de détection et de localisation est alors a trouver. Particulierement dans le
cas 3D, la taille parfois considérable des données rend la complexité algorith-
mique et ’espace mémoire essentiels pour la détection de contours. Ainsi la
taille des masques de convolution utilisés pour implanter I'opérateur ne peut
étre trop importante afin d’éviter un cout calculatoire trop élevé. La convo-
lution d’une image 3D dimz x dimy x dimz par un masque n X n X n coute
o(n®dimzdimydimz). Par exemple cette complexité rend quasiment impossible
(sur une machine séquentielle classique) I'utilisation de masques de taille plus
importante que 5 X 5 x b pour une image 512 x 512 x 100. Ainsi une limitation
importante de la plupart des opérateurs (linéaires) de détection de contours 3D
réside dans I'utilisation de petits masques de convolution trés sensibles au bruit.
Une autre difficulté, théorique celle-ci, posée par la détection de contours 3D,
et que partage d’ailleurs le cas 2D, est I’estimation des performances des opéra-
teurs. En effet, le plus souvent, on dérive des opérateurs 2D ou 3D d’opérateurs
1D optimaux par rapport & un modéle monodimensionnel. Une question inté-
ressante est alors posée par ’évaluation des performances des opérateurs pour
des modéles non plus 1D mais 2D ou 3D. Des réponses partielles & ces deux
problémes (complexité et évaluation théorique des performances) sont amenées
par le filtrage séparable récursif et une généralisation en 2D et 3D des critéres
de Canny [134].

A cause du bruit, cette étape de filtrage n’est parfois pas suffisante pour
obtenir des résultats pouvant étre utilisés pour la reconstruction et la modéli-

sation des surfaces. De maniére & améliorer la carte des contours 3D, il peut étre
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utile d’introduire des informations morphologiques [120]. On peut par exemple
utiliser un algorithme de suivi de contours 3D résultant d’une extension d’une
méthode de fermeture de contours 2D [47].

11.1.1. Gradient et laplacien d’une image 3D

Le filtrage s’implante par cascade de filtrages récursifs 1D et est décrit au
chapitre 2 pour le cas 2D. Le cas 3D est une simple généralisation.

Une fois le filtre et le type d’approche choisis (voir chapitre 2), nous calculons
le gradient ou le laplacien comme suit : Soit I(z, y, z) une image 3D et G(z, y, 2)

le gradient de 7 :

oL oo
Oz’ Oy’ Oz

Le calcul des composantes du gradient est réalisé en calculant des images
(D;) correspondant aux dérivées par rapport a (x,y,z) = (%1, 2, 23) par une

cascade de filtrage 1D comme suit :

pour ¢ = 1,2, 3 faire
D, =1
pour j € [1,2,3]\{7} faire
[Di = Di *S(l‘j)
Di = Di *d(l‘l)

ol s(x) et d(z) sont respectivement les opérateurs de lissage et de dérivée
premiére (d(z) = s'(x) aux constantes de normalisation prés).

Pour une image de dimensions dimz X dimy X dimz le calcul des compo-
santes du gradient demande 3 convolutions par point. Ainsi, nous obtenons
pour la totalité du calcul 3dimadimydimz convolutions par point. Si on utilise
une implantation directe avec un masque de convolution 1D de taille &, nous
obtenons une complexité de 'ordre de : 3kdimadimydimz. Un filtre récursif
d’ordre r permet de la réduire a : 3rdimzdimydimz.

Le laplacien peut étre calculé en additionnant les dérivées secondes. Le calcul
des dérivées secondes peut étre réalisé en utilisant le méme algorithme que pour
les dérivées premieres ou on remplace Iopérateur de dérivée premiere d par
I'opérateur de dérivée seconde. On peut aussi calculer directement le laplacien

par filtrage récursif, ce qui permet de diminuer le cout du filtrage [44].
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11.1.2. Performances des filtres 3D

La prise en compte de modeéles de contours 3D méme aussi élémentaires
qu’un contour orienté nécessite un effort théorique pour évaluer les perfor-
mances des opérateurs. Le calcul présenté au chapitre 2 section 2.7. montre
que par exemple dans le cas du filtre Deriche, les valeurs des critéres de détec-
tion et de localisation dépendent de I'orientation du contour. L’utilisation de
modeles plus complexes incluant des angles et des courbures est certainement
intéressante a condition de pouvoir aboutir & des algorithmes de complexité

raisonnable. . .

11.1.3. Traitements en aval : maxima locaux, seuillage

Bien que le calcul du gradient ou du laplacien 3D constitue la partie es-
sentielle de la détection de contours, cette étape ne fournit pas directement
les points de contours. Ces étapes complémentaires different selon 1’approche

(gradient ou laplacien).

11.1.3.1. Approche gradient

On suppose que les contours soient localisés ou la norme du gradient est

extremum le long de la direction du gradient :

v“ (G + (52 + (G125 (1) =0

ol V est I'opérateur gradient et I 'image.

Dans la pratique, on détermine les points de contours en dérivant localement la
norme du gradient dans la direction du gradient. Par rapport au calcul direct du
critére cette méthode a ’avantage de ne pas calculer explicitement les dérivées
secondes.

Dans les images réelles le bruit introduit des extremums locaux du gradient
qui ne correspondent pas & des points de contours. Pour les éliminer on utilise
un seuillage par hystéresis 3D [135]. Ce type de seuillage prend en compte la

connexité des points et permet d’améliorer la continuité des contours. On peut
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améliorer cette méthode en rajoutant une contrainte de suivi dans la direction
du plan tangent [134].

La figure 11.1. présente le résultat d’une détection de contour 3D par filtrage
séparable récursif (filtre Deriche) avec une approche gradient sur une image de

crane obtenue par scanner X.

Figure 11.1. Vue en perspective du résultat d’une détection de contours 3D

(filtre de Deriche 3D) pour une image de crane obtenue par scanner X.

11.1.3.2.  Approche laplacien

Dans cette approche (voir chapitre 2 section 2.4.2) on suppose que les points

de contours correspondent aux passages par zéro du laplacien soit :
Al=0

De maniére a déterminer les points qui annulent le laplacien on crée une image

de polarité ol les points de laplacien positif sont & 1 et les autres a 0. Les
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transitions 1-0 (théoreme des valeurs intermédiaires) définissent les passages
par zéro. Comme pour les extréma locaux du gradient, on obtient des passages
par zéro ne correspondant pas a des contours. De maniere a les supprimer,
on rajoute, comme pour 'approche gradient, une derniére étape de seuillage

nécessitant le calcul du gradient aux points de passage par zéro.

11.1.4. Suivi de contour 3D

Dans les parties d’image fortement dégradées, les informations locales ne
suffisent pas a détecter les contours. Une idée classique est de décider si un
point appartient & un contour en fonction d’une conjonction d’informations
locales. Cette conjonction se définira, par exemple, par un chemin optimal
dans un graphe valué prenant en compte des informations de gradient et de
variation de la courbure.

On peut étendre au cas 3D une méthode de fermeture de contours 2D
proposée par R. Deriche et J.P. Cocquerez [47] (voir chapitre 4, section 4.5).
Le principe de cet algorithme est de déterminer des points de contours & priori
fiables (en fonction de critéres pré-définis) et d’utiliser ensuite une méthode de

suivi/fermeture permettant de compléter les contours.

11.1.5. Conclusion

Ces algorithmes ont été implantés et testés sur des images IRM, scanner X, et
échographiques. Les résultats obtenus se comparent favorablement aux autres
méthodes existantes tant du point de vue de la qualité des contours que du cout
calculatoire. Les bonnes propriétés des filtres exponentiels et I'implantation
séparable récursive expliquent les performances de ces filtres 3D par rapport
aux opérateurs classiques. De plus, le suivi de contour permet encore une petite

amélioration des résultats.

11.2. Des contours 3D aux courbures et aux lignes de créte

Dans la partie précédente on a décrit des méthodes fournissant des points
formant la trace discréte de surfaces. Cette nouvelle représentation de I'infor-
mation image est plus compacte et manipulable que les données brutes. Néan-

moins, si on veut résoudre automatiquement (ou presque) des problémes de
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recalage ou de mise en correspondance, elle reste peu satisfaisante. D’ott I'in-
térét suscité par les travaux sur la caractérisation des surfaces a partir d’une
trace discréte obtenue par détection de contours 3D [161, 162] ou capteur la-
ser [27, 154]. Dans le cas de surfaces polyédriques, des algorithmes d’approxi-
mation par facettes planes peuvent étre utilisés [60]. Lorsque les surfaces sont
gauches, des algorithmes d’approximation par morceaux de surfaces quadriques
existent [60]. Mais ces méthodes soulevent le méme probleme que les algo-
rithmes de segmentation d’images : la définition de propriétés d’homogénéité
permettant I'obtention d’un partitionnement stable. Ainsi la plupart des ap-
proches existantes [161, 162, 27, 154] repose sur 'extraction de caractéristiques
différentielles locales du second ou du troisiéme ordre de la surface tracée par
les contours : courbures, lignes de créte (lignes ol la courbure est localement
maximum). . .Le plus souvent, les méthodes existantes déconnectent ’étape de
filtrage-détection de contours de la modélisation des surfaces. On obtient ainsi
des algorithmes pas toujours trés robustes au bruit car ne prenant en compte le
plus souvent que la position des points. Une idée développée récemment consiste
a utiliser I’étape de filtrage de I'image 3D afin d’assurer une meilleure cohérence
des résultats [133, 132, 168]. Ce principe est similaire & celui de I’algorithme
présenté par J. Ponce et M. Brady pour des images 2D de profondeur [154].

11.2.1. Rappels de géométrie différentielle
11.2.1.1. Notion de courbure

Avant d’introduire les deux formes fondamentales, il nous a semblé utile de
rappeler de facon trés précise la notion géométrique de courbure (voir figure

11.2.). On considére pour cela un point My situé sur un arc . Alors, [109] :

“Pour tout M € ~ et suffisamment voisin de My , il existe un cercle unique
~var tangent a v en My et passant par M ; et le cercle osculateur & vy en My est

la limite de v3r quand M tend vers My sur ~v.”

La courbure en My est égale & I'inverse du rayon du cercle osculateur. La
courbure en un point My d’une surface le long d’une direction d du plan tan-

gent correspondra a la courbure de la courbe plane obtenue par intersection
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MO

(gM)

Figure 11.2. Courbure sur une courbe réguliére dans un plan.

de la surface et du plan normal Py, (voir figure 11.3.), d’oli le terme spéci-
fique de courbure normale. On verra plus loin que la courbure normale selon
une direction quelconque s’exprime en fonction de deux courbures (courbures
principales) correspondant & deux directions orthogonales.

Nous nous placerons dans la suite de ce paragraphe dans le cadre d’une sur-
face paramétrée, notée S, par U x V dont le couple générique sera noté (u,v).
On notera X Dapplication définie de U x V dans S qui fait correspondre &
tout couple (u,v) le point X (u,v) [49]. On supposera cette surface réguliére,

c’est-a-dire que 'application X est continue et dérivable & tout ordre.

