N° d'ordre :

UNIVERSITE EVRY VAL D'ESSONNE

THESE

pour obtenir le titre de

Docteur de I'Université Evry Val d'Essonne
Spécialité:
Sciences de I'Ingénieur

Présente par
Fakhr-Eddine ABABSA

Recalage automatique d'objets 3D de forme libre en
utilisant la clinométrie

Soutenue le 16 déecembre 2002 devant le jury composé de

M. P. Fuchs MA, HDR, ENSMP Paris Président

M. P. Even Professeur, UHP de Nancy Rapporteur
M. M. Devy IR, HDR, LAAS Toulouse Rapporteur
M. E. Colle Professeur, Université d'Evry Rapporteur
M. M. Mallem Professeur, Université d'Evry Examinateur
M. D. Roussel MCEF, IIE CNAM Examinateur






Remerciements

Je tiens a exprimer mes remerciements et ma vive gratitude :

A Messieurs David Roussel et Malik Mallem qui m'ont permis, grace a leur
confiance et leur soutien précieux, de réaliser et surtout de mener a terme ce
travail.

A Monsieur Florent Chavand, directeur du Laboratoire Systemes Complexes,
pour m'avoir accueilli dans son laboratoire dans des conditions plus que
favorables a une recherche fructueuse.

A Monsieur Philippe Fuchs qui me fait I'honneur de présider ce jury de thése.

A Messieurs Philippe Even, Michel Devy et Etienne Colle qui ont accepté
d'étre les rapporteurs de ce mémoire, je les remercie tout particulierement
pour l'attention et le temps qu'ils y ont consacrés.

J'exprime également toute ma sympathie et ma gratitude a tous les doctorants
du LSC pour I'ambiance agréable qu'ils ont su créer.

Enfin, je voudrais remercier ma famille et en particulier ma meére qui m'a
donné 1'éducation sans laquelle je n'en serais pas la aujourd'hui.



Table des matieres

Introduction Générale 1
1 Etat de I’art sur les systémes de reconnaissance d’objets de forme libre 5
1.1 Définitions et propriétés d’un objet de forme libre...........coceeverieniiiinieneniienene 6
1.2 Représentations géométriques d’objets 3D de forme libre..........ccceeevvveeverennennnne. 7
1.2.1 Surfaces ParamEtTiQUES .......c.eeeveeriierieeiieeieeieeeite et esieeeteesaee e e eseeeenbeeaeeeee 7
1.2.2 SUITaces IMPLICIEES ....uvveeeiiieeeiie ettt ettt e e e e sre e e saeeesasee e 8
1.2.3 SUPETQUAATIGUES......eeeieeiiieiie ettt ettt et e beesaee e 10
1.2.4 Cylindres GENETaliSES .......ccuvievvieeiiieeiieeeieeetee ettt eree e e e e eaaees 11
1.2.5 Polygones Maillés .........cooiiiiiiiiiiiiieiece e 12

1.3 Systémes de reconnaissance d’objets de forme libre..........cccoeeeveeeciiieeieennneenne. 13
1.3.1 Méthodes basées sur les images d’ intensité..........ccoevverereriienieesieeneeeneene, 13
1.3.2 Méthodes basées sur les images de profondeur..........cccoeeevveeeiieecieenneeennee, 20

L4 CONCIUSION ..ttt ettt st ettt et sbe et e 29
2. Outils et techniques pour la reconnaissance et le recalage 31

d’objets 3D de forme libre

2.1 Probléme de la reconnaissance d’objJets .........cccceevuieriiiiiienieiieeiee e 32
2.1.1 DEFINITION ..ttt ettt 32
2.1.2 DIfFICUILES ... 32
2.1.3 APPTOCHES ...ttt et e s e e e e e e e enbeeenarae e 33
2.1.4 Criteres de PerfOrmManCes .........ccveeveeriierieeiieiieeie ettt ete e seee e 34
2.2 Acquisition de 12 SCENE 3D ....cuiiieiiieciieecee e 34
2.2.1 VISION ACHIVE .ttt ettt sttt ettt 37
2.2.2 VASION PASSIVE .vvieeiiiieeiieeeieieeiteesieeeeteeesteeessseeessseeessseeessseeesseeensseesssseennns 39
23 PLIMITIVES .ottt et sttt sttt nae e 42
2.3.1 Primitives de Segmentation...........cc.eevueeerieeeriieeiieeeie e 43
232 Primitives de mod€lisSation...........cceecuirieriiriinieniiiienieeeeeeeee e 49
2.4 Invariance géométrique dans la reconnaissance d'objets 3D .......c.cccccvveeiirennnennne 50
24.1 DEEINTHON ..ottt 50
2.4.2 Types d'INVATIANES .....cccuviiiiiieeiieeciie e re e e ere e eree e sreeesereeeens 51
2.5  Modes de représentation des objets 3D ......ccceeiieiiiiiiiiniieeee e 54
2.5.1 Représentation centrée sur 1'objet .......c.ceeevveeriieeiiieeiieecieeeee e 54
252 Représentation centrée sur '0bServateur.........ocveeveerieeiieniienieeiieeieeeene 55
2.6 Techniques de Mise en correspondance pour la reconnaissance d'objets 3D......55
2.6.1 Arbres de recherche ou d'interprétation ............ceeeveeveenieeciienienieeieeeeeeee. 56
2.6.2 Plus proche voisin itéré (ICP : "Iterative Closest Point")..........cccveeeuvennnee. 58
2.6.3 Transformée de Hough généralisée ..........ccooeviiviiiiiiiniieniiiiieiieeeeee, 59
2.6.4 Prédiction/vérification d'hypotheses ..........cocvevieviiiiiiniieieiiecieeeeeee 60

2.6.5 Hachage géométrique (HG) ....ovvveoeiieiiiieeieeceeeeecee e 61



2.6.6 Indexation d'invariants gEOMEIIQUES .....ccuveeereveeereieeeiieeeiieeeieeeeree e 68

2.6.7 Isomorphisme de raphes .........coeoveeiieiiiiiieiieee e 69
2.6.8 Graphe d'aSPECLS ..ouvvieeiieeciie et 76
2.7 RECAIAZE ...eeiie ettt ettt e nae e 76
2.8 Description du systéme de reconnaissance €labore ............ccceevveeciieenieenceeennneen. 77
2.9 CONCIUSION .ttt ettt ettt ettt ettt b et sbe e b e 79
3 Approche photoclinométrique 81
3.1 Description générale du SYSIEME ......cccveeeiuiieeiieeeiieeeiieeeieeeereeeree e eaae e 82
3.1.1 Hypotheses de DASE........cccueeiiiriiiiiieiecie e 82
3.1.2 Modele de la réflexion diffuse ........ccocueiiiiniiiiiiiiiiieee 83
3.1.3 Modéle géométrique de 1'objet de forme libre.........cccoevevieiieniiiniiniieiene, 84
3.14 Principe de la méthode photoclinométrique ...........cceeveeeeiieeciienciieeeieeeee, 85
3.2 Construction de la base de dONNEEs ..........ccceeveriiriiiiiniinieineeeeeeeee 87
3.2.1 Suréchantillonnage du maillage...........ccccvveeeiieeiiiiniiieeiecee e 87
322 Echantillonnage de la sphére de VUe..........ccceeeiieiiieniieciieiecieeieeeeee, 89
323 Construction de la table d'aspects photomeétriques ..........ccvveeeeeeecreeeeveeennee. 90
324 Indexation des sommets du maillage ...........cecceeeeiieniieniienieeiieeieeeee e, 92
33 Appariement automatique image/modele ...........coecvvieiiiiiiiiiiiiniie e 98
3.4  Recalage 3D et vérification d'hypotheses .........cccecuieviiriieniiniiieieieeeeee e, 105
34.1 Définition du probleme..........cceeeviiieiiiieiiieceeeeeee e 106
342 Algorithme d'itération orthogonale (I0) ........ccccoevieiiieiiiniiieieieeeee 108
3.5 Evaluation des performances ............cocveeerieeeieeeniie e 114
3.5.1 Validité du modeéle photometrique..........c.oevveeiierieniieiieeieececee e 115
3.5.2 IMAGES A tEST...uuieeiiieeiiiecee ettt e eae e 115
353 Base de dONNEES.........coueriiniiiiieiierieeeeeee e 116
3.54 Systeme de viSion APPAriCMENt ..........c.ceeeeerieeriieeiieeriienieerieeeeeeseesneeeeas 117
3.5.5 ReCalage 3D .....uviieiieeeeeeeee e e e 120
3.5.6 Vérification d'hypoth€ses........coovieiiiriiiiiiiiieiiee e 121
3.6 CONCIUSION ..ottt ettt st e b e e e 121
4 Approche Clinométrique 123
4.1 Principe de 1la méthode...........cooviiiiiiiiiiiieieeee e 124
4.2 SYStEME A€ VISION .eueviieiiieeiiie et e ettt eiee e etee e et eeereeeeaeeeesaeeesnbeeeenseeennsees 126
4.2.1 Calibration du syst€me de VISION .......c.cccuieriieiiienieeiienie e eve e eee e 127
422 Extraction de la grille image.........cccoeecvvieeiiieciieeiee e 130
423 Reconstruction des points 3D ........coccuieriiiiiieniieiieie e 137
424 Estimation de la précision de la reconstruction 3D .........ccceeeveeviieenienns 138
4.3 Construction de la base de dONNEes ..........ccevuerieriiriienienieiienieceeeeeeeiene 139
43.1 Numérisation de I’objet de forme libre..........ccccvvevciieieciieiieeeeee e, 139
432 Construction des patches de Surface ..........oceeveeeciierienieenienieeieeeee 140
433 Table d’INdeXAtION ....ccc.eiiiiiiiiiiieie e 141
434 Résultats eXpEerimentatX .........cevueerueeeiiieniieeiieenieeieerite et esieeereeseeesseenaee e 145
4.4 MiS€ €N COTTESPONAANCE......veeeierieeiireeiieeeireeeieeerteeesreeeareesreeesseeessseeessseeennees 146