11.2.1.2.  Premuére forme fondamentale

Soit P un point de S, et Tp son plan tangent engendré par la base ()?u =
axX
u )

trique lie au plan tangent. Soit @ € Tp,

)?U = %), la premiére forme fondamentale I permet de définir une mé-

() = & My
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PMO

Figure 11.3. Courbure normale sur une surface.

E, F, G sont appelés cefficients de la premiére forme fondamentale. Concernant
le déterminant de cette premiére forme fondamentale, il est & noter la relation
intéressante suivante puisqu’elle fait le lien entre les deux formes fondamentales.

En effet, le calcul de la courbure implique de dériver des vecteurs normsés :

| Xu A X, |= V EG — F?

La premiére forme fondamentale définit la variation de la position d’un
point dans [espace du plan tangent pour une variation des paramétres ; ce
qui revient a exprimer le vecteur reliant X (u,v) et X(u + du,v + dv) dans le
repéere du plan tangent ayant pour d’origine le point considéré et de vecteurs
directeurs (%, %) ; cela correspond a la relation existant entre les distances

dans 'espace des paramétres et dans l’espace du plan tangent.

11.2.1.3. Deuzxiéme forme fondamentale

On définit d’abord 'application de Gauss, notée N, ainsi : elle associe a tout

point de la surface son vecteur normal unitaire :

N U x V. — S5(1) sphére unitaire
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(u,v) — N(u,v)

On introduit alors ’endomorphisme de Weingarten, noté dN, définissant
une application (linéaire) du plan tangent sur lui-méme qui associe & tout
vecteur tangent le vecteur représentant la variation de la normale le long de
cette direction. Ce vecteur appartient bien au plan tangent : soit en effet
a(t) = X(u(t),v(t)) une courbe sur S passant par P = «(0) et de tangente

en P de direction & = o/(0),

Or <N,N>=1= N,LN N,LN = Ny, N, € Tp = dN () € Tp

dN () correspond en fait & la dérivée directionnelle de I"application de Gauss
N selon 0.

La deuxiéme forme fondamentale est la forme quadratique associée a I’en-
domorphisme de Weingarten. Elle permettra en fait de calculer la courbure
normale en un point de la surface le long d’une direction donnée, c’est-a-dire

I'inverse du rayon du cercle osculateur. Sa matrice associée, notée M, , s’écrit :

e f
Mo =
Q(fg)

avec e =< N,)?uu > f=< N,)?uv > g =< N,)?w >
e, f, g sont appelés cefficients de la deuriéme forme fondamentale. De plus, on

a la relation suivante :

avec W = —]\41_1 M,

La deuxiéme forme fondamentale définit la variation de la normale en un point

pour une variation des paramétres ; elle caractérise donc les relations entre

X 09Xy
ou’ dv ’

Uendomorphisme de Weingarten caractérise la variation de la position de la

N(u,v) et N(u+ du,v + dv) dans le repére lié au plan tangent (

normale pour un déplacement du point dans le plan tangent et a logiquement

comme matrice associcée M1_1M2~
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11.2.1.4. Courbures principales et directions principales de courbure

On démontre aisément que I’endomorphisme de Weingarten est une appli-
cation linéaire auto-adjointe. Ainsi, il existe une base orthonormale (€7, &) du

plan tangent, telle que :

dN(€1) = A.€1 et dN(E3) = As.€
et Ay et Ay sont respectivement le maximum et le minimum de la forme qua-
dratique associée, c’est-a-dire de la deuxiéme forme fondamentale (pour une
démonstration compleéte, voir [49, 103]).

A1 et A5 sont appelées courbures principales, €1 et €5 étant les directions prin-
cipales de courbure associées. Le produit AjA; se nomme courbure gaussienne,
la demi-somme (A + A3)/2 courbure moyenne. 1l est & noter que Iorientation
de la surface détermine le signe des courbures, la courbure gaussienne étant
elle invariante dans R3. On remarquera que la connaissance des deux cour-
bures principales permet de déterminer la courbure dans une direction quel-
conque [49].

D’autre part, on appelle ligne de courbure une courbe portée par la surface
telle qu’en chaque point, la tangente a la courbe soit une direction principale
de courbure. On sait ainsi qu’en chaque point régulier de .S, il passe deux lignes

de courbure orthogonales (voir [109], page 527).

11.2.1.5.  Courbure et direction mazima de courbure

La courbure maximum est la courbure principale de plus grand module et
la direction maximum de courbure la direction correspondante.
11.2.1.6. Points ombilics

Lorsque les deux courbures principales sont égales, la courbure est identique
dans toutes les directions (voir figure 11.4.). On dit alors que le point est un

ombilic (la surface est localement sphérique au voisinage).

11.2.1.7.  Points hyperboliques, elliptiques et lignes paraboliques

Un point dont la courbure gaussienne est négative est dit hyperbolique. Cela

correspond & la notion de point selle : la courbure est de sens opposé le long
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K(uO,v0)

X2

X1

Figure 11.4. Forme de la surface au voisinage d’un point ombilic.

des deux directions principales (voir figure 11.5.).

Un point dont la courbure gaussienne est positive est dit elliptique. La
surface est alors localement un ellipsoide (voir figure 11.6.).

Un point dont la courbure gaussienne est nulle est dit parabolique. La surface
admet alors une courbure non nulle selon une seule direction principale.

On montre que les points paraboliques forment des lignes séparant les zones
de points hyperboliques des zones de points elliptiques. Ces lignes sont appelées

lignes paraboliques.

11.2.1.8.  Définition d’un extremum de courbure

On dira qu 'un point m de S est un extremum de courbure s’il est un maxi-
mum local de la courbure principale maximum (c’est & dire de plus forte valeur
absolue) dans la direction principale de courbure associée. Cette définition est
a rapprocher de celle d’un point de contour qui est défini comme un extremum
de la norme du gradient dans la direction du gradient [134].

Une définition proche est fournie par Yuille et Leyton [181] qui présentent
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KuO,v0

—

X2
X1

Forme de la surface au voisinage de MO

Figure 11.5. Forme de la surface au voisinage d’un point hyperbolique.

X2

X1

MO

K(uO,v0)

Forme de |a surface au voisinage de MO

Figure 11.6. Forme de la surface au votsinage d’un point parabolique.
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les extremums de courbure comme les extremums de la courbure principale le
long des lignes de courbure. Ils démontrent avec cette définition qu’on peut as-
socler a chaque point extremum de courbure des axes de symétrie de la surface,
et que cette propriété, de plus, les caractérisent. Keenderink passe par 'inter-
médiaire des “centro-surfaces”, qui sont les surfaces formées par les centres de
courbures principaux. Cet auteur énonce que a chaque point singulier de celles-

ci correspond un point de créte [106].

11.2.2. Approximation locale de surface

On dispose donc d’un ensemble de points 3D formant la trace discréte d’une
surface dont on recherche les courbures et les lignes de créte. Ces points définis-
sent explicitement un graphe d’adjacence. Une approche naturelle pour calculer
ces courbures est d’approximer localement la trace au voisinage de chaque point
par une surface analytique (au moins du second ordre). Une méthode de ce type

se caractérise essentiellement par :
1. les données utilisées : points, normales, incertitudes. . . ;
2. le modéle local : quadrique, spline. . .

3. la méthode d’ajustement : moindres carrés, moindres carrés médian, filtre

de Kalman. ..

4. le voisinage pris en compte : fixe, adaptatif. ..

11.2.2.1. Données prises en compte

L’étape de détection de contours 3D fournit un ensemble de points P =
{P1, Py, ...P,} et les gradients 3D correspondants G = {él, éz, - G_;L} ol
G est le gradient au point P; (voir chapitre 2, section 2.2.2 ).

Si on suppose que les points de P sont la trace d’une surface et que chaque
point F; séparant localement deux zones homogénes alors les vecteurs G; ap-
proximent les normales & la surface. On peut donc prendre en compte ces
normales pour réaliser ’approximation locale. De plus ces points et ces gra-
dients provenant d’une opération de filtrage on peut déterminer les matrices de

covarlance associées a leurs incertitudes comme suit :
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Soit I(4, j, k) la fonction des niveaux de gris de 'image 3D.
Le résultat de la détection de contours s’exprime comme quatre images C(i, j, k),
Gao(i,j, k), Gy(i,j, k) et G.(3,],k) : C prend pour valeur 1 pour tout point de
contour et 0 sinon ; G, Gy, et G, sont les trois composantes du gradient.

Soit un point de contour My de coordonnées (g, yo, 20)" et de vecteur gra-
dient Go = (gug, Gyos 920)'- On considére My et Gy comme les réalisations de
deux variables aléatoires de moyennes la position réelle du point de contour
(pour My) et le gradient réel (pour Gy). Soient Wy, et We, les matrices de
covariance associées, si on suppose les trois composantes de My et Gy non cor-
rélées (ce qui est une hypothése simplificatrice mais raisonnable), on a dans le

repére de I'image :

o2 0 0
WMD = 0 0'32/ 0 )
0 o
U;I 0
Wa, = 0 U;y 0 )
0 0 0'527;

ou les diagonales des matrices correspondent aux variances des variables aléa-
toires pour les coordonnées des points et du gradient.

La généralisation du modeéle de Canny au cas 3D présentée dans le chapitre 2,
section 2.7 permet un calcul théorique de ces incertitudes réalisé dans le cas
particulier de I'opérateur Deriche-3D [135]. Le critére de localisation corres-
pond a I’écart type de la distance du point de contour détecté au vrai contour
(un plan 3D), soit & I’écart type de la coordonnée paralléle & la normale du
contour. En effet pour une détection de contours par filtrage linéaire 'incerti-
tude se situe le long de 'orthogonale au contour . Dans la pratique on rajoute
un bruit d’échantillonnage (A) pour les autres composantes [132]. Pour My on
obtient donc dans un repére orthonormé dont le premier axe est paralléle a la

normale au contour, la matrice de covariance suivante :

A 0 0
Swo=] 0 A 0
0 0 o2 +A

avec
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3 Mo
oy =/ ———qla,b
L= ga @t ?
oll

q(a,b) = g(a,b) h(a,b).

gla,b) et h(a,b) sont des fonctions de 'orientation du contour définies au
chapitre 2, section 2.7 pour un cas particulier, a est la largeur de "opérateur,
et np ’écart type du bruit blanc. Pratiquement on pose :
Gy Gy

(a,b) = (5, =)
G, G,
Dans le repere de I'image la matrice de covariance s’écrit :

War, = R, R,

Pour Wg, on obtient dans le repere de I'image :

30[773
= ——— 1.
Wa, 297 (a, ) 3

ou I3 est la matrice identité dans R3.

11.2.2.2.  Modéle local

Soit un ensemble de points P et les gradients ¢ (approximant les normales
a la surface).

Soit M € P un point de la trace de la surface et N € G la normale associée.
En utilisant N on peut définir un repere lié au plan tangent a M que nous
noterons (M, @, R, N). On notera que la base (M, Q, R) du plan tangent & M
est arbitraire (la seule contrainte est que le repére soit direct et orthonormé).
Dans la suite, M est un point ou le modele local est ajusté, et les points M;
définissent un voisinage de M avec des normales associées N;. On supposera
les coordonnées de M; et N; données dans le repére du plan tangent (le déve-
loppement est plus simple dans ce repére).

On suppose donc que les données fournies par la détection de contour repré-

sentent une estimation bruitée des points et des normales d’une surface S.
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On consideére la surface comme une variété différentiable de dimension 2 et on
construit une paramétrisation locale en tout point. Ainsi, pour un point M € P

on suppose que la paramétrisation locale (¢, U)
VU CS — IR

(¢ étant un difféomorphisme, M € ensemble ouvert U) est telle que ¢(P) =
(0,0) et que sa réciproque restreinte a ¢(U)

p=ioytp(U) C IR — IR?

dans IR? (exprimée dans le repére lié au plan tangent & M), est une fonction

h:yp(U) = IR avec

h(0,0) = 0,

h
hq(0,0)—g— =0

7 1(0,0)

h
hr(0,0)—g—r =0

(0,0)

(cela est toujours vrai pour au moins une paramétrisation locale). la fonction
h(g,r) définit lallure de la surface au voisinage du point M et correspond au
modele local. On peut choisir des fonctions différentes pour ce modéle local.
On considérera dans la suite le modéle proposé dans [161] (une quadrique
parabolique) justifié par les considérations qui suivent. Le développement de

Taylor de h au voisinage de 'origine est :

1
h(a,7) = 5 (haga” + 2hgrqr + hyyr?) + R.

Si notre objectif est le calcul de propriétés différentielles d’ordre 2 comme les
courbures le modeéle de paramétrisation locale le plus simple est :
h = %eqz—i—fqr—l—%grz, [11.1]
ol
e = hyg(0,0), £ =hyr(0.0), g =her(0,0)
(connue comme une quadrique parabolique). Dans ce cas particulier la matrice
hessienne de la surface définie par h(gq,r) au point M (Gjpr) correspond &

I’endomorphisme de Weingarten soit :

e f
Gar =
M(fg)
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Les valeurs propres de Gy sont les courbures principales :

gy (et e )
2

R VA Gl ) i i Vi
2

La courbure gaussienne (K : déterminant de Gps) et la courbure moyenne
(H : trace de Gpy) sont donc :

Ky =

K=eg—f?

= eta
2

On calcule ainsi les vecteurs propres associés qui correspondent aux direc-

tions principales de courbure [161].

11.2.2.3.  Méthode d’ajustement

Une fois qu’on a choisi les données prises en compte et le modele local, il

s’agit d’ajuster ce modéle sur les données.

11.2.2.3.1. Instanciation du modele

On cherche donc la surface quadrique locale passant par le point M qui
approxime le mieux (au sens d’un certain critére) les points voisins : M; =
(qi,7i,n;)" et leurs normales n; = (af, 31,+/)". On obtient dans le repére lié au
plan tangent au point M une premiere équation de mesure pour chaque point
M; -

Ei(e, f,9) = ¢ie + 2qiri f +rig — 2n; = 0 [11.2]

Cette équation mesure la différence entre la position de M; et la quadrique
définie par (e, f, ¢) passant par le point M. On notera qu’on pourrait aussi ne
pas contraindre le modéle local a passer par le point M.

La prise en compte (éventuelle) du gradient qui approxime la normale & la
surface permet de rajouter des équations de mesure. En effet, dans le repere du

plan tangent la normale & la quadrique au point M est :
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—gie —1if
ni=| —qf—ryg
1

Si on note la normale “normalisée” au point M; par

(i, B, 1) = (o /%, Bivi, i /)"
on obtient deux équations de mesure supplémentaires :

EZ(eafag) = g€ + rzf‘i’ oy = Oa [113]
Es(e,f,9) = qif+rig+pi=0. [11.4]

Les équations [E1—FEs5] sont les trois équations de mesure qui contraignent la
détermination des parameétres e, f, g de la quadrique au point P. Ces équations
sont comparables aux quatre équations de [163]. La seule restriction de ces
équations est que l'on suppose que les normales N; des points M;, mesurées
dans le repere lié au plan tangent, ont une troisiétme composante non nulle (ce

qui est raisonnable si on suppose les M; dans le voisinage de M). Si on note :

qZ»2 2q;7r; riz 2n; e
Ai=| ¢ n 0o 1, b =1 —a; |, =\ f 1,
0 ¢ n -G 7

Les équations de mesure [11.3] et [11.4] en M peuvent étre mises sous forme

matricielle :

11.2.2.3.2.  Solution classique au sens des moindres carrés

De maniere a traiter le cas le plus général on va supposer que ’on pondeére
les équations de mesure avec les incertitudes des mesures (les coordonnées des
points M; et les gradients éZ = ]\72) Dans le cas contraire on pose les matrices
W;, définies ci dessous, comme égale a I'identité. On détermine ainsi une matrice
W; qui est la covariance de A;xz — b;. L’introduction de cette matrice permet
de pondérer les équations du moindre carré en fonction de la confiance qu’on

leur accorde (fonction des incertitudes de leurs termes).
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Ainsi, une solution au sens des moindres carrés pondérée par les matrices de

covarlance minimise :

C'= (Aiw — b)) W (Aiz — by),

K3

et est donnée par :

v= (ATWTTA) T AW,
ol

Aq by Wi

11.2.2.3.3. Solution récursive

On peut implanter une solution récursive a ce type de probleme de mini-
misation connue sous le nom de filtre de Kalman [116, 9]. Par cette méthode,
chaque fois qu’une nouvelle mesure M; est donnée, il est seulement nécessaire
de calculer A; et b; pour ce point et de mettre & jour la solution courante (z;, S;)

en utilisant les équations récursives :

z; = 1‘2_1—1—[{2(172 _Ai$i—1)a
Ki = SisiAUWi+ A;S;_1 AL~
S = (I—KiA)Si—1.

S; est la matrice de covariance de ’estimée courante des parameétres :
Si = B [(ai — 2)(2i — 2)"]

exprimant 'adéquation de l’estimée courante z; et de la valeur idéale x du
vecteur parametre. C’est une mesure de la qualité de ’estimation : une petite
covariance signifie que ’estimée calculée z; est proche des véritables parameétres
x. Il est nécessaire d’initialiser le filtre avec (g, Sp), qui peut prendre les valeurs
zy = 0,5y = 0o si aucune information a prior: n’est disponible pour aucun des

parameétres.
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11.2.2.3.4. Détails pratiques

Par simplicité le développement précédent a été présenté en considérant
des coordonnées exprimées dans le repere du plan tangent. Nous montrons
maintenant comment transformer les coordonnées réelles des points M; et des
vecteurs normaux NN; ainsi que les matrices de covariance correspondantes Wy,
et Wy,, du repére de I'image, en des variables v = (q;, 7, ni, o4, 3;)" et des
matrices de covariance W, dans le repére 1ié au plan tangent 4 P. Ainsi on peut
appliquer le développement précédent directement aux données de 'image.
Supposons que M; = (zi,yi,z)" et n; = (ng,, ny,, ns,)" soient données dans
un systéme de coordonnées lié & I'image (X,Y, 7). Pour les exprimer dans le

repére du plan tangent 1ié & M = (z,y, z)" (Q, R, N) on calcule :

/

q; r; — X a; Ny,
| =Rl vi—-v |, g | =R ny |,
n; z; — 2 Vi ns,
et
o} !
Q= _/Za Bi = _ja
PYZ Pyl
pour
Gr Qy Q:
R=]| R, R, R.
N, N, N,

ol les coordonnées des vecteurs du repere lié au plan tangent en M sont dans
le repere global (lié & I'image) (X,Y, 7) :

P= Py ) Q: Qy ) N = Ny
PZ QZ NZ

On suppose que les matrices de covariance du point M; et de la normale
associée N; soient données dans le repére global (X,Y,7) respectivement par
Wé), et W, .. Pour une transformation affine quelconque d’une variable aléatoire

vi > w; =M (v; —v) on a:

E [(wZ —w)(w; — w)t] =MF [(Uz —v)(v; — v)t] M,
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Les matrices de covariance exprimées dans le repere lié au plan tangent a M

(M,Q, R, N) sont
Wo, = RW, R, W,, = RW} R',

qui sont des matrices 3 x 3.

LB 40t dans le repere 1ié au plan tangent,

En fait si on exprime N; = («
on doit calculer o = o /~! and B; = 3//~. De maniére & obtenir une approxi-

mation du premier ordre on calcule la matrice 2 x 2 W, :

W, = AW, Ji

oll Ji est la matrice jacobienne du changement de variables :

1 —a;
Loy =
=l 7"
0o L =
Vi Vi
Ainsi la matrice 5 x 5

%% 0
WM,n _ M ixz
Oaxz Wy,

est la covariance du vecteur de mesure (g;, 4, ns, o, 5s).

On détermine une approximation du premier ordre de la matrice 3 x 3 W :
Wi = JaWarn, J,

ou Jy est la matrice jacobienne :

2gie +2rif 2qif +2rig =2 0 0
Jo = e f 0 1 0
0 f g 0 1

La matrice de covariance 2 x 2 des courbures est déterminée de maniere
similaire :

We = JsWar, J3,

oo

avec la jacobienne :

—2f

[T
o

b=

\—/
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11.2.2.4. Voisinage pris en compte

La détermination du voisinage pris en compte pour ajuster le modele lo-
cal conditionne les résultats de ce type d’algorithme. Dans le développement
précédent ce voisinage est défini implicitement par les points M;.

Une premiére étape, commune a la plupart des méthodes, consiste & construire
le graphe d’adjacence des points de contour. Ce graphe définit les relations de
connexité entre les points de la trace de la surface. Si les données sont suffi-
samment denses, la 26-connexité (chaque voxel est voisin avec les voxels ayant
une face, une aréte ou un point en commun) suffit pour construire ce graphe.
Si les données ne sont pas suffisamment denses, des méthodes de géométrie al-
gorithmique basées sur la triangulation de Delaunay permettent de définir des
relations d’adjacence [20, 19].

Une deuxiéme étape consiste a définir le voisinage pris en compte pour ’ap-
proximation locale en chaque point. Ce voisinage est une composante connexe
du graphe d’adjacence contenant le point. A cet effet plusieurs méthodes peu-

vent étre utilisées :

1. L’algorithme le plus élémentaire consiste a4 déterminer ’'intersection d’une
sphére dont le centre sera le point considéré (M) et de rayon r (r est fixé et
définira ’amplitude du voisinage) avec I’ensemble des points de contour. On
sélectionne ensuite les points appartenant a la composante connexe du point
M. L’inconvénient de cet algorithme est qu’il revient a regarder la surface avec

une méme résolution en tous les points.