4.5 Localisation 3D ..o, 149



4.5.1
452
453

4.7.1
4.7.2
4.7.3
4.7.4

ReCalage 3D ..o e
Recalage 3D fIN ...ooovieieiiciieieeee e
Reésultats eXperimentauX .........ccueeeiuieeriiieerieeerieeesieeeteeeeieeesreeesreeeseneeenns
4.6  Vérification d'hypothéses
4.7 Evaluation des performances
SYStEME A€ VISION ...uvvieniiiiiieiieeieeiee e eiteete et ste et eeseeeebeeeseeenseessaeenseas
Construction de la base de dOnnées ...........occeeviieiiiiiiiiiiniiiiieiceeeee
INAEXATION ..eovtiiiiiieieeieee et
Vérification d'hypotheses........cccuieiiiieiiieeiiieeieeeee e
4.8  Conclusion

Conclusion Générale

Bibliographie

Annexe A

Annexe B

Annexe C

Annexe D

Annexe E

Calibration de la caméra

Algorithme de I'Itération Orthogonale (10)
Géométrie différentielle

Représentation de la matrice de rotation

Méthode d'optimisation de Levenberg-Marquardt



Introduction Générale

Introduction Générale

OI1. OU ) CCU d d
d'objets polyédriques a partir d'une image vidéo fut développé [Shaheen, 1999]. Nos
travaux s'inscrivent dans le cadre général de la reconnaissance automatique d'objets 3D de
forme libre. Nous nous sommes intéressés en particulier au probléme du recalage 3D de ce
type d’objets dans le contexte de la vision monoculaire associée a une lumicre non
structurée ainsi que celui de la stéréovision active.

La reconnaissance d’objets tridimensionnels de forme libre est un probléme qui est loin
d’étre résolu en vision par ordinateur. Plusieurs méthodes ont été¢ développées ces
derniéres années, elles se basent généralement sur la connaissance a priori du modele de
I’objet a identifier. Les mode¢les utilisés sont donc construits a partir de primitives
géométriques (points, segments de droite, courbes, etc.). L’identification d’un objet dans la
scene a partir d’'une image d’intensité et/ou de profondeur est obtenue grace a des
appariements effectués entre des primitives 2D ou 3D extraites de ces images et des
primitives 3D du modele de D’objet. Pour cela, plusieurs techniques de mise en
correspondance peuvent é&tre utilisées, on peut citer par exemple les méthodes de
prédiction-vérification, les méthodes du hachage géométrique, ou bien les méthodes
d’indexation par invariant géométrique.

Le but recherché dans le cadre de notre étude est de démontrer que I'utilisation de la
clinométrie™de I’objet de forme libre, sous certaines conditions, est suffisante pour réaliser
un systéme de recalage fiable et précis. La finalité¢ de ce systéme est de déterminer la pose
(i.e. la position + I’orientation) des objets dans la scéne pour des applications postérieures.
Parmi ces applications, nous pouvons citer : la localisation, la poursuite, 1’évitement
d’obstacles, la préhension pour la robotique et 1’assistance visuelle de I’opérateur pour la
téléopération et la réalité augmentée.

Notre but étant de développer un systéeme de recalage simple. Il est donc nécessaire de
travailler a tous les niveaux du systéme (extraction/mise en correspondance/recalage) en
apportant des contributions particuliéres sur plusieurs points de la chaine de traitement
global. Ainsi notre intérét s'est particuliecrement porté sur la construction de la base de
données qui décrit les différentes configurations de 1'objet de forme libre afin de permettre
une reconnaissance rapide et correcte car l'amélioration du temps de reconnaissance reste
la préoccupation majeure de ce type de systéme.

! Par clinométre, nous entendons la variation de la normale a la surface de 1’objet de forme libre.
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Ce mémoire s’articule autour des différentes étapes qui caractérisent le recalage 3D
d’objets de forme libre par clinométrie. Ainsi, pour chacun des niveaux de traitement, une
explication détaillée des méthodes élaborées ainsi qu’une interprétation des résultats
expérimentaux obtenus seront proposées. De méme, pour chacun des choix effectués
durant cette ¢tude, nous donnerons une justification en fonction de 1'objectif que nous nous
sommes fix¢é mais également en comparaison des travaux déja existants. Ainsi, nous
dégagerons les diverses contributions que nous avons pu apporter a certains des niveaux du
traitement global.

Le premier chapitre est consacré a la présentation et 1’analyse des différentes techniques
qui ont été développées ces dernieres années dans les domaines de la représentation et la
reconnaissance d’objets de forme libre. Notre objectif est de classifier ces différentes
méthodes et de mettre en évidence les particularités ainsi que les avantages et les
inconvénients de chacune d’elles par rapport aux autres. Ceci nous a permis, par la suite,
d’expliquer et de mettre en avant les facteurs qui ont guidé nos choix.

Le second chapitre est dédi¢ aux outils et techniques de traitements utilisés dans les
différents niveaux d’un systéme de reconnaissance d’objets 3D. Ainsi, nous détaillons les
systémes de vision utilisés pour acquérir la scéne, le choix des primitives de base et des
méthodes permettant de les extraire. Nous présentons ¢galement les méthodes de mises en
correspondance les plus utilisées en insistant sur celles qui exploitent I’invariance
géométrique. Enfin, nous donnons I’architecture globale de notre systéme de recalage 3D
qui résume les deEIX solutions que nous avons ¢laborées, en 1’occurrence 1’approche
photoclinométrique™ et 1’approche clinométrique. Nous situerons, a chaque fois, nos
contributions par rapport aux solutions existantes.

Dans le troisieme chapitre, la solution photoclinométrique est présentée en détail. Cette
solution exploite une seule image de luminance de 1’objet a partir de laquelle elle extrait un
invariant projectif de type photométrique (non géométrique) qu’elle utilise pour apparier
des zones de I’image de I’objet avec celles du modele. Elle est séparée en deux parties
distinctes, qui sont la construction de la base de donnée (hors-ligne) et la mise en
correspondance (en ligne). Nous proposons une méthode originale basée sur ce que nous
avons appelé les aspects photométriques pour construire une base de données
discriminante du mode¢le 3D de 1’objet. La seconde partie concerne la méthode de mise en
correspondance. Nous avons ¢élaboré une méthode qui s'inspire de la technique de
prédiction/vérification d'hypotheéses. Notre méthode nous permet d'effectuer des
appariements trés rapidement grace a des calculs simples. Une fois les appariements
image/modele effectués, nous formulons le probleme de recalage 3D au sens des moindres
carrés avec contraintes que nous résolvons en utilisant ’algorithme de [D’itération
orthogonale (I0). Nous présentons les résultats expérimentaux obtenus par 1’utilisation de
I’approche photoclinométrique sur des images de synthése et terminons par une évaluation
qui permet d’examiner les performances et les limites de cette approche.

* La photoclinométric est I’analyse de la variation de la normale a la surface de I’objet d’aprés la
photométrie.
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Le quatriéme chapitre décrit la solution clinométrique que nous avons ¢laborée pour
remédier aux défauts de I’approche photoclinométrique. Cette solution utilise un capteur
stéréo actif (caméra CCD + projecteur d’une grille laser) pour extraire des points 3D d’une
région de la surface de I’objet de forme libre. A partir de ces points 3D, nous construisons
un invariant géométrique pour identifier, dans une table d’indexation du mode¢le, la région
de I’objet ainsi reconstruite. L’indexation permet d’établir des appariements entre des
zones de 1’objet détecté dans la sceéne avec celles du modele de la base de données. Nous
formulons d’une maniére différente le probléme du recalage 3D car dans ce cas nous
utilisons des appariements de type 3D/3D. Nous présentons les avantages que nous
obtenons par [I’utilisation de la méthode clinométrique ainsi que les résultats
expérimentaux obtenus sur des images réelles.

Nous résumons, dans la conclusion générale, pour les deux approches élaborées, la
démarche suivie, les méthodes retenues et la contribution apportée. Enfin, une analyse
critique sur le comportement des deux systemes nous permet de conclure sur les
améliorations possibles et sur les développements futurs de ces systemes.
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Chapitre 1

Etat de I’art sur les systemes de
reconnaissance d’objets de forme libre

La reconnaissance d’objets tridimensionnels de forme libre est un probléme qui est loin
d’étre résolu en vision par ordinateur. Cependant la progression spectaculaire des capacités
de calculs et de stockage ont rendu possible I'émergence de nouvelles techniques de
modélisation et de visualisation d’objets 3D trés complexes composés de millier de
polygones. Ces nouveaux systémes trés performants qui permettent d’élaborer des modeles
photo-réalistes fiables d’objets 3D constitués de surfaces de forme quelconque ont ouverts
a la communauté de la vision par ordinateur de nouvelles voix trés prometteuses dans le
domaine de la reconnaissance et la localisation des objets de formes libres. En effet les
techniques de reconnaissance classiques qui utilisent des représentations géométriques
simples pour modéliser les objets 3D (tel que la représentation polygonale) sont limitées et
n’apportent pas une solution satisfaisante a ce type de probléme.