2. On peut améliorer la méthode précédente en rajoutant des critéres de
sélection des points (dans ce cas la valeur du parameétre r peut étre plus im-

portante) :

(a) Seuls les points dont la normale (gradient 3D issu de la détection de
contour) a une orientation proche de la normale au point considéré (M)
sont sélectionnés. Dans les expérimentations décrites dans [132] I'angle

s

maximum entre les normales est fixé a T

(b) Si on utilise une méthode récursive de prise en compte des points voisins,

accroissement de ’erreur d’approximation peut étre aussi un critére de

I tde I’ d’ t t ét tere d

sélection. L’inconvénient de ce schéma est que le résultat dépend alors de

ordre de prise en compte des points. On peut amoindrir ce probleme en
P’ordre d te d ts. O t d bl

ordonnant les points en fonction de leur proximité du point central (M).
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(c) Une autre méthode introduite dans [161] consiste & calculer le conditionne-
ment de la matrice des moindres carrés normalisée (rapport entre les deux
valeurs propres extrémales). Ce conditionnement caractérise la stabilité
de la solution aux petites perturbations des données. On peut ainsi aug-
menter la taille du voisinage jusqu’a ce que le conditionnement ne prenne

une valeur trop importante.

11.2.2.5.  Amélioration de la continuité des champs de courbure

Les algorithmes décrits précédemment fournissent les courbures et les di-
rections principales de courbure en tout point de la trace (point de contour
3D) par approximation locale. Lorsque les données sont trop bruitées, on peut
obtenir des courbures et des directions principales de courbure manquant de
continuité. Pour remédier & ce probléme on met en ccuvre des méthode ité-
ratives permettant d’améliorer la cohérence des champs de valeurs obtenues.
Un exemple de ce type d’approche est décrit dans [161]. Nous en décrivons les
points essentiels : Soit un point M et ses voisins M;.

On peut associer & M le repére de Darboux (M, )51,)52, ]\7) défini comme suit :

e X1 est un vecteur normé de méme direction que la direction principale

de courbure associée a la courbure de module maximum.

e X5 est un vecteur normé de méme direction que la direction principale

de courbure de module minimum.

—

e N; est un vecteur normé de méme direction que la normale a la surface.
o (M, X1, X2, N;) forme un repére orthonormé direct de ’espace.

Soit (M, X_il , X;l, ]\72) le repere de Darboux associé & un point voisin M;. Si on
suppose la surface relativement lisse les reperes de Darboux associés a chaque
point doivent varier de facon continue. De maniére & améliorer cette continuité,
on peut modifier de maniére itérative le repére de Darboux (M, )51,)52, ]\7) en

minimisant :
E? =3 (X1 = X1,)" + (N = Ni)?)

i=1

ol le carré dénote le produit scalaire avec la contrainte d’orthogonalité :

F=<X;,N>=0
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En utilisant le multiplicateur de Lagrange A la minimisation sous contrainte

précédente peut s’écrire comme la minimisation non linéaire de :
J=E*+AF

Les détails de la solution se trouvent dans [161]. L’algorithme consiste donc &
remplacer chaque repére de Darboux associé & un point par un nouveau repere
obtenu par minimisation d’une contrainte non linéaire exprimant la continuité
des reperes dans ’espace.

Ce type de méthode permet d’éliminer des erreurs lorsque le bruit perturbe
trop I’étape d’approximation locale. Néanmoins ce type d’algorithme doit étre

utilisé avec précaution car :

e la non-linéarité du critére de continuité peut induire des temps de calcul

importants,

e bien que les directions maximums de courbure et les normales obtenues
finalement soient davantage continues, leur adéquation avec les données réelles

dépend du bien-fondé du critére (E) pour chaque cas particulier.

11.2.2.6. Des courbures auz attributs caractéristiques des surfaces

Les algorithmes précédents déterminent pour chaque point de la trace de la
surface (point de contour 3D) les courbures moyennes et gaussiennes ainsi que
les directions principales de courbure. L’étape suivante consiste a utiliser ces
courbures pour extraire des lignes ou des points caractéristiques tracés sur ces
surfaces. On détaillera plus spécialement dans cette partie le cas des lignes de

créte utilisées avec succés pour la fusion de données [77].

11.2.2.6.1. Cartes locales de courbure

Un moyen pratique de caractériser le comportement de la courbure au voi-
sinage d’un point est de définir des cartes locales de courbure. Soit un point M
et son plan tangent défini par (M, Q, R), soit V lintersection d’une sphére de
centre M et de rayon r avec les points de contour (ceci définit un voisinage de
M), et soit W la projection orthogonale des points de V sur le plan tangent.
A tout point de W nous associons les courbures des points correspondants de

V. La taille de V peut étre déterminée en utilisant la distance entre les points
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et le plan tangent et ’angle entre le gradient en un point et le gradient en M.
On définit ainsi une carte locale caractérisant le comportement des courbures

au voisinage de P.

11.2.2.6.2. Extraction de lignes de créte

A partir des cartes locales de courbure, on peut extraire, par exemple, les
maximums de la courbure maximum dans la direction maximum de courbure.
Pour cela, on peut utiliser des principes similaires a ceux de ’extraction des
maxima locaux de la norme du gradient pour la détection de contours (voir
chapitre 2, section 2.4).

Soit C'(M) la carte locale des courbures maximums du point M et G(M)
la projection de la direction maximum de courbure sur le plan tangent. On
compare les valeurs de la courbure maximum le long de la droite définie par M
et G(M) de part et d’autre de M. On retient M si sa courbure maximum est
localement extremum le long de cette direction.

Ainsi, on obtient des points susceptibles d’étre des extremums de courbure.
Pour éliminer les faux extremums, on peut réaliser un seuillage par hystéresis
3D en utilisant la courbure maximum. La méthode est similaire au seuillage
des extremums locaux du gradient en utilisant la norme du gradient décrite
au chapitre 2, section 2.2.3. Les figures 11.7. et 11.8. présentent un exemple
d’extraction de lignes de créte fournie par cette méthode. Les courbures ont

été déterminées avec ’algorithme d’approximation locale décrit dans [132].

11.2.3. Des dérivées partielles aux courbures

Dans I’hypothese, réaliste dans la plupart des cas, ou le gradient en un
point de contour correspond a la normale a la surface, il semble naturel de
pouvoir exprimer les courbures en fonction des dérivées secondes de 'image.
En effet les courbures sont définies par les variations locales de 'orientation de
la normale. Les normales correspondant aux vecteurs gradient, leurs variations
s’expriment donc en fonction des dérivées du gradient soit des dérivées partielles
secondes de I'image. Nous décrirons deux méthodes illustrant cette remarque :
un algorithme de calcul direct utilisant ’hypothése que le gradient définit un
champ différentiable sur toute I’image, une autre approche considérant I'image

comme une hypersurface dans R*.
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Figure 11.7. Vues en perspective des contours 3D sur lesquelles on a tracé en

noir les lignes de créte, l'image originale est une image RMN 3D d’un visage.

Figure 11.8. Projection des lignes de créte de la figure précédente.
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11.2.3.1.  Relations entre les dérivées des images et les courbures des contours :
application au calcul des courbures et a la caractérisation des points

de créte a partir des dérivées partielles

On a vu au chapitre ”détection de contours” que pour un modele d’iso-
contour (i.e. le contour sépare localement deux zones de niveaux de gris constants)
le gradient correspond a la normale au contour. Dans le cas 3D le gradient est
paralléle & la normale & la surface. Intuitivement, cela signifie que les propriétés
différentielles des contours des objets (2D ou 3D) représentés par les images
s’expriment en fonction des dérivées partielles des images. Nous présentons les
calculs correspondant au cas 2D puis au cas 3D et nous montrons comment les

appliquer & ’extraction des points de créte.

11.2.3.1.1. Cas 2D

©

Figure 11.9. Gradient et normale : cas 2D.

Soit (C') un contour dans une image I(z, y, z). On suppose que [ est différen-

tiable et que (C') est un iso-contour (i.e. le gradient est paralléle & la normale).
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On note § le gradient de I supposé normal & la courbe (C) (voir figure 11.9. ).
On veut calculer la courbure & de (C') au point m.

Soit £ le vecteur tangent unitaire & la courbe (C) au point m
j-1=0
Soit s une abscisse curviligne le long de ', nous avons :

d(F-i dg . _ dt
(G0 _dj 7 - df_

= — =0 11.5
ds ds g ds [ ]
La courbure k est défini comme suit :
dt’ 7
ds 171l

oll 7 est un vecteur normal unitaire (égal & ﬁ). On notera que [’équation
précédente revient a signer la courbure selon l'orientation de g.

Le probleme est donc de dériver le vecteur tangent (orthogonal au gradient)
par rapport a une abscisse curviligne de C'. Or on ne connait pas d’abscisse
curviligne. Par contre on connait les variations du gradient (orthogonal au
vecteur tangent) dans les deux directions définies par le repere de I'image OXY.
On suppose que le gradient définit sur toute 'image une forme différentielle et
correspond & la normale & (C') en tous les points de (C). Le gradient étant
calculé sur toute I'image par filtrage linéaire cette hypothése est raisonnable
(voir chapitre 2, section 2.2.3). Ainsi I'application de la régle de composition
des applications et le fait que la tangente est par définition i= (Z—i, Z—g)t permet
d’exprimer les variations du gradient en fonction de s sans utiliser explicitement
I’abscisse curviligne. On obtient :

dg Ogdx Ofdy
ds " Gnds ' oyds

ot H est le hessien de la fonction des niveaux de gris I(z,y) :

. l Lee Ly ]
I@'y Iyy

En combinant les équations [11.5], [11.6] et [11.7] on obtient

Hi [11.7]

—T
k= ——
91l
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Le vecteur tangent ¢ s’exprime simplement comme :

. iy
_»t: Yy
141 ( . )

Pour caractériser les points ot la courbure est localement extremum (points
de créte pour les maximaet points de vallée pour les minima (voir figure 11.10.)

on annule la dérivée de la courbure par rapport a I’abscisse curviligne. :

T B _ B /
k(s) = t_,Ht avec ||7||lt = Iy ett = xl(s)
Il I y (s)

. ’, ~ , . ’, ! .
Les extremums de courbure sont localisés ol la dérivée k (s) est nulle i.e. :

dtTH - d||g
WA Y7 — (7 Hy) A9

ds
- =0
191/
comme :
il _ g7
ds 171l
d(tT Ht dt? d(Ht
@HY T ()
ds ds ds
d T
() _ (it
ds tTHyt ds
avec :

lyee  lyye lyoy  Lyyy
On obtient finalement 1’équation des extremums de courbure :

tTH, 1
3@THYGTHY — |72 T ’
(T HOTHY — G| " 0
4113
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La figure 11.10. présente un exemple de résultat obtenu sur une image
synthétique. Les dérivées partielles de I'image ont été calculées avec les filtres

récursifs décrits dans la section 11.2.3.3.