Selon le type de données qu’elles exploitent, les techniques de reconnaissance d’objets de
forme libre sont classées en deux grandes catégories, d’une part les techniques qui
exploitent les images d’intensit¢ lumineuse (luminance) de 1’objet et d’autre part les
techniques qui exploitent les images de profondeur dites «range images».

Ce chapitre a pour but de présenter les travaux de recherches les plus récents effectués
dans les domaines de la représentation et la reconnaissance d’objets de forme libre. Nous
définissons dans un premier temps les concepts de base et les propriétés fréquemment
utilisées pour caractériser ce type d’objets, ensuite nous décrivons les méthodes les plus
utilisées pour les représenter géométriquement. Dans la deuxiéme partie de ce chapitre,
nous présentons les différentes techniques élaborées pour reconnaitre un objet de forme
libre & partir d’images d’intensité et/ou de profondeur. Enfin, nous terminons par une
conclusion dans laquelle nous donnons les grandes lignes des systémes de reconnaissance
que nous avons développés en précisant les contributions apportées.
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1.1 Définitions et propriétés d’un objet de forme libre

La définition des objets et/ou surfaces de forme libre reste souvent subjective et intuitive
plutot que formelle et explicite. Généralement 1’adjectif « forme libre » est utilisé pour
caractériser les objets ayant des surfaces complexes et/ou non facilement identifiables tel
que les surfaces planes et les quadriques. Une caractérisation approximativement
équivalente mais plus concréte est fournie par [Besl, 1990] : Un objet de forme libre
possede une normale a sa surface bien définie qui est continue presque partout excepté sur
les sommets, les bords et les pics de 1’objet». Cette définition a été adoptée par de
nombreux chercheurs du domaine ([Stein et Medioni, 1992] , [Dorai et Jain, 1997]). On
peut citer comme exemples typiques d’objets de forme libre les sculptures, le visage et les
organes humains, les cartes topographiques, les carrosseries de voitures.

Divers criteres pour la représentation des objets de forme libre ont été proposés. Ces
critéres permettent d’évaluer la pertinence d’une représentation donnée pour le probléme
de la reconnaissance des objets. Comme nous ne sommes pas conscients des
représentations que nous utilisons pour reconnaitre les objets autour de nous et que les
¢tudes en biologie et en psychologie nous informent encore relativement peu sur ces sujets,
les critéres que nous définissons doivent étre basés sur des considérations géométriques et
algorithmiques reliés a notre compréhension de la tache a accomplir, en 1’occurrence la
reconnaissance (et donc la discrimination) des objets. [Marr & Nishihara, 1976] ont
propos¢ trois criteres de base. Le premier est 1'accessibilit¢é qui stipule qu’une
représentation doit étre calculable efficacement (i.e rapidement a partir de ressources
limitées) a partir des informations des images. Le second critére est la portée/unicitée. La
représentation doit s’appliquer au plus grand nombre d’objets possibles, étre unique pour
chaque objet (ou simplement ambigué, un critére moins sévere qui permet qu un objet ait
plus d’une représentation mais elles doivent toutes étre différentes de celles des autres
objets) et étre invariante aux parameétres d’acquisitions des images. En pratique, 1’unicité
parfaite est impossible car tout modele implique une approximation. On doit donc parler
du degré de respect de I'unicité. Celui-ci est généralement moins grand lorsque la
représentation est plus abstraite, grossiére ou qualitative. Enfin, le troisiéme critére est la
sensibilité/stabilité. La représentation doit étre robuste aux bruits de mesures et rendre
explicite, les informations ou caractéristiques qui sont importantes pour la discrimination
de la forme des objets.

De nombreux autres critéres ont ¢té proposés par différents auteurs. Par exemple
Pefficacité, une représentation doit permettre une reconnaissance efficace, c’est a dire
rendre explicite a un niveau d’abstraction suffisamment ¢levé les parameétres de forme de
I’objet. Ce critere fait référence entre autres, a la possibilité d’indexage dans une base de
modeles (appariement) et a la reconnaissance générique au moyen de modeles qualitatifs.
De méme, le critere de localité de la représentation peut s’avérer primordial pour les
applications de reconnaissance d’objets en présence d’occultations.

Quoique ces critéres soient trés intuitifs, il s’avere trés difficile de les respecter tous
intégralement. On peut affirmer qu’a ce jour il n’existe pas de représentation générale
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connue et surtout pas de caractéristiques que 1’on peut extraire d’une représentation qui
soient tout a fait générales et qui respectent parfaitement tous les critéres énoncés.

Les types de représentation et les caractéristiques proposés sont des compromis limités par
notre compréhension encore imparfaite des objets 3D ainsi que du processus de la
reconnaissance visuelle.

L’histoire des techniques de reconnaissance d’objets 3D montre une progression dans la
complexité des modeles utilisés, ainsi des polyédres on est passé aux quadriques pour finir
aux formes libres. Le choix d’une représentation doit €tre accompagné de méthodes
robustes permettant d’extraire a partir des modeéles et de leurs images des primitives
compatibles afin que la reconnaissance puisse étre effectuée.

1.2 Représentations géométriques d’objets 3D de forme libre

Cette section décrit les modeles les plus couramment employés pour représenter la surface
d’un objet de forme libre. Ces modeles sont dit complets car ils décrivent explicitement la
totalit¢ de la géométrie des objets. Ceci permet, connaissant les spécifications de la prise de
vue, de générer des images de synthése de 1’objet quelque soit sa position dans la scéne.
Ces images de synthése peuvent étre ensuite utilisées pour tester des algorithmes de
reconnaissance d'objets.

1.2.1 Surfaces paramétriques

Les surfaces paramétriques ont été largement utilisées dans le domaine de la Conception et
de la Fabrication Assistée par Ordinateur (CFAO). Une surface paramétrique peut étre
décrite par I’expression suivante :

x=f(uy)
S(uv) y=g(uy) (1.1)
z=h(u,v)

Les fonctions f{u,v), g(u,v) et h(u,v) représentent les coordonnées de la surface, elles
peuvent étre des expressions polynomiales ou rationnelles. De plus, elles dépendent des
deux parameétres u et v qui varient dans un espace paramétrique de dimension 2. On
restreint les parameétres (u,v) a ’intervalle [O, 1]><[0, 1], sans perdre en généralité.

Les surfaces NURBS (Non-Uniform Rational B-Splines) représentent la formulation
paramétrique la plus commune, elles sont définies par 1’équation :

S(u,v)zZZijN,,,k(u)MU(v) (1.2)

ou N, (u) et M,(v) sont les fonctions de base B-splines d’ordre & et /, et ij sont les
coordonnées homogenes des points de contrdle de la surface.
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Les surfaces NURBS ont la propriété de ne pas avoir leurs points de controles (les points
sur lesquels on agit pour modifier la surface) situés sur la surface. De plus, chaque point de
controle posséde un "poids" qui permet de définir sa force d'attraction sur la surface. Les
objets NURBS sont généralement représentés comme dans la figure (1.1a) ou nous
pouvons distinguer, d’une part les courbes qui mettent en évidence la surface et d’autre
part, les lignes qui relient les points de controle. La figure (1.1b) illustre le rendu de la
surface NURBS de la figure(1.1a).

Toutefois, la complexité de la mise en ceuvre des surfaces paramétriques a limité leur
utilisation en vision par ordinateur. En effet, il est généralement trés difficile de modéliser
une région quelconque de la surface de 1’objet par une surface paramétrique. De plus, les
points homogenes de contrdle ne sont effectivement pas facilement détectables en imagerie
(probléme de la projection). Cependant, les formes paramétriques peuvent étre utilisées
comme une spécification initiale du modéle de 1’objet a partir de laquelle d’autres
représentations (telle que les polygones maillés) sont générées pour étre employées dans
les systemes de vision.

Point de
controle

Courbe de
surface

(a) (b)
Figure 1.1 : Exemple d’une surface NURBS

1.2.2 Surfaces implicites

Bien que les surfaces implicites soient un modele connu et étudié depuis longtemps par les
mathématiciens, la modélisation d’objets de forme libre par surfaces implicites est un
domaine tres récent [Taubin, 1991].

De maniere formelle, une surface implicite S est définie par une fonction implicite

F®° %R qui associe une valeur scalaire a tout point de I’espace. La surface S est alors
définie comme I’ensemble des points de valeur nulle, i.e :

S={MeR’ / Foup=0} (1.3)

S est appelée alors surface zéro ou ensemble zéro. La fonction F permet de séparer 1’espace
en deux composantes, I’'intérieur et ’extérieur de la surface S. On obtient ainsi une
classification d’un point M par rapporta S :
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e si F(M)<0, M est a I’'intérieur de la surface.
e si F(M)=0, M est sur la surface.
e si F(M)>0, M est a I’extérieur de la surface.

L’exemple le plus simple de surface implicite est la sphére de centre Q:(xQ,yQ,ZQ) et de

rayon R, dont la fonction implicite est définie par :
2 2 2
FM)=(x—x, F+(r-1, ) +z—2,)' R (1.4)

Une propriété remarquable des surfaces implicites est qu’il est possible de combiner
plusieurs fonctions implicites indépendantes pour générer une fonction implicite globale en
utilisant les opérations ensemblistes classiques telle que 1’union, D’intersection, la
soustraction, etc.

Bien évidemment, la modélisation d’objets de forme libre ne peut se contenter de
primitives sphériques uniquement. En effet, les recherches dans le domaine ont porté sur la
définition de primitives plus complexes, en 1’occurrence les surfaces algébriques. Ce sont
une famille particuliere de surfaces implicites pour laquelle la fonction F est un polynome.
L’intérét pour la modélisation d’objets de forme libre est que ces fonctions fournissent des
degrés supplémentaires pour contrdler la forme du mode¢le. La figure (1.2) illustre un objet
dont la surface est définie par I’équation algébrique suivante :

F(x,y,2)=2x -3x"y +3y" =3y°2" —2x 2462 —1=0 (1.5)

Figure 1.2 : Exemple d’une surface algébrique

Malgré ces degrés de liberté, la classe des formes représentables est limitée par la
complexité des équations. C’est pourquoi d’autres surfaces algébriques se basent sur des
polyndmes par morceaux : le modele des carreaux implicites de [Bajaj et al., 1995] par
exemple permet de définir un morceau de fonction implicite a I’intérieur d’un polyeédre de
controle. Mais cette formulation implique une continuité des fonctions entre deux
polyedres adjacents difficiles a controler ainsi qu’une topologie des formes résultantes
contrainte par le réseau de polyedres. De plus elle est cotiteuse en temps de calcul.
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1.2.3 Superquadriques

Les superquadriques sont une famille de primitives volumétriques qui a d’abord été
développé pour la synthese d’objets en infographie puis introduit en vision numérique par
[Pentland, 1986]. Elles sont subdivisées en trois classes: les superellipsoides, les
superhyperboloides et les supertoroides. Seul le premier de ces trois types a été utilisé en
vision par ordinateur.

La forme paramétrique de la surface de la superellipsoide est donnée par la fonction Sm,w)
suivante :

x(M,w) alcosel(n)cosez((x))
SMmw)=| yMw)|=| a,cos” (sin" () —gsnsg , —M<OST (1.6)
z(n.w) a3sin£‘(n)
Tant dis que sa forme explicite est définie comme suit :

)
2 2

oo 2

Généralement, la forme implicite est utilisée pour extraire les parametres de la
superellipsoide a partir de données réelles mesurées, c’est a dire a ajuster un modele de
superellipsoides aux données.

2

| J{Lj’gl—l =0 (1.7)

a,

Figure 1.3 : Superellipsoide (a;=a,=a3;=1 et =1 £=0.3)

Le processus d’ajustement consiste a déterminer la valeur des parametres de la
superellipsoide qui minimiseront la somme du carré des distances entre les points des
données et la surface de la superellipsoide.

Dans le but de représenter une variété encore plus grande de formes libres, [Pentland,
1986] et [Solina et Bajcsy, 1990] ont montré qu’il suffisait pour cela d’introduire des

10
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déformations globales sur les superellipsoides. Deux exemples de déformations souvent
utilisées sont :

a) l’amincissement linéaire «linear tappering» qui consiste a appliquer une
transformation linéaire aux points de la surface de la superellipsoide initiale afin de
la déformer et ainsi générer une nouvelle superellipsoide aminci (le taux
d’amincissement dépend des paramétres de la transformation).

b) le recourbement plan ou fléchissement « bending » : celui-ci consiste a transformer
I’axe droit de la superellipsoide aligné avec z par un arc de cercle de rayon de
courbure R. Ceci aura pour effet de comprimer la partie intérieure de la
superellipsoide initiale et d’en allonger la partie extérieure tout en gardant fixe la
longueur de I’axe z.

Il est a noter que des méthodes utilisant plutét des déformations locales (i.e.
potentiellement différentes a chaque point de la surface) ont été proposées récemment par
plusieurs groupes de recherches en vision numérique ([Delingette et al., 1992] , [Shen et
Yang, 1998]) en particulier pour la mod¢lisation de visages humains. On parle alors de
modeles déformables.

1.2.4 Cylindres généralisés

Un cylindre généralisé (CG) est un autre type de primitive volumétrique, il est défini par
une forme plane appelée section « cross-section » qui est balayée le long d’une courbe 3D
appelée axe. La forme de la section peut changer le long de ’axe et la fonction décrivant
ces changements s’appelle régle de balayage « sweep rule ». Par exemple, un cylindre est
un cylindre généralisé d’axe droit et de section circulaire constante. La figure (1.4) montre
un exemple d’un objet de forme libre représenté par un cylindre généralisé.

La section C(s, 9)

________

L’axe A(s)

Figure 1.4 : Cylindre généralisé¢

La représentation paramétrique des points sur la surface d’un cylindre généralisé¢ peut
s’exprimer de facon simple, en fonction de la section, de I’axe et de la régle de balayage,
par l'utilisation de repéres appropriés. Ainsi, 1’axe peut étre décrit par la courbe 3D
paramétrique A(s)=[x(5), ¥(s), z(s)]. Le repére local doit étre défini pour représenter la

section C(s, 6) en chaque point le long de 1’axe, son origine sera donnée par la position du

11
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point sur 1’axe, alors que son orientation sera déterminée par les vecteurs normal et
binormal dans le repére de Frenet a ce point (figure 1.4).

Les CG sont particulierement attractifs pour modéliser les objets complexes. En effet,
[Marr et Nishihara, 1976] ont proposé une représentation hiérarchique basée sur les CG
pour modéliser les formes articulées réelles comme les animaux ou les personnes ou
chaque partie de I’objet peut, a son tour étre décomposée en un ensemble de sous-parties,
de fagon hiérarchique.

D’un autre co6té, les objets pour lesquels il est difficile (voire impossible) de définir un axe
dont les sections contiennent un seul contour fermé, sont difficilement décrits par les
cylindres généralisés. De plus, la représentation générée est généralement loin d’étre la
meilleure en terme de design et de discrimination [Nevatia et Binford, 1977].

1.2.5 Polygones maillés

Un polygone maillé est un ensemble d’arétes, de sommets et de polygones reliés de
manicre que les arétes ne soient communes qu’a deux polygones au plus. Différentes
méthodes ont été élaborées pour décrire un polygone maillé, la plus courante est celle qui
utilise les pointeurs sur une liste de sommets. Ainsi, un objet O sera défini par deux listes
ordonnées :

O=<P,V> (1.8)
ou V:{vl, ........... ,vNV} est la liste des N, sommets 3D v[:(xi,yi,z[)r, chaque sommet dans le
polygone maillé est stocké une seule fois dans la liste des sommets V. Pz(pl, ....... Dy ) est

la liste des polygones ou chaque polygone est défini par une liste d’indices (ou de
pointeurs) dans la liste des sommets, ainsi un polygone utilisant les sommets numérotés

3,5,7 et 10 dans la liste des sommets pourrait alors étre représenté par p={3,5, 7, 10}.

Cette représentation a plusieurs avantages : du fait que chaque sommet est stocké une seule
fois, une place mémoire considérable est économisée. En outre, les coordonnées du
sommet peuvent étre changées facilement.

Un ensemble de techniques, communément appelées les méthodes de polygonisation, ont
été ¢laborées afin de générer une représentation en polygones maillés a partir d’autres
primitives géométriques telle que les surfaces implicites [Ning et Bloomenthal, 1993] et les

surfaces paramétriques [Krishnamurty et levoy, 1996].

La représentation d’objets 3D par polygones maillés est de plus en plus répandue en vision
par ordinateur surtout depuis 1’avénement de nouvelles machines de plus en plus puissantes
(grande capacité de stockage et puissance de traitement), en plus de 'immense popularité
que connait I’utilisation des capteurs de profondeurs « dense range sensors ». En effet, ces
derniers produisent des nuages de points 3D a partir desquels un maillage triangulaire peu
facilement étre généré. De plus, les maillages générés peuvent approximer fidelement
n’importe quel objet de forme libre aussi complexe soit il et avec la précision que 1’on veut
du moment que I’espace mémoire alloué¢ pour stocker la représentation soit suffisamment

12
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important. La figure (1.5) montre une représentation en polygones maillés (maillage
triangulaire) d’une surface de forme libre ainsi que le rendu généré a partir de ce maillage.
Généralement la résolution exigée pour un maillage (densité du maillage) varie en fonction
de D’application. De nombreuses recherches sont récemment menées dans plusieurs
laboratoires de vision et qui ont pour but d’élaborer des méthodes qui permettent, a partir
d’un maillage grossier, de générer un maillage plus fin dans le but d'avoir une
représentation plus précise de I'objet [Xia et Varshney, 1996].

i

i/
s
AT

1
e
I

=

SR
R
=

Figure 1.5 : Polygone maillé

1.3 Systémes de reconnaissance d’objets de forme libre

Dans cette partie, nous présentons les différentes approches développées durant ces
derniéres années dans le domaine de la reconnaissance d’objets de forme libre en présence
d’occultation ou non et ce, a partir de leurs images d’intensité ou de profondeur.