Figure 11.10. Résultats sur une ellipse synthétique 2D : A gauche l'image
originale de Uellipse, au milieu les contours extraits et a droite les extremums
de courbure. Les deux faux extremums peuvent étre supprimés par un simple

seutllage utilisant la courbure marimum.

11.2.3.1.2. Cas 3D

On considére une surface Y définie comme une iso-surface de I(xz,y, ).
Soit { un vecteur unitaire du plan tangent 7T}, en un point m et g la normale
a la surface au point m (voir figure 11.11.).
On veut calculer la courbure de > dans la direction i, que nous noterons kp. Par
définition [49, 103] la courbure d’une surface en un point dans une direction
donnée est la courbure d’une courbe tracée sur la surface dont la normale
principale est la normale & la surface en tous ses points et dont la tangente au
point considéré est la direction choisie (on montre que le résultat est unique
quelle que soit la courbe considérée [49]).
En utilisant le fait que 7-¢ = 0 sur >, et en considérant la dérivée directionnelle

selon la direction définie par ¢, on obtient comme dans le cas 2D :

LG ) =tTHt 4 kzg - 7l

ou Lp est I'opérateur de dérivation de Lie et H le Hessien de la fonction des

niveaux de gris I(z,y, z) :

Ixx Ixy Ixz
H= Ly Iy Iy
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Comme :
=9
171l
en utilisant :
dg -
— = Ht
ds
et
dt 7
Ry Y
ds 171l
il vient :
tT Ht
ky= —
171l

Figure 11.11. Contour 3D, gradient et normale.

[11.8]

[11.9]
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Les courbures principales et les directions principales de courbure peuvent
étre obtenues en recherchant les directions ¢ pour lesquelles kp est un extremum.

On peut utiliser le calcul suivant :

Soit (Ei,l_;) une base orthonormée du plan tangent :

-

b =
. =0

>~

{: SO d+sindb
Si on dérive kp par rapport & ¢ il vient :
||*||dk{ _ d(tTHY)
W = a0

Ainsi, s1 @ est une direction principale de courbure, cette dérivée s’annule,

:sin?H(I;THI;— al v )—1—2c0529aTHb

c’est-a-dire :

dk> aT Hb
P e tan20—_ 20 H0 _p
do al Hd — bTHb
arctan F/ T
— (9_61_T)V(g_€2_91+§)

On notera que la premiere équivalence implique que le dénominateur soit non
nul. En fait le dénominateur s’annule si et seulement si le point est un ombi-

lic [49]. Les deux directions principales de courbure ] et f5 sont :

— -

ti =cosfy d+sinfy b
ta = cos O, Ei—i—sin@zl;

Les deux courbures principales sont :

. th oty

= =T
th ot

Ky = kt; =2
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Dans la suite nous supposerons que | kz |>| k7, | i.e. {1 est la direction
maximum de courbure et k; la courbure maximum.

De maniére & éviter le calcul de I’arc-tangente la méthode suivante peut
aussi étre utilisée pour déterminer les courbures principales et les directions
principales de courbure :

Les courbures principales sont la solution du probleme d’optimisation sous

contralnte sulvant :

Min < Hd, d >

<d,d >
s.c.
<d,g >=0

On définit une matrice de rotation P de maniere a obtenir un nouveau re-

pére dont le premier vecteur est paralléle & 7 :

I £2 I, I,
f, oo -z
p=| L =& LL :(g’hf)

I,

T 0 -3

avec
7:,/[5—1—[5 andé:,/lg—l—fg-l-fzz
Apres le changement de variables P w = d le probléme de minimisation

précédent devient :

Min < HPw, Pw >

{<w,w>:1
s.c.

avec
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w = (wla Ws, w3)T

En introduisant les notations suivantes :

On obtient le probléme équivalent :

Min<H;we,we >

s < We, we >=1

359

En utilisant la technique des multiplicateurs de Lagrange, on réduit ce pro-

N N . . . . / .
bléme a la diagonalisation d’une matrice H,. Les valeurs propres de la matrice

/ . . . . . .
H, correspondent aux courbures principales. Les directions principales de cour-

CRTHh+ fTHf £ /(WTHh— [THf)?2 + 4 (hTH[)?
- 2

K;

bure sont obtenues en appliquant la matrice P aux vecteurs propres de H;.
Cette méthode permet d’exprimer les courbures principales K; et les directions

principales de courbure (d;) en utilisant seulement les dérivées premiéres et

secondes des images :
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_ T
hl + flKlfT;LIhHh

di = | hy + B | aveci=1,2

_ T
h3 + f3KlfT;LIhHh

Les figures 11.12. & 11.15. présentent des exemples de résultats obtenus en
appliquant ces formules. Les dérivées partielles de 'image sont obtenues avec

les filtres récursifs décrits dans la section 11.2.3.

Figure 11.12. FExtremums de courbure obtenus par simple seuillage du critére
d’extrémalité sur une image synthétique d’un ellipsoide. On obtient a la fois les
extremums mazrimums de courbure (points de créte) mais aussi les extremums

minimums de courbure (points de creuz) qui sont cependant plus instables.

Pour la caractérisation des points de créte, le cas 3D n’est pas exactement
I’extension du cas 2D car il existe une courbure pour chaque direction, i.e.
pour chaque courbe de la surface incluant un point donné m, et telle que
la normale & la courbe correspond a la normale 4 la surface. Un extremum
local de courbure est alors un extremum local de la courbure maximum dans
la direction maximum de courbure. Il est important de remarquer que cette
définition est 1égale a cause de la continuité et de la différentiabilité du champ

des courbures principales sur une surface réguliére (voir [49] page 156). Ainsi
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Figure 11.13. Vues en perspective des courbures mazimums pour les deux
positions, aucun rendu n’est réalisé : seul 'amplitude de la courbure marimum
est affichée (en haut a gauche : vue de face pour la position A , en haut a
droite : vue de profil pour la position A, en bas a gauche : vue de face pour la

position B, en bas a doite : vue de profil pour la position B).

Figure 11.14. Images obtenues par seuillage de la courbure mazimum. En
haut : vue de face pour la position A (les points de courbure mazimum élevée

sont en noir) ; en bas : vue de face pour la position B.
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i.,_.,u.ﬂ_f *n:, &) r‘

Figure 11.15. FEn haut d gauche : seuillage des courbures maximums pour la
position A, en haut a drotte : méme chose pour la position B aprés application
de la transformation rigide (rotation et translation) de B vers A, en bas a
gauche méme chose qu’en haut a droite mais en ne visualisant que les points

de forte courbure maximum, en bas a droite : superposition des deux résultats.

on calcule la dérivée de la courbure kj; dans la direction d_: les extremums
locaux sont les points annulant cette dérivée dans la direction maximum de
courbure. On notera que l'on peut aussi définir un point de créte comme un
extremum de la courbure principale le long d’une ligne de courbure ce qui est
trés similaire [181].

Soit {1 la direction maximum de courbure, la dérivée de la courbure dans la

direction t_{ est :

kr (m 4+ My) — k
V;lkt‘l (m) — )1\% tl(m ;) tl(m) —

ok i
)
tlx
- Ok~
Ve (m) o= | —E(m) |- |ty
y
tlz
Ok
| 5. ™) ]
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Nous avons :

_ Ixxt%x + Iyyt%y + Izzt%z + QIxytlxtly + QIxztlxtlz + QIyztlytlz

) = B
Il vient :
tTH,ty
g1t - | T Hyty | = ((THG) (T Hy)
Vo ke, () = T ity )
s ll411?

H étant le hessien de [ et H., Hy, H, ses dérivées partielles.

Ixx Ixy Ixz
H=1 L Iy Iy
L. I,
I

T y I,
1, 1,
OH rrT ryT TaT
o, = 8_l‘ = yre Iyyx Iyzx

2rx I,Zyl' IZZI‘

L’expression V;lkgl(m) est appelée critére d’extrémalité. Il est important
de remarquer que ce critére d’extrémalité est un “invariant euclidien au signe
pres” car le sens des directions pricipales de courbures n’est pas défini. Par
contre les passages par zéro de ce critére sont invariants par transformation
rigide. Cette remarque a des conséquences lorsque 'on veut déterminer les
zéros du critére en détectant ses changements de signe. En effet, méme si dans
la pratique on peut définir une cohérence du sens des directions maximums
de courbure, il subsiste des changements de signe du critére “normalisé” ne
correspondant pas & un passage par zéro. Une maniere de tourner cette difficulté
est de calculer non pas simplement la dérivée de la courbure maximum le
long de la direction maximum de courbure mais le produit des dérivées des
deuxr courbures principales le long des directions principales correspondantes.
Moyennant quelques précautions pour définir le sens des directions principales
de courbures on définit ainsi un invariant euclidien introduit par JP. Thirion
et appellé “extrémalité gaussienne” [169]. Il est évident que les zéros du critére
d’extremalité sont aussi des zéros de extremalité gaussienne. Cependant, en
général, l'interprétation géométrique des passages par zéro de D'extrémalité

gaussienne (“maillage extréma [169]) est difficile.
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La figure 11.16. illustre le critere d’extrémalité sur une image 3D (scanner

X) d’un crane .

Figure 11.16. Vue en perspective pour la position A des points ou le critére

d’extrémalité est faible.

11.2.3.2.  Géométrie différentielle dans R* et images 3D

De méme qu’une image bidimensionnelle I(z,y) définit une surface dans
R3 [140] de trace (z,y, I(x,y)), une image 3D définit une hypersurface dans
R* de trace (z,y, z, I(x,yz)) [133]. Les notions de base de géométrie différen-
tielle dans R? (premidre et deuxiéme formes fondamentales, endomorphisme de
Weingarten, courbures et directions principales. ..) se généralisent, quasiment
directement & R?* (et d’ailleurs & R"™). Une idée naturelle est de s’intéresser aux
caractéristiques différentielles de I’hypersurface [105] définie par 'image. Intui-
tivement, ces caractéristiques différentielles dépendent & la fois de la géométrie
des surfaces et de la fonction des niveaux de gris. Un avantage de cette ap-
proche est qu’elle s’applique méme dans le cas ou les surfaces ne correspondent
pas localement & des isocontours. Une difficulté est de déterminer parmi les 3
courbures 4D, celles caractérisant les surfaces et celles associées a la fonction

des niveaux de gris. On verra que pour un modeéle réaliste, en un point de
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contour, les deux courbures les plus fortes correspondent aux courbures de la

surface, et la courbure la plus faible a la fonction des niveaux de gris.

11.2.3.2.1. Courbures d’une image 3D

Soit E l'espace affine euclidien orienté de dimension 4 et V 1’espace vectoriel

associé.
Définition 1 (hypersurface paramétrée) Une hypersurface paramétrée de
E est un couple (X, M) ou ¥ est un sous-ensemble de E et M une application
continue d’un ouvert U de R® vers E dont Uimage M (U) est égale @ ¥; M est
appelée représentation paramétrique de hypersurface 3.