1.3.1 Méthodes basées sur les images d’intensité

Les méthodes de reconnaissance d'objets de forme libre qui utilisent exclusivement des
images de luminance peuvent étre classées comme suit :

1.3.1.1 Meéthodes basées sur l'apparence

Parmi les méthodes de reconnaissance qui utilisent les images d’intensité, les méthodes
basées sur l'apparence « appearrance-based approaches » sont de loin les plus populaires.
Leur principe consiste a représenter chaque objet de la scéne par un ensemble de ses
images d’intensité prises a partir de plusieurs points de vue et avec toutes les directions
d’illumination possibles. Chaque vue de 1’objet est représentée par un point dans un espace
multidimensionnel appelé espace propre «eigenspace ». Les fonctions de base qui
engendre cet espace sont déterminées a partir d’un ensemble d’images de références

appelées images d’apprentissage. Pour reconnaitre une vue quelconque de I’objet on la
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projete dans I’espace propre et on détermine, parmi les images d’apprentissage, celle qui
s'en rapproche le plus.

Cette idée simple mais efficace a été largement exploitée par les chercheurs sous des
formes différentes. Les premiers travaux dans le domaine de la reconnaissance basée sur
l'apparence étaient orientés vers la reconnaissance faciale. [Kirby et Sirovich, 1990] ont
utilisé 1’analyse en composantes principales (ACP) afin de déterminer un systeme de
coordonnées qui prend le mieux en compte (en terme de compression) leurs images
d’apprentissage. Les vecteurs de base du nouveau systeme de coordonnées ont été appelé
images propres « eigenpictures ».

Soit I’ensemble X des images d’apprentissage x; représentant toutes les apparences
possibles de 1’objet :

X= xl,xz,....,xM} (1.9)

Chaque image d’apprentissage x; est un vecteur colonne dont les éléments représentent les
valeurs des N pixels de I'image d’intensité correspondante. Pour identifier correctement
une apparence quelconque de 1’objet, ce dernier doit étre vu dans un ensemble de poses et
sous un ensemble de conditions d’illumination qui sont supposées étre identiques lors de la
phase de reconnaissance.

L’ACP est utilisée pour déterminer un ensemble de vecteurs orthogonaux qui vont former
la base de I’espace propre engendré par X. Pour cela le vecteur moyen :

_1 ¥
m—ﬁ-;xi (1.10)

est soustrait de chaque image x; de X pour produire I’ensemble centré X.. X, est alors utilisé
pour former la matrice de covariance NxN :

0=X_X. (1.11)

Les valeurs et vecteurs propres {(ki,vi), i=1..N } de la matrice Q sont ensuite déterminés.

L’ensemble des N vecteurs propres forme la base orthogonale recherchée. La
représentation en composantes principales est aussi utilisée pour réduire la dimension du
probléme. En effet, les images d’apprentissage peuvent étre approximées dans un espace
de dimension inférieure qui encode grossi¢rement mais efficacement I’apparence des
objets. Pour cela on utilise les seuls vecteurs propres qui correspondent aux valeurs propres
les plus importantes afin de caractériser les objets. [Murase et Nayar, 1995] ont démontré
qu’un sous espace de dimension 20 est suffisant pour caractériser 1’apparence d’un objet
pour le probléme de la reconnaissance d’objets.

Soit {e,...ek} I’ensemble des vecteurs propres qui correspondent aux k plus grandes valeurs
propres. Les vecteurs centrés (x,—m) sont projetés dans le sous espace représenté par les
fonctions de base {e,...ek} pour générer des vecteurs réduits de dimensions & notés g;. Une

approximation de I’image x; peut étre construite en utilisant les fonctions de base e; et le
point projeté gj, elle est donnée par :

14
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J?'j:(el,...,ek)gﬁrm (1.12)

Malgré le fait que cette approximation utilise uniquement k vecteurs propres au lieu de
min(N,M) (le rang de la matrice de covariance Q), les détails importants dans 1’apparence
de I’objet sont généralement préservés.

[Turk et Pentland,1991] ont noté que I’utilisation de la reconnaissance basée sur
'apparence avec un petit nombre d’images d’apprentissage permettait de décrire et de
reconstruire les visages d’une large tranche de la population. Leur algorithme a ¢été testé
sur une base de données de 16 sujets dont les visages ont été capturé en variant a chaque
fois les conditions d’illumination, de pose et d’échelle (2500 images en tout). Ils ont
constaté que leur systéme est plus sensible aux variations de la dimension des visages dans
les images qu’aux variations de I’illumination et de la pose. Ils ont montré que cette
méthode peut €tre utilisée pour reconnaitre des surfaces complexes et sculptées (visages)
en moins d’une seconde.

[Murase et Nayar, 1995] ont étendu I’utilisation de la reconnaissance basée sur l'apparence
pour des objets quelconques. En utilisant deux espaces propres, ils sont capables de
reconnaitre et de localiser les objets sous des conditions d’éclairage variables. L’espace
propre universel U est construit a partir de I’ensemble X de toutes les images
d’apprentissage, il est utilis¢ pour identifier un objet qui se trouve dans 1’image de la scene,
par contre I’espace propre de I’objet O; est construit pour chaque objet j a partir de toutes
les images d’apprentissage x; qui contiennent cet objet, il est utilisé pour déterminer la posE|
de I’objet ainsi que les conditions d’éclairage. Pour chaque objet ils ont créée une variété
manifold qui permet d’interpoler les points g; dans les espaces propres. Ces variétés sont
construites grace a un algorithme d’interpolation spline-cubique. Pour identifier un objet
dans une image s, celle-ci est premi¢rement projetée dans 1’espace propre universel:

T
el

g= ¢ |[(s—m) (1.13)
T

ek

puis appariée avec I’objet ayant la variété la plus proche. Dans des travaux parall¢les,

[Murase et Nayar, 1994] ont étudié plus en profondeur I’influence de 1’éclairage sur leur

méthode de reconnaissance. Le but de leur étude était de déterminer les parameétres de

I’illumination qui permettaient de maximiser la différence en apparence entre les objets.

[Munday et al.,1996] ont comparé¢ la méthode de [Murase et Nayar, 1995] avec deux
approches référencées modeles. Ils ont conclu que le systéme référencée apparence
possédait la plus grande vitesse de reconnaissance, mais d’un autre c6té il fournissait un
plus grand nombre de faux appariements. Ceci est du a ’absence de la procédure de

' Une variété est un concept mathématique utilisé en géométrie différentielle et qui permet de généraliser la
notion d'espace pour aborder d'une maniére rigourcuse des géométries différentes de la géométrie
euclidienne.
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vérification dans les méthodes basées sur l'apparence ainsi qu’a leur sensibilité aux
occlultations et aux erreurs de segmentation. A l’inverse, les approches référencées
modeles sont basées sur le principe méme de la génération/vérification d’hypotheses, et de
ce fait minimisent le nombre de faux appariements.

[Black et Jepson, 1998] ont montré que la projection g est le résultat d’une estimation au
moindre carrés de I’image originelle x. Pour compenser la sensibilité bien connue des
techniques des moindres carrés aux bruits, les auteurs ont utilisé des méthodes statistiques
robustes dans le calcul de la projection g. Le but de leur étude était de développer un
systeme de poursuite et de reconnaissance des gestes de la main.

Toutefois, les méthodes basées sur l'apparence souffrent de leur manque d’efficacité pour
traiter les cas ou la sceéne contient plusieurs objets avec une possibilité d’occultation.
[Huang et al., 1997] ont proposé de subdiviser les images en plusieurs régions. Ils
exploitent les relations entre ces régions ainsi que leur apparences afin d’identifier aussi
bien les objets de la scéne que leur pose.

[Camps et al., 1998] se sont basés sur les travaux de [Huang et al., 1997] pour développer
un systetme de reconnaissance qui intégre des bases de données hiérarchiques et une
méthode d’appariement Bayesienne. L’inconvénient des approches « régions » est qu’elles
doivent impérativement segmenter les images d’entrée en temps réel, ce qui limite la
catégorie d’objets reconnaissables aux seuls objets pouvant étre segmentés d’une maniére
fiable, ce qui est loin d’étre le cas des objets de forme libre. [Ohba et Ikeuchi, 1997] et
[Krumm, 1996] ont surmonté ce probléme en développant une nouvelle technique basée
sur l'apparence qui utilise des fenétres locales définies a partir de 1’apparence des objets.
[Ohba et Ikeuchi, 1997] sont capables de traiter les cas de translation et d’occultation d’un
objet de la scéne en utilisant ce qu’ils ont appelé les fenétres propres « eigenwindows ».
Les fenétres propres encodent les informations sur 1’apparence de I’objet dans de petites
parties de ’image. Des mesures de la détectabilité, I’unicité ainsi que la précision ont été
aussi développées pour les fenétres propres. Ces mesures permettent d’écarter de
I’ensemble d’apprentissage, lors de la phase de reconnaissance, les fenétres qui sont
difficiles a détecter, ne sont pas discriminantes ou bien sont sensibles aux bruits. Grace a
cette technique, les auteurs sont capables de reconnaitre plusieurs objets qui ont subi des
occultations dans la scene.