Si M est CF Uhypersurface ¥ est dite C*.

Application aux images 3D :

Soit I(x,y,z) la fonction des niveaux de gris d’une image 3D et soit :

Y={7e R0 = (2,y,2 I(2x,y,2)}

M:R*—F
donné par
($a Y, Z) — ($a Y,z I($a Y, Z))
Ainsi on peut considérer une image 3D comme une hypersurface dans R*

Définition 2 (hyperplan tangent) Soit (X, M) une hypersurface paramé-
trée de classe C* (k > 1). Si My = M (ug,vo,wp) est tel que les vecteurs
oM oM 9M
0 By et —— calculés au point My sont linéairement indépendants, alors
v v w
Uhypersurface (X, M) admet un hyperplan tangent au point My et Uhyperplan
tangent X en My est donné par :
oM OM _ OM
Ty, =R—® R— ¢ R—
Ou v Jw

La normale a I’hypersurface en M, est donnée par :

o= ou Ov ow
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Application aux images 3D :

Soit G = (Iy, Iy, I.)" le gradient en un point Py (2o, yo, z0) ; (ici nous utilisons
les indices pour noter les dérivées partielles). Le point Py : (20, yo, 20) dans R>

correspond au point M(xo,yo,zo) = My : (xo,¥0, %0, (%0, Y0, 20)) dans R*
ainsi :

oM ,

a—u — (1a0a0a Ix)
M

aa—v == (0, 1,0 Iy)t
M

a— = (ana 1a Iz)t
w

La normale a I’hypersurface au point My est :

oM OM oM

Ky= 2 n a2
o 3u/\3v/\6w

1
- ﬁ(fx,fy,fz,—w

avec .
D=1+I+I}+ 1= ||VM|

Définition 3 (premiére forme fondamentale) La restriction du produit sca-

laire a Uespace tangent Ty, X en X au point My est un produit scalaire euclidien

sur cet espace vectoriel qu nous noterons ¢1(My) = ¢1(ug, vo, wo). Ftant donné
OM OM oM ,

que (———5—, =) est une base de Ty, X la matrice de ¢1 pour cette base est :
Ju v’ Ow

oM oM 9M oM oM  aM

Ju Ju Ju v Ju dw
e f h
_ oM oM oM oM oM oM _ .
Fl - v du v v v dw - f g 1t
h & g

oM oM 9M oM oM  aM

Qw du Qw v dw  dw
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¢1 est appelée la premiére forme fondamentale de ’hypersurface ¥ au point
My.

Une application directe de la définition précédente donne la premiére forme
fondamentale de ’hypersurface définie par la fonction des niveaux de gris en

un point Py :

4+ 1, L1, ILL
Fi=| L1, 1+1, Il
LI L 141

Définition 4 (seconde forme fondamentale) La seconde forme fondamen-

tale de Uhypersurface en un point My est définie par sa matrice dans la base :

oM oM M
(a—ua a—v(u()a Vo, wo)%(u()a Vo, wo))

En utilisant la normale ¢ la surface K = (ug, vo, wq), on obtient :

[ m
Fy = m n p
o p g
avec :
Ou Ou Ou?
m:_ﬂ.ﬁ_ﬁ”:[z,.ﬁzl\j
Oou Ov Oudv
Oou Jw Oudw
OM 0K - 0°M
P= "% ow " Budw
OM 0K - 9°M
W T -
OM 90K - 0°M
nE G e =K G
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Une application directe de la définition 4 donne la seconde forme fondamen-

tale en un point Py = (20, yo, #0)

_Ixx _Ixy _Ixz

Fy=— —loy  —lyy  —ly:
VD
_Ixz _Iyz _Izz

Définition 5 L’endomorphisme de Weingarten de Uhypersurface au point My
est Uapplication Lq telle que :

Lo . TMDE — TMDE

oM oM oM
Lo(Xy m + X, o + Xu D )
oK oK oK
Rl M M

On peut aisément montrer que la matrice de Ly dans la base (%ﬂj, %, %)

est donnée par :

W =F'F,

ott Iy et Py sont respectivement les matrices des premiére et deuriéme formes
fondamentales dans la base (ZL2M 9M )y
du Jdv ’ dw

Définition 6 Les vecteurs propres de Ly que nous noterons )?1,)?2,)?3 sont
appelés les directions principales de courbure, et les valeurs propres correspon-
dantes : A1, Ao, Az sont les courbures principales de (X, M) a My. Le produit

A1 A2Az(= det W) est la courbure gaussienne. La moyenne des valeurs des cour-

AL+ Ao+ A3 traceWW
bures : (= 3

3

Remarque

) est la courbure moyenne.

Dans ce cas le signe de la courbure gaussienne n’est pas invariant [167] par

changement d’orientation de la surface.

Définition 7 Le vecteur propre de Lo correspondant a la valeur propre de
module mazrimum est la direction marimum de courbure )?m et la valeur propre

associée A, est la courbure mazrimum.
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L’application des définitions 5,6,7 aux images 3D est directe. Ces caractéris-
tiques différentielles peuvent étre utilisées afin de caractériser les surfaces [133].
On peut montrer que les deux courbures de modules les plus importants sont
relides & la géométrie de la surface dans les cas réalistes [133]. La figure 11.17.
illustre les relations fortes existant entre la courbure maximum de ’hypersur-

face et la courbure maximum de la surface.

'@?'3

f,r|rHu r

Figure 11.17. Vues en perspective des courbures mazimums de Uhypersur-
face pour les deux positions, aucun rendu n’est effectué : la valeur absolue de
la courbure marimum est visualisée (en haut a gauche : vue de face pour la
position A, en haut a droite : vue de profil pour la position A, en bas a gauche :

vue de face pour la position B, en bas a droite : vue de profil pour la position

B).

11.2.3.3.  Calcul des dérivées partielles d’une image 3D

On peut calculer ces dérivées avec le méme type d’opérateurs de filtrage
linéaire que ceux décrits au chapitre 2 pour la détection de contours. Dans
cette partie, on décrit ’exemple particulier de filtres basés sur le filtre de
Deriche [134]. Cependant, d’autres filtres comme le filtre gaussien peuvent
étre utilisé [168] (voir chapitre : “Détection de contours”). Dans les exemples
présentés précédemment, on calcule les dérivées partielles de 'image avec les
filtres :
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= —crza’e el (composante de premiére dérivée);

= co(1 —ezar | 2 |)e™ Il (composante de seconde dérivée)

x _ . L
= C4|—(C5 +1—acs|z|)e O‘lxl, (composante de troisieme dérivée).

x
Ces fonctions sont utilisées comme des filtres de convolution pour le lissage, la
dérivation premiére et la dérivation seconde d’une fonction a une variable. Les
coefficients de normalisation cg, ¢y, ¢, 3, ¢4, c5 sont choisis de maniére a assurer

une réponse correcte pour une fonction polynomiale (séparable en X|Y,Z) :

/+Oo folz)de = 1;

+oo
/ zfi(z)de =1,
400 +oo
/ fo(z)de = 0 et / %Zfz(l‘)dl‘ =1L
400 .3 +oo
| Fh@is=te [ api =0

Ces conditions assurent donc que les filtres fy, fi1, f2, fs produisent des déri-
vées correctes si on les applique a des polynomes. Quand les filtres sont appli-
qués a des données discretes, les formules discrétes équivalentes sont utilisées
pour trouver les ccefficients de normalisation. Par exemple pour un échantillon-

nage entier on obtient pour ¢ :

+oo
> fon)=1.

En utilisant des versions discretes des formules ci dessus on obtient les va-

leurs suivantes pour les coefficients de normalisation dans le cas des convolutions

discretes :
(1—e7%)?
Co = ;
1+ 2e~%q — e 2«
(1 =@ 3
C1 ( ‘ ) 3

- 202e= (1 4+ =)
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—2(1 —e=)?

2= 14 2e— — 2¢=3a _ g4 ;

(1—e*)

C3 =
26—

1—e ) (a+1)e *+a—1) .
202e=2%(1 4+ e~ @) ’

Cq4 = —

1—e™@

Csz(a—i—l)e—o‘—l—a—l'

La valeur de a controle le degré de lissage, et doit étre spécifiée pour com-
pléter la définition de : fo, f1, f2, f3.

Chaque fonction fi41(#) est (par construction) proportionnelle & la dérivée

de la fonction précédente f;(x), excepté en x = 0, si les fonctions ne sont pas
différentiables.

Soit une fonction image I = I(x,y,z), des filtres séparables sont utilisés
pour calculer les dérivées partielles (lissées). En utilisant des indices pour noter

la dérivation partielle, on utilise les approximations suivantes pour calculer les
dérivées partielles :

I = (fr(®) fo(9) fo(2)) * 1,
Low = (f2(2) fo(y) fo(2)) * 1,
Loy = (fr(®)f1(y) fo(2)) * 1,
Loy= = (f1(®) [1(9) f1(2)) * 1,
lowz = (fo(®) fo(9) f1(2)) * 1,

Iowe = (f3(2) fo(y) fo(2)) x L.

Ces formules donnent des résultats exacts quand [ est un polynome sépa-
rable en (z,y, z) mais dans les autres cas des résultats approchés. Ces filtres

simplantent de maniére séparable et récursive ou par masque de convolution
(voir chapitre 2, section 2.5.4).



372 Vision par ordinateur

11.2.3.4. Une approche multi-échelle
11.2.3.4.1. Introduction

Nous décrivons dans cette partie un exemple d’introduction de la notion
d’échelle pour le probléme particulier d’extraction des lignes de créte dans des
images volumiques 3D [136]. Ce cas particulier illustre bien la notion d’échelle
toujours présente de maniére implicite ou explicite en Vision par Ordinateur et
plus généralement en perception automatique. Le nombre important de travaux
consacrés a la multi-résolution montre la motivation des chercheurs et aussi la
difficulté de trouver des solutions générales. Ce constat est principalement du
au fait que la notion d’échelle est intuitive pour toute tache de perception mais
que la plupart des modeles mathématiques ne restitue que partiellement la

notion perceptuelle.

11.2.3.4.2. Pourquoi une approche multi-échelle

Les résultats des algorithmes d’extraction de caractéristiques différentielles
décrits précédemment dépendent du calcul des dérivées partielles de 'image
(voir section précédente). Ainsi les caractéristiques des opérateurs misen ceuvre
(a pour les filtres Deriche et o pour les filtres gaussiens) conditionnent forte-
ment les résultats. Pour 'extraction des lignes de créte qui correspondent aux
passages par zéro du critéere d’extrémalité on constate généralement les faits

sulvants :

e Pour des données simples, on obtient de bons résultats avec une valeur
de o mais on ne sait comment trouver automatiquement cette valeur (ce qui

est d’ailleurs par nature un probléme de poule et d’ceuf!).

e Pour des données plus complexes, la “bonne” (en fonction de critéres

visuels humains) valeur de o varie selon les zones de I'image.

e Pour des données bruitées, seules les lignes de créte qui sont détectées a

plusieurs résolutions sont intéressantes.

Ainsi de la méme maniére que pour la détection de contours, une approche
multi-échelle comporte un intérét important. Le probleme est : quelle approche
multi-échelle 7 Nous donnons dans la section suivante, un exemple d’approche

multi-échelle qui a le mérite de poser clairement les problémes.
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11.2.3.4.3. Exemple d’algorithme

Les principales étapes de l'algorithme d’extraction des lignes de crétes des
iso-surfaces dans une image volumique décrit précédemment sont :
o f
Oxmoyr 029’
m+p—+q = 3 en utilisant des filtres récursifs par exemple approximant les filtres

1. Calcul des dérivées partielles d’ordre 1,2,3 de I'image I(z, y, 2) (

gaussiens (voir chapitre : “Détection de contours”) pour une valeur donnée de

.

2. Détermination de la carte des contours 3D en utilisant les dérivées d’ordre

1 de I (voir partie : “Détection de contours 3d”);

3. Pour chaque point de contour 3D calculer :

e Les deux courbures principales et les directions principales correspon-
dantes en utilisant les formules de la partie : “relations entre les dérivées

des images et les courbures des contours” ;

o Le critére d’extrémalité (dérivée de la courbure maximum le long de la

direction principale associée ;

4. Construction d’une image du critére d’extrémalité C,(z,y, z) telle que
pour chaque point de contour (z,y,z), Cy(z,y,z) prend la valeur du critére

d’extrémalité et 0 sinon ;

5. Construction d’une image 7, (2, y, z) mise & 1 en chaque point de contour

qui est un passage par zéro du critéere d’extrémalité et & 0 sinon.

La derniére étape de cet algorithme consiste a déterminer les passages par
zéro d’une fonction définie sur la trace discréte d’une surface (tracée par les
points de contour 3D) ce qui est un probléme difficile en soit méme. On peut
mettre en ceuvre des méthodes simples pour extraire ces passages par zéro, mais
une solution “propre” demande plus d’attention. Une solution intéressante sera
trouvée dans [168].

Ainsi, la sortie finale de cet algorithme est une image Z, représentant 1’en-
semble des points de contour qui sont les passages par zéro du critére d’ex-
trémalité. Chaque valeur de ¢ définit une image 7, représentant les lignes de
créte pour 1’échelle définie par o.

De maniére a représenter et a fusionner les résultats obtenus a différentes

échelles o;,7 = 1,n, on peut par exemple utiliser une structure de données
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que nous appelerons “Graphe d’adjacence multi-échelle” : Gg, o, .o, . définie
comine suit :

1. Chaque nceud de Go, 5, . o, correspond & un point (7, j, k) tel que pour

n

au moins une échelle ¢, nous avons 7, _(é,j,k) =1 ;

2. Les attributs associés a chaque noeud sont :

(a) Les coordonnées du point 3D correspondant : ((¢, 4, k)) ;

(b) Les valeurs des échelles pour lesquelles ce point est un point de créte (tous
les o, tels que Z, (4,7, k) =1);
(c) Les caractéristiques différentielles extraites pour toutes les échelles : cour-

bures principales et directions principales de courbure, valeur du critére

d’extremalité.

Ainsi Go, o,,...0, Teprésente les résultats de I'extraction des points de créte pour
les différentes échelles et leurs relations spatiales. Cette structure de données est
particulierement efficace quand la stabilité des points de créte pour différentes
échelles est un bon critére de sélection. Par exemple on peut mettre en ceuvre

la stratégie suivante :

1. Sélectionner les nceuds du graphe correspondant aux points qui sont

points de créte pour un nombre “suffisant” d’échelles.

2. Extraire les composantes connexes qui ont un nombre suffisant de nocuds

(ce seuil correspond & la longueur minimale d’une ligne de créte).

Les figures suivantes illustrent les résultats de ce type d’algorithme sur des
données réelles (deux images scanner 3D du méme crane pour deux positions
différentes).

11.2.3.5.  Conclusion

Des calculs établissent les relations mathémathiques existant entre les carac-
téristiques différentielles des surfaces et les caractéristiques différentielles des
images 3D. L hypotheése clé est que le gradient d’une image 3D définit un champ
différentiable qui correspond en tout point de contour (trace de la surface) &
la normale a la surface. Dans le cas ol cette hypothese n’est pas vérifie, on
peut rechercher des invariants de I’hypersurface définie par I'image 3D. En ef-
fet par définition les caractéristiques différentielles de I’hypersurface sont des

propriétés intrinséques (invariantes par le groupe euclidien) de I’image 3D.
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On illustre ces calculs en déterminant les dérivées partielles de I'image avec
des filtres récursifs du meéme type que ceux utilisés pour la détection des
contours. De plus la largeur des filtres mis en ceuvre définit de maniére na-
turelle une notion d’échelle pour le calcul des caractéristiques différentielles.
Sur des données réelles; les résultats expérimentaux sont comparables a ceux
obtenus par les méthodes d’approximation locale décrites précédemment mais

impliquent un cout calculatoire beaucoup moins important.
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Figure 11.18. Coupes de deur images obtenues par scanner X du méme crane
dans deuz positions différentes A and B (dimensions des images : 192.128.151
pour la position A and 220.128.148 pour la position B). en haut : coupes cor-

respondant a la position A, en bas : coupes correspondant a la position B.
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Figure 11.19. Coupes de la carte des contours 3D correspondant a la figure

précédente). En haut : coupes correspondant a la position A, En bas : coupes

correspondant a la position B.
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Figure 11.20. Vue en perspective de la carte des contours 3D pour la position

A

Figure 11.21. Vue en perspective des lignes de créte pour les positions A et
B (o est égal a 1)
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Figure 11.26. FEn haut : vues en perspective correspondant aux positions
A (gauche) et B (droite), le niveau de gris correspond au nombre d’échelles
pour lesquelles le point est un point de créte ; au milieu : vues en perspective
correspondant aux positions A (gauche) et B (droite) ot seuls les points qui
sont points de créte pour au moins 4 échelles sont marqués ; en bas : vues en
perspective correspondant aur positions A (gauche) et B (droite) ot seuls les

points qui sont points de créte pour au moins 5 échelles sont marqués
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Chapitre 12

Des cartes de profondeur a la géométrie

des surfaces

Un autre type de données 3D est constitué par les cartes de profondeur obtenues
par télémetre laser [154]. Dans ce cas on obtient une image de profondeur I(z, y)
représentant la trace discréte d’une surface 3D. En effet ici I'information 3D est
accessible directement sous la forme des points de coordonnées (z,y, I(x,y))
dans ’espace cartésien 3D. I définit alors un paramétrage naturel de la surface
que 'on peut mettre & profit pour calculer ses caractéristiques [154].

Les méthodes développées dans ce cadre peuvent aussi étre utilisées pour
caractériser la surface définie implicitement par une image de niveaux de gris
((z,y,I(x,y))). Un exemple d’application & 'extraction de réseaux fins dans

des images de niveaux de gris sera présenté [141].

12.1. Courbures des surfaces a partir d’images de profondeur

Soit une image de profondeur I(x,y) représentant la trace discréte d’une
surface S (ensemble des points de coordonnées (z,y, I(x,y)) dans l'espace car-
tésien 3D). On considére que I définit un paramétrage régulier de la surface. S

est donc définie par ’équation :

S(z,y) = (x,y,1(z,y))' [12.1]

On définit le plan tangent Sp(z,y) de la surface §(a:, y) en chaque point P

par :

383
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L) [12.2]

ou I et I représentent respectivement les dérivées partielles de I selon z et y.
On peut utiliser la premieére et la seconde forme fondamentale pour calculer
les courbures principales et les directions principales de courbure en chaque
point P de la surface g(aj,y) (voir chapitre : “Des images volumiques & la
géométrie des surfaces”).
Les ccefficients de la premiere forme fondamentale dans la base {5;;,5:;/}

forment une matrice Fy définie par :
e
= !
[y

- 2 - o - 2
e= ISl f =255 g=5ll [12.3]

ou

En utilisant les dérivées partielles de I'image I(x, y) pour calculer les dérivées
de g(l‘, y), on obtient :

e=1+1, f=LI, g=1+1I [12.4]

De la méme maniere, on obtient pour la deuxieme forme fondamentale dans

la méme base, une matrice notée Fj :

Fzz(l m)
m n

Les coefficients [, m, et n peuvent s’écrire :

I=N.S,, m=N.S, n=N.Sy, [12.5]

oll Spa, Szy, Syy sont les dérivées secondes de S(z,y) le long des axes cor-

respondants et N la normale & la surface donnée par :

Se A Sy
(152 A Syl

En utilisant les dérivées partielles on obtient :

N = [12.6]
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| = Lo
(1+II§+I§)
—_ Ty
m= WryEp) [12.7]
Iyy
n— ————
(A+12+13)

Les courbures principales et les directions principales correspondent respec-
tivement aux valeurs propres (k1 et k2) et aux vecteurs propres (t_{ et t;) de

I’endomorphisme de Weingarten dont la matrice est :
w w
W= Fl R, = 11 12
W21 Waz

Les coefficients de W se calculent comme suit :

Wy = %(gl - fm)

Wiy = %(gm - f”)

war = d(em — f1) [12.8]
Wy = %(en — fm) (avec H =eg— f?)

Par définition K=+kik> est la courbure gausienne et S:%(k’l + ko) est la

courbure moyenne. Ainsi les expressions de K et S sont :
K= W11Wo9 — W12W9a1 = %(ln—mz) [12 9]
S = %(wnwzz) = ﬁ(@n —2fm+gl)
En utilisant les équations [12.4] et [12.7], K et S sont données par :
- _ 1
K= 110111022 - wlﬂfﬂ = £ (In —m?) [12.10]
S = 5(wiiwas) = sg(en — 2fm 4+ gl)

Finalement, les courbures principales k1 et ks sont les solutions d’une équa-

tion du second degré donnée par :

ki=S+V52-K [12.11]
ko =S —V52 - K '

dont les solutions sont :
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2 2 272 472
H[ 12, 4 A2, = 2Ly + AI2I2, + TAT2 —
2 3 2
U [2Dyy — A1y Loy Loy I3 — 212 Loy Ty —

ALy Loy Iy Ty + 202,12 + 412,12 + T2, T+

, Jyy T S eny T ayty sy [12.12]
2,4 212012, — AL oy Iy Iy — A1 Lo Loy Iy +
2 2 2712 72
22 Ly 2Ly + AIZI2, I

]1/2
. (avec d=14+1;+17)
Une fois que k et ko sont calculées, les directions principales 7 and ¢5 sont

les deux vecteurs associés. Si on note ¢; = (u; v;)" dans la base {S;, Sy} on

obtient le systéme d’équations suivant :

(w11 — ki)w;  + W12Y; =0
Wo1U; + (w22 — k’l)vl =0 2€1,2.