[Leonardis et Bischof, 1996] se sont aussi intéressés au probléme de 1’occlusion, leur
méthode consistait a sélectionner d’une maniere aléatoire un ensemble de points de I’image
de la scene et leur correspondants dans 1I’espace engendré par la base des vecteurs propres
[e,...ek]. IIs ont utilis¢é le paradigme de la génération/vérification d’hypothéses pour
reconnaitre les objets. Cette méthode a démontré qu’il était possible de reconstruire des
portions non visibles des objets de la scéne. [Bischof et Leonardis, 1998] ont étendu leurs
travaux pour traiter les problémes du changement d’échelle « scaling » et de la translation
des objets dans la scene.
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[Rao, 1997] a appliqué I’apprentissage adaptatif aux vecteurs de base [e,...ek] de I’espace

propre dans les méthodes basées sur l'apparence. L’approche multi-vues dynamique est
utilisée pour prédire les changements spatio-temporels dans ’apparence d’une séquence
d’images. Cette prédiction permet de modifier les vecteurs propres en minimisant une
fonction de colit basée sur le principe de la longueur minimale de la description « MDL :
Minimum Description Length ». Ceci permettait d’apprendre les données d’entrées sans
pour autant avoir a mémoriser leur détails, ce qui rendait le systeme de reconnaissance plus
flexible.

Le tableau (1.1) résume les principales caractéristiques des techniques de reconnaissance
référencées apparence étudiées ci-dessus. Pour chaque technique, Il indique son aptitude
ou non a traiter de multiples objets de la scéne avec possibilité d’occlusion et changement

d’échelle. 11 donne aussi les tailles des bases de données utilisées ainsi que le taux de
N(T
N

reconnaissance de chaque technique défini par ou N, correspond au nombre de fois

essais

ou I’objet est correctement identifié et N5 est le nombre total d’essais.

Technique Occultation Changement | Taille de la Taux de
d’échelle BD_ reconnaissance
[Kirby et al, 1990]. Non Oui N.P4 N.P
[Turk et Pentland, 1991] Non Non 16 1.0
[Murase et Nayar, 1995]. Non Oui 100 1.0
Black et Jepson, 1998] Non Non N.P N.P
[Camps et al., 1998] Oui Non 24 1.0
[Ohba et Ikeushi, 1997] Oui Non N.P N.P
[Krumm , 1996] Oui Non 2 0.8
[Leonardis et Bischof, 1996] Oui Oui 20 N.P
[Rao, 1997] Oui Non N.P N.P

Tableau 1.1 : Résumé des techniques de reconnaissance basées sur l'apparence

1.3.1.2 Méthodes basées sur I’extraction de silhouettes

Les silhouettes d’objets ont été largement utilisées ces dernieres années par la communauté
de vision par ordinateurs pour caractériser les objets de formes libres. En effet, dans un
environnement a éclairage controlé, la silhouette d’un objet peut étre tout a fait utile pour
déterminer son identité et sa pose.

[Mokhtarian, 1995] a développé un systeéme de reconnaissance basé sur l’utilisation des
silhouettes fermées des objets. Le systéme est élaboré pour reconnaitre des objets de forme
libre en ayant seulement quelques vues de disponibles dans un environnement ou un seul
objet est présent. Pour cela, une source lumineuse contrdlable est utilisée pour illuminer
I’objet de sorte a ce que la frontiére entre le fond et I’objet soit facile a détecter, ce qui
permet d’isoler I’objet par un simple seuillage. Les courbes correspondantes aux frontiéres

2 S
N.P : non précisé par les auteurs
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de DI’objet (extraites par suivi de contour) sont alors représentés par leur courbures
calculées dans I’espace échelle «CSS: Curvature Scale Space representation).
L’appariement entre les courbes CSS est effectué en se basant sur la position des
maximums de courbure. Pour les courbes de frontiére convexes, la représentation CSS est
lissée jusqu’a ce qu’il ne reste que quatre maximums de courbure, par contre pour les
courbes concaves, elle utilise la totalit¢ des maximums de courbure obtenus pour une
¢échelle donnée. Durant la phase de reconnaissance, le rapport d’aspect de la silhouette de
I’objet est utilisé en premier afin de préfiltrer les appariements possibles entre la scéne et le
modele avant de procéder a 1’appariement proprement dit des silhouettes, ceci permet de
réduire I’espace de recherche. Cette technique représente un moyen rapide et efficace pour
apparier des caractéristiques grossicres de la scéne avec celles du modéle. Les
appariements plausibles obtenus sont alors vérifiés par une méthode de reconstruction qui
permet de mesurer 1’erreur entre chacune des deux courbes appariées. Ce systéme est
capable d’identifier les 19 objets stockés dans la base de données.

[Ponce et Kriegmann, 1989] ont utilisé les contours générés a partir des normales a la
surface discontinues ainsi que les contours d’occlusion pour reconnaitre les objets 3D. Ils
ont modélisé les objets par des surfaces paramétriques afin de générer les modéles de
contours 3D a reconnaitre dans les images d’intensité. Leur méthode consiste a déterminer
les équations implicites des patches paramétriques, ensuite utiliser les intersections entre
ces patches pour construire une équation implicite du contour. Un modele de projection
perspective faible "weak" est utilis€¢ pour corréler les contours 3D avec les contours 2D
extraits des images d’intensité. Les contours 2D sont découpés manuellement puis
regroupés en plusieurs « clusters » représentant un seul objet. Ce systéme a été utilisé pour
modéliser les surfaces de révolution. Leur résultats expérimentaux ont donné des temps de
reconnaissance rapides (= 30 secondes) et une localisation assez précise (erreur moyenne
de I’ordre de 0.4-1.4 pixels).

[Joshi et al., 1994] ont développé une méthode de reconnaissance utilisant les courbes
HOT ("higher order tangent") pour modéliser un objet lisse ("smooth"). Ces courbes sont
identifiées a partir d’un ensemble de points sur la silhouette de 1’objet dans 1’image
d’intensité. Les angles entre les droites tangentes aux points et le rapport des distances
entres les points du contour sont utilisés pour construire un invariant géométrique a la pose
de I’objet ainsi qu’au facteur d’échelle. Ce dernier est ensuite utilisé pour indexer une table
de reconnaissance. Ils ont testé leur systtme de reconnaissance sur quatre objets (une
courge, une poire, une banane et un leurre de canard) et ont démontré que la représentation
par des courbes HOT permettait de retrouver dans tous les cas, I’identité et la pose de
I’objet, apres que la phase de vérification ait rejetée les faux appariements.

[Chen et Stockman, 1998] ont utilis¢ les silhouettes avec les bords internes ("internal
edges") pour retrouver I’identité et la pose de 20 modeles d’objets de forme libre a partir
d’images d’intensité. La courbe de la silhouette est combinée avec un invariant
géométrique (dont le role est d’indexer la base de données) pour générer des hypothéses
sur la pose et I’identit¢ du modéle. Afin de tolérer les occlusions, ils ont utilisé la
représentation partielle de contour. Les attributs invariants des segments de courbe extraits
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a partir de cette représentation sont ensuite utilisés pour indexer les modeles dans la table
de hachage. Cette méthode permet d’apparier des parties du modele avec les parties
observées dans 1’image. Les appariements ainsi obtenus sont ensuite groupés dans des
hypothéses consistantes basées sur I’identité de 1’objet (associé a chaque partie) et sur une
estimation approximative de la pose. Chaque hypothése est ensuite vérifiée en comparant
la carte des bords internes du modéle « model edges map » avec celle des bords observés.
La phase de vérification produit aussi une estimation plus raffinée de la pose de I’objet.
L’inclusion des bords internes dans la phase de vérification améliore les performances du
systéme en permettant de rejeter les fausses hypothéses sur 1’identité et la pose de I’objet.

1.3.1.3 Méthodes basées sur le « shape from shading »

Comme son nom I’indique, il s’agit d’extraire une forme uniquement a partir des variations
de lumicres observées sur la surface d’un objet. En dépit de I’intérét que portent les
chercheurs au "shape from shading" (SFS) depuis plusieurs années, on trouve trés peu de
publications sur son utilisation dans les systémes de reconnaissance d’objets 3D
[Worthington et Hancock, 2001]. Une des raisons principales de cet état de fait (omission)
est I’absence d’algorithmes robustes capables de retrouver les détails fins et discriminants
des surfaces des objets. Ceci dit, nous pensons que cette approche peut apporter une
solution efficace au probleme de la reconnaissance d’objets de forme libre, et mérite d’étre
explorée plus en détails, surtout lorsqu’on sait la capacité du SFS a fournir directement a
partir d’images d’intensité, des informations sur la topographie de la surface de 1’objet.