- W12 - w12
t = iy = 12.14
(lﬁ—wn) (k’z—wn) [ ]

On définit aussi la courbure maximum k., = k1 comme la courbure prin-

[12.13]

Soit :

cipale de plus grande valeur absolue (k1| > |k2]|) et aussi la direction maximum
de courbure tm_:w = t_i..

On notera que ces formules n’ont rien a voir avec celles définies précédem-
ment dans le cas des images volumiques car ici I'image I définit directement

un paramétrage de I'image.

12.2. Calcul des dérivées partielles de I'image

Les dérivées partielles de I'image peuvent étre calculées avec des versions
2D des filtres séparables récursifs décrits pour le cas des images volumiques
3D (voir chapitre :” Détection de contours”).

On peut aussi lisser les données avec un filtre de Gauss et ensuite dériver
localement avec de petits masques [154, 168].

On notera que contrairement au cas des images volumiques 3D ol le lissage
de I'image est invariant par similitude donc intrinseque a la surface, ici le lissage

de la surface dépend de son orientation par rapport au capteur.
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12.3. Le travail de de Ponce-Brady

L’algorithme décrit dans [154] se décompose en trois étapes :

e filtrage de 'image par une suite de Gaussiennes d’écarts types o; crois-
sants ; on obtient ainsi un ensemble de surfaces 5; et on calcule pour chacune

d’elles les courbures et les directions principales ;

e pour chaque surface S;, on marque les passages par zéro de la courbure
de Gauss et les extrémums de la courbure maximum dans la direction associée

(points de créte) ;

e les descriptions des surfaces S; sont mises en correspondance afin de
détecter, localiser et décrire les points qui sont des pas, des toits ou des jonctions
(voir figures 12.1., 12.2.,12.3.) ;

On trouvera dans [154] une étude du comportement des toits, des jonctions
et des pas selon la résolution. Cette étude permet de réaliser de maniére efficace

I’étape de mise en correspondance.

k1

X

Figure 12.1. Le modéle du pas consiste en deux demi-plans séparés par une

distance h a lorigine.
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k1

X

Figure 12.2. Le modéle du toit consiste en deux demi-plans inclinés joints a

Uorigine mais ayant des pentes différentes.

1/2clxx+bx+a

1/2c2xx+bx+a

X

Figure 12.3. Le modéle de la jonction consiste en deuxr demi-paraboles ayant

des courbures différentes.
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12.4. Extraction de lignes de créte et applications

Si on reprend les notations de la section “Caractéristiques différentielles. ..”,
on peut exprimer le critere d’extrémalité défini précedemment pour des iso-
surfaces d’images 3D (voir chapitre : “Des images volumiques & la géométrie des
surfaces”) dans le cas des cartes de profondeur. Soit k4 la direction maximum
de courbure et ¢,,4, la direction principale associée. Le critere d’extrémalité que
nous noterons DM (' est par définition la dérivée de la courbure maximum dans

la direction principale correspondante soit :

-

DMC = Vkpas - trae [12.15]

Ok mar
Vhmar = | 50" by = e [12.16]
# kmax — W11

P’expression de DM C peut aussi s’écrire :

ou

akmax akmax
DMC = ( 61‘ )(wlz) + ( ay )(kmax — w11) [1217]

L’expression explicite de DM C' est présentée en détail dans 77.
Une fois DM C calculé, on extrait les points tels que DM C = 0 (les passages
par zéro de DM C).

12.4.1. Extraction des lignes de créte

L’extraction des passages par zéro de DM C' pose le méme probléme que dans
le cas 3D (voir chapitre : “Des images volumiques & la géométrie des surfaces”)
du au fait que DMC' n’est pas “compléetement” un invariant euclidien. On
sélectionne ensuite les passages par zéro de DM C telles que la valeur absolue
de la courbure maximum k4, est plus grande qu’un seuil. Cette étape de
seuillage permet de retenir seulement les points ou la courbure maximum est
localement maximum (les passages par zéro de DMC' correspondent & la fois
aux maximums et aux minimums de la courbure maximum).

Les principales étapes de l'algorithme d’extraction des lignes de créte sont

donc :

1. Calcul des dérivées partielles d’ordre 1,2,3 de I'image : Iy, Ivz, Iree, Iy,

1 1

I Yyyy» fxy, Ixyya Ixxy

yy»
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2. Calcul des deux courbures principales k1 et ko ainsi que des deux direc-

tions principales de courbures t1, 5.

3. En utilisant les dérivées partielles de 'image, calcul de la dérivée de la

courbure maximum selon la direction principale associée (DMC) :

(a) Détermination des points méplats et des ombillics pour les traiter & part.

(b) Calcul de DM C' sur les autres points :

sl |k’1| > |k’2| faire kmaz = k1 tmae = t1,
sinon Fmar = k2 tomar = t2,
fin s1

-

faite  DMC = Vkmas - toas

4. Extraction des passages par zéro de DM C' : en utilisant 'image de signe
(Same) de DM C', on extrait les transitions 0,71 ou 1\,0.

5. Sélection des passages par zéro de DM C telles que valeur absolue de la

courbure maximum Ky, 4, est plus grande qu’un certain seuil.

Les étapes 3,4,5 peuvent étre remplacées par la détermination des
points ou la valeur absolue de la courbure maximum est maximum
dans la direction principale correspondante. On peut par exemple
utiliser un algorithme similaire 4 celui de ’extraction des maxima
locaux de la norme du gradient dans la direction du gradient. On
évite ainsi le calcul des dérivées partielles d’ordre 3 mais I’algorithme

est “mathématiquement moins propre”.

12.4.2. Résultats expérimentaux

Dans cette section, nous présentons des résultats expérimentaux obtenus
sur des données synthétiques et réelles. Les images réelles sont des cartes de
profondeur et des images de niveaux de gris. Dans les images de niveaux de
gris les lignes de créte de la surface image correspondent aux réseaux fins : par
exemple les routes dans les images satellites et les vaisseaux sanguins dans les
images médicales. Les dérivées partielles sont calculées avec les filtres récursifs
approximant le filtre gaussien et ses dérivées (voir chapitre : “Détection de
contours” ).

Les figures 12.4. & 12.8. illustrent la signification des lignes de créte grace

a une image représentant un cercle et un losange avec un bruit blanc gaussien
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additif. Les figures 12.5., 12.7., et 12.8. montrent en particulier la différence

entre la détection de contours et I’extraction de lignes de créte.

Figure 12.4. Images originales : Cercle et losange avec un bruit blanc gaussien

additif.

&
N

Figure 12.5. Détection de contours par les filtres gaussiens (¢ = 1).

Les figures 12.9. & 12.12. montrent les résultats obtenus sur des cartes de
profondeur décrivant des surfaces [51]. Les figures 12.9. & 12.10. illustrent ’al-

gorithme sur deux surfaces quadriques. Les figures 12.11. a 12.18. montrent les
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S L

Figure 12.6. FExtraction des lignes de créte, en utlisant les passages par zéro

de DMC puis un seutllage de kpqq

lignes de créte obtenues sur des cartes de profondeur de visages fournies par
un algorithme de vision stéréoscopique [63].

Les figures 12.13. & 12.18. présentent les résultats obtenus sur des images
satellites.

Les figures 12.19. et 12.20. présentent des résultats obtenus sur des images

médicales obtenues par DSA (Digital Substraction Angiography).
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Figure 12.7. Images originales avec un bruit blanc Gaussien additif
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Figure 12.8. FExtraction des lignes de créte . Gauche : seuillage de kpax a
0.5. Droite: seuillage de kpax a 0.8.

Figure 12.9. Modéles de quadriques. Gauche : ellipsoide. Droite : hyperboloide

parabolique.



Cartes de profondeur et surfaces 395

Figure 12.10. Maxima de la courbure maximun le long de la direction prin-

cipale associée. Gauche : ellipsoide. Droite : hyperboloide parabolique.

Figure 12.11. Cartes de profondeur. Droite : Benoit; Gauche : Bernard
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Figure 12.12. Lignes de créte. Droite : Benoit; Gauche : Bernard

Figure 12.13. Gauche : Image originale. Droite: Lignes de crétes .
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Figure 12.14. Gauche : Image originale. Droite: Lignes de crétes .

T Wy
SR

g
”
|
\\'__
\
-

Figure 12.15. Gauche : Image originale. Droite: Lignes de crétes .
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Figure 12.16. Gauche : Image originale. Droite: Lignes de crétes .

Figure 12.17. Gauche : Image originale. Droite: Lignes de crétes .
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Figure 12.18. Gauche : Image originale. Droite: Lignes de crétes .

Figure 12.19. Gauche : Image originale de vaisseaux sanguins obtenue par
DSA. Droite : Extraction des lignes de créte (o =1)
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»

Figure 12.20. Gauche: Image originale de vaisseaux sanguins obtenue par
DSA. Droite : Extraction des lignes de créte (o =1)
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Figure 12.21. Arbre vasculaire cérébral obtenu par DSA

12.5. Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre que les algorithmes décrits dans le cha-
pitre précédent s’adaptent aux cartes de profondeur. Cette adaptation demande
néanmoins des développements mathématiques sensiblement différents.

L’extraction de singularités différentielles a partir non plus de cartes de
profondeur mais de la surface image définie par une image de niveaux de

gris quelconque, ouvre des horizons intéressants. En effet, ce type de méthode
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Figure 12.22. Lignes de crétes obtenues sur ’arbre vasculaire cérébral
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permet de détecter des indices visuels plus sophistiqués que des contours en
marche d’escalier et ouvre ainsi des espaces nouveaux. On a vu un exemple

pour P'extraction de réseaux fins.
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distance focale, 140
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faisceau laser, 180

filtrage linéaire d’une image, 26
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filtre récursif : réalisation, 55
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filtres anisotropiques, 35
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fonction spline, 86
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formule de Rodrigues, 237

fusion de deux régions, 122

géométrie épipolaire, 191

géométrie algorithmique, 308

géométrie différentielle des surfaces,
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gradient (interprétation géométrique),
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graphe d’association, 305
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matrice fondamentale (définition),
193

matrice fondamentale (estimation),
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mire de calibrage, 157
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300

mise en correspondance hiérarchique,
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mise en correspondance inexacte de
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mise en correspondance stéréosco-
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modele de Canny pour le cas 3D, 60

modele de contour de Hueckel, 80

modele géométrique d’objet, 294

modele géométrique d’une caméra,
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optimisation non linéaire, 265
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paradigme de Marr, 20
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partitionnement d’images, 113
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prédicat de fusion, 122
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prédiction et vérification 3D /2D, 284
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reconstruction par rayons, 310

reconstruction projective, 197
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rotation (angles d’Euler), 236

rotation (axe d’une), 236
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