Derniérement [Worthington et Hancock, 2001] ont étudié la possibilité¢ d’utiliser le SFS
dans la reconnaissance d’objets 3D. Ils ont démontré que les informations sur 1’orientation
locale de la surface obtenues en utilisant le SFS représentent des données d’entrées tres
utiles pour les systemes de reconnaissance basés sur l'apparence. En effet, a partir des
informations photométriques, ils extraient deux représentations de 1’objet a savoir, la
"needle-map" et I’index de la courbure locale de la forme ("local curvature shape-index"),
puis ils examinent leur performances relatives dans la reconnaissance d’objets 3D.
Concretement, ils ont développé deux stratégies de reconnaissance basées sur les
histogrammes, la premiere utilise directement les normales a la surface, tant dis que la
seconde est basée sur I'index de la forme. Ils ont expérimenté ces deux stratégies de
reconnaissance sur 20 objets de formes quelconques, et ont constat¢ que les deux
représentations donnaient de bon résultats. Cependant, Ils ont trouvé que I’histogramme
des normales a la surface ¢était plus efficace que I’histogramme de 1’index de la forme. Une
¢tude de la sensibilit¢ a révélé que la méthode "needle-map" offre une discrimination
significative de la topologie différentielle de I’apparence de 1’objet. Elle permet d'extraire
des caractéristiques discriminantes de l'objets 3D a partir de ses images 2D.
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1.3.2 Méthodes basées sur les images de profondeur

L'utilisation des images de profondeur dans la reconnaissance d’objets 3D ne cesse
d'augmenter ces derni¢res années. La diversité des systemes développés dans ce domaine
démontre la variété des approches €laborées. Le but de cette section est de décrire, d’une
maniére non exhaustive, les systémes de reconnaissance d’objets de forme libre les plus
récents basés sur les images de profondeur.

Comparés aux images d’intensité, les images de profondeur offrent une information plus
compléte sur la géométrie de ’objet. En effet, leur capacité de capturer directement des
points 3D appartenant a la surface de 1’objet permet de comparer géométriquement les
images de profondeur avec les modeles 3D.

[Nevatia et Binford, 1977] ont élaboré une technique qui utilise une description
symbolique obtenue a partir d’une segmentation partielle en cones généralisés des images
de profondeur afin de reconnaitre des objets articulés de forme libre (une poupée, un
cheval, un gant) en présence d’occlusion. Ces parties (cones généralisés) permettent de
construire une description symbolique de la scéne a partir de leur propriétés (e.g. longueur
de I’axe, largeur moyenne de la section), des relations de connectivité (e.g. le nombre de
parties connectées de chaque objet) et des propriétés globales (e.g. nombre total de parties).
Les parties les plus distinctives sont utilisées pour indexer les objets possibles dans la base
de données. Ces parties distinctives correspondent aux plus larges cones généralisés de la
base de données, elles sont intéressantes car elles permettent une meilleure segmentation
en présence d'occultation. Les descriptions de la scéne et du modéle sont ensuite
comparées, en commengant par apparier les parties distinctives. Ces appariements sont
ensuite enrichis par d’autres appariements des parties dont les propriétés et les connections
sont consistantes. Ceci est équivalent a un appariement de graphes. Le graphe représentant
les parties connectés de la scéne est plus petit que le graphe du modéle a cause de la
présence d’occlusion et des erreurs de segmentation. La qualité de I’appariement des
graphes est évaluée en fonction de la qualité des appariements individuels des différentes
parties. Cette représentation fonctionne trés bien pour les objets qui ont des descriptions
symboliques tres différentes.

[Raja et Jain, 1992] ont développé un systetme qui permet d’ajuster des modeles de
superquadriques déformables aux données de profondeur, ou les déformations considérées
sont I’amincissement linéaire et le recourbement plan. Les parameétres qui définissent la
superquadrique ajustée sont utilisés pour classifier la forme parmi 12 classes de géons. Les
classes de géons sont utilisées pour discriminer les formes qui sont « qualitativement
différentes ». Ces différences qualitatives concernent la forme des axes et des sections
(droits ou courbes), 1’augmentation, la diminution, ou bien l’augmentation puis la
diminution de la surface de la section selon ’axe principal de la superquadrique. Avec des
images de profondeurs réelles, leur méthode de classification a pu identifier la classe de la
geon dans 77% des cas, par contre avec des images de synthése le taux d’identification
correcte était de 87%.
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[Thirion, 1996] a utilisé la courbure de la surface pour définir une représentation globale
des objets de forme libre. Sa méthode exploite les extremums de courbure sur la surface
pour trouver les points singuliers et les contours. Les points/contours extremums sont
définis par les passages par zéro entre les maximums et les minimums de la courbure
gaussienne K ( K=K;*K, , ou K; et K, sont les courbures principales). Cette représentation
a ¢ét¢ appliquée sur des données de profondeur réelles ainsi que sur des modeles
synthétiques pour déterminer des maillages extrémes ("extremal meshes") de 1’objet.
L'auteur a noté que cette représentation restait encore trés complexe pour étre appliquée a
la reconnaissance d’objets car elle ne s’adapte pas facilement aux techniques rapides
d’appariement.

La courbure de la surface a été aussi utilisée pour classifier les formes des surfaces locales
en un ensemble de formes représentatives. [Besl et Jain, 1985] ont utilisé¢ la courbure
gaussienne K et la courbure moyenne (H=(K;+K;)/2) pour classifier la forme de la surface
locale en 8 catégories de bases. [Dorai et Jain, 1997] ont étendu cette approche par la
définition de deux nouvelles mesures de courbures, en 1’occurrence 1’index de la forme
donné par :

11 K1+K2J
S=~——arcta (1.14)
2 n '{KI—KZ

et le taux de courbure ("curvedness") :

2 2
[T 015

ou I’index de la forme S permet de classifier la forme locale de la surface en 9 types
différents et le taux de courbure R mesure I’amplitude des variations de la courbure.

Les auteurs ont utilisé ces nouvelles mesures pour construire une représentation des objets
de forme libre qui dépend du point de vue. Leur systéme (appelé COSMOS, pour
"Curvedness-Orientation-Shape Map On Sphere") utilise un histogramme des valeurs de
I’index de la forme S pour caractériser les surfaces présentes dans chaque vue de I’objet.
Ainsi, pour une vue donnée, I’histogramme permet de stocker la distribution des zones
("patch") en fonction des valeurs de I’index de la forme. Ces histogrammes (appelés aussi
spectres de la forme) peuvent €tre appariés rapidement en utilisant leur moments, de plus
ils sont invariants a la rotation. Le systéme construit une base de données constituée de
plusieurs vues de chaque objets a reconnaitre. Pour réduire la complexité de la procédure
de recherche, les vues d’un objet sont groupées en "clusters" en se basant sur leur
similarité. Ensuite, pour chaque cluster ainsi défini, un histogramme prototype est calculé
en faisant la moyenne de tous les histogrammes du "cluster". Le processus qui permet
d’apparier I’histogramme de la scéne avec la base de données commence premicrement par
le comparer avec chaque prototype de cluster. Ensuite, les n clusters qui coincident le
mieux avec la scéne sont examinés pour trouver quelles vues dans ces clusters
correspondent le mieux a la scéne. La vue qui offre le meilleur appariement permet
d’identifier 1’objet ainsi que sa pose. En moyenne, seulement 20% des vues de la base de
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données avec un total de 20 objets sont utilisées pour obtenir une identification. Ce
systetme de reconnaissance fonctionne trés bien dans le cas de scénes contenant un seul
objet non polyédrique.

[Stein et Medioni, 1992] ont utilisé les variations de 1’orientation de la surface afin
d’apparier localement des patches de surfaces. La nature locale de leur technique
d’appariement leur permet d’identifier plusieurs objets de formes libres dans des sceénes
occluses. Pour réaliser de bons appariements entre les points de la scéne et les points d’un
modele connu a priori ils ont imaginé une nouvelle méthode qui permet de mesurer la
différence entre les distributions relatives des normales a la surface. Pour un point donné P
de la surface, les normales a une distance d de P contiennent une information structurelle
sur la surface autour du point P (figure 1.6). La distribution de toutes les normales N;(6) a
la surface autour du point P est appelée "splash", car son apparence est remarquablement
similaire a celle des éclaboussures d'eau d’eau.

Figure 1.6 : Définition d’un "splash"

Pour coder les informations relatives aux normales N;(6), un systéme de coordonnées
sphériques est utilisé (figure 1.7), ou les angles ¢(6) et y(6) donnent I’orientation relative
de Ny(6) par rapport a la normale au point P et I’axe X(6). X(6) est perpendiculaire au
vecteur N et se trouve dans le plan qui contient N, le point P est le point dont la position
est définie par la distance d de P et ’angle 6.

Nu(0)

Figure 1.7 : Les coordonnées d’orientation des paramétres du "splash"
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Puisque @ varie entre 0 et 27, les valeurs de ¢(6) et y(6) forment une courbe 3D :

0
V(O)= o (1.16)

v(©)

Pour pouvoir apparier rapidement les paires de courbes vi(6) et v;(6), les courbes sont
représentées par des polygones en commengant par le point dont la valeur de 6 maximise
@ 9). Ce choix du point de départ offre une méthode qui assure une invariance a la rotation
dans le codage des courbes. Finalement, la courbe polygonale est codée par une
représentation appelée super segment 3D (figure 1.7). Le super segment 3D stocke les
angles de courbures x entre les points de liaison (les points d'intersection entre les
segments du polygone) et les angles de torsion 7 illustrés dans la figure (1.7).

Pour les besoins de la reconnaissance, les "splash" sont choisis dans les zones de forte
courbure de I’objet. En effet, dans ces zones les variations entre la normale au point P et
les normales N,(6) donnent une description structurelle trés riche sur la forme de la surface
locale de ’objet. Les auteurs ont employé 1’indexation structurelle pour 1’appariement.
Cette méthode est une variante du hachage géométrique (voir chapitre 2 § 2.6.5) ou les
indices de la table de hachage sont liés aux structures formées a partir des données. Dans
ce cas les structures considérées sont les super segments 3D. En effet, les angles de
courbure &; et de torsion 7; entre les segments de la courbe polygonale avec le nombre de
segments, la différence maximale de 1’orientation entre le point d’intérét et le contour
maximal @), et le rayon d sont utilisés pour indexer la table de hachage. Pour un point
d’intérét donné, I’entrée de la table est codée pour différentes valeurs du rayon d et du
nombre de segments de 1’approximation polygonale du "splash". Durant la phase de
reconnaissance, les points d’intérét de la scéne sont déterminés et utilisés pour indexer la
table de hachage. Les appariements sont utilisés pour générer des hypotheses, ces dernieres
sont groupées en fonction du modele auxquelles elles correspondent. Ensuite, pour chaque
modele un ensemble d’hypotheses est construit. Ces ensembles sont ensuite utilisés pour
trouver la pose de 1’objet. Finalement chaque modéle supposé dans la pose estimée est
vérifié grace aux données de la scéne. Les auteurs ont démontré que dans le meilleur des
cas, quand un seul objet est présent dans la scéne, la complexité de la méthode est donnée
par O(n), alors que dans le pire des cas quand plusieurs instances de 1’objet sont présentes
dans la scéne avec une occultation partielle, la complexité est égale & O(n’m’), ou n est le
nombre de points 3D de la scéne et m le nombre de modeles. Ils ont montré par
I’expérimentation que leur systéme fonctionne assez rapidement et peut s’appliquer aux
scenes complexes modérément bruitées.

[Chua et Jarvis, 1997] ont élaboré une nouvelle représentation qu’ils ont appelé « signature
du point » et qui est inspirée des travaux de [Stein et Medioni, 1992]. La signature du point
est différente du "splash" dans le sens ou elle ne code pas 1’information sur les normales
autour des points d’intérét, mais code plutdt les distances minimales des points d’un
contour 3D a un plan de référence (figure 1.8). Le contour 3D est construit a partir de
I’intersection de la surface de 1’objet avec une sphére de rayon r centrée sur P. L’ analyse
en composantes principales du contour 3D permet de définir un plan pour lequel les
distances des points du contour a ce plan sont minimales. Le plan est ensuite translaté
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jusqu’a ce qu’il contienne le point P. La distance signée au contour forme une courbe
paramétrique 1D d(6) comme c’est illustré dans la figure (1.8). La représentation finale est
donnée par la courbe discréte d/n/=d(n*AB), ou ABest égal a 15 degrés. Ceci fourni un

moyen compact pour stocker les informations sur la structure de la surface autour du point
d’intérét, de plus cette représentation est invariante a la pose. Pour améliorer la sélectivité
de I’appariement, ils ont choisi de coder deux signatures pour chaque point d’intérét sur
I’objet, ces deux signatures sont définies par le choix de sphéres ayant des rayons
différents.

Pour discriminer suffisamment 1’objet, la courbe paramétrique discréte d/n] est définie a
chaque point du mode¢le. Ces signatures sont ensuite placées dans une table d’indexation.
Chaque cellule de la table contient la liste des signatures des points du modele dont les
valeurs de min d[n] et max d[n] sont similaires. Durant la phase de reconnaissance, les
signatures des points sont calculées sur une grille également espacée dans la sceéne. Ces
signatures sont comparées avec celles du modele stockées dans la cellule appropriée de la
table d’indexation. Les signatures similaires générent des correspondances plausibles entre
le modele et la sceéne. Les hypothéses ainsi générées sont groupées par modele, les modeles
sont ensuite ordonnés en fonction du nombre d’hypothéses qu’ils recoivent. Les modéles
ayant le plus de correspondances sont vérifiés. Finalement, la transformation rigide
(rotation + translation) entre les points de la scéne et les points du modele est calculée.

Figure 1.8 : Signature d’un point

Une fois implémenté, ce systéme a donné des temps de reconnaissance treés courts pour des
scénes contenant plusieurs objets d’une base de données de 15 modéles.

[Jonhson et Hebert, 1999] ont eux aussi utilisé des caractéristiques définies a partir de
points pour résoudre le probléme de la reconnaissance d’objets de forme libre. En effet, les
images de spin ("spin images") qu’ils ont élaborées sont des histogrammes 2D qui codent
les emplacements des points de la surface de 1'objet autour d’un point donné. L’image de
spin est générée en utilisant la normale au point d’intérét et un plan coupant tournant
autour de ce point dont la normale constitue 1’axe de rotation (figure 1.9).

Les intersections entre le plan tournant et la surfaces sont utilisées pour indexer
I’histogramme 2D. Ainsi, les cellules de 1’histogramme vont contenir le nombre de fois
qu’un patch donné du plan tournant coupe la surface de I’objet. Les images de spin sont
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générées a partir des modeles en utilisant une approximation polygonale de leurs surfaces.
Les sommets dans un modele polygonal sont approximativement uniformément distribués
le long de I’objet. Lorsque les images de spin sont générées a partir des données réelles
issues d’un scanner, un critére similaire est exigé. Cette uniformité est nécessaire afin que
les cellules dans les images de spin approximent au mieux les zones de la surface coupées
par le plan tournant.

Durant la phase de reconnaissance, la scéne est échantillonnée d’une maniére aléatoire afin
de déterminer les points ou seront générées les images de spin. Ceci est réalisé¢ avant méme
que 20% des points de la scene ne soient tous échantillonnés. Chaque image de spin de la
scéne est comparée avec toutes les images de spin des modeles. Le résultat de ces
comparaisons permet de construire un histogramme de similarité.

z

Surface de

Iobjet Cellule ("bin")

[ /[ /) /

Figure 1.9 : Image de spin

Les meilleures similitudes trouvées par une analyse de I’histogramme précédent sont
utilisées pour générer des appariements hypothétiques entre un point de la scéne et peut
étre plus d’un point du modele. Une fois que tous les points de la scéne ont été utilisé pour
générer de possibles correspondances, ils sont a nouveau filtrées pour supprimer 50% des
appariements les plus mauvais. Les correspondances restantes sont alors groupées par
modele et leur consistance géométrique est mesurée. Les groupes d’appariements,
géométriquement consistants, entre les points de la scéne et du modele sont utilisés pour
calculer la transformation rigide mod¢le/scéne. Un algorithme ICP (voir § 2.6.2) modifi¢
[Besl et McKay, 1992] est ensuite utilis€¢ pour affiner la transformation avant que 1’étape
finale de vérification confirme ou rejette 1’appariement modele/scéne. Ce systéme de
reconnaissance a ¢té utilisé pour identifier des objets de forme libre partiellement occlus.
En effet, les auteurs ont montré que leur systétme fonctionne trés bien sur un objet ou
seulement 20% de sa surface est visible. La complexit¢é du calcul pour établir un
appariement est O(SMI+log(M)), ou S est le nombre de points de la scéne, M est le nombre
de points du modele, et / est le nombre de pixels (cellules) dans I’image de spin.
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[Delingette et al., 1993] ont développé une nouvelle représentation sphérique pour la
reconnaissance d’objets qu’ils ont appelé attribut sphérique de I’image (SAI: spherical
attribute image). La représentation SAI permet de représenter les points de la surface de
I’objet par des sommets sur une sphére maillée « tessellated » quasi régulicre. La régularité
implique que les facettes triangulaires de la sphere ont des surfaces similaires et sont
équilatérales. Les caractéristiques de la surface locale sont ainsi stockées dans les sommets
de la sphere maillée qui correspondent aux points de la surface. La correspondance entre
un point de la surface et un sommet de la sphere maillée est déterminée par 1’application
d’une déformation/rétrécissement a une version ellipsoidale de cette méme sphére pour
qu’elle coincide avec la surface de I’objet. La déformation est contrdlée par des forces qui
permettent de préserver la régularité en rétrécissant le maillage a la surface. Cette condition
de régularité offre a la représentation SAI une propriété d’invariance a la rotation ainsi
qu'une capacité d’apparier des objets occlus. Toutefois, les auteurs ont signalé¢ que
I’invariance a la rotation est vraie seulement lorsque le nombre de nceuds du maillage
devient trés grand, ceci est du au fait que la représentation SAI est une représentation
discréte (approximative) de la surface de 1’objet. IIs ont résolu ce probléme en calculant la
moyenne aux sommets de la SAI afin d’approximer les valeurs en tout point entre les
nceuds du maillage. L’appariement entre un objet de la scéne et le modele se réduit a
déterminer la meilleure transformation entre leur deux représentations SAI. La stratégie la
plus simple pour réaliser cela est d’échantillonner I’espace de toutes les rotations possibles
que peut subir la sphere puis d’évaluer la mesure de distance entre les SAI. La rotation qui
minimise 1’erreur est considérée comme une candidate d’appariement. Pour les bases de
données qui contiennent plus d’un objet, la représentation SAI de chaque objet doit étre
appari¢ avec la scene. L’appariement optimal peut étre déterminé en quelques secondes.
Cette approche a été étendue pour traiter les objets occlus. Le maillage résultant a partir
d’une vue partielle de 1’objet est mis a 1’échelle, et les noeuds interpolés ne sont pas pris en
compte dans les mesures de distances entre les SAIL. Une mesure de similarité¢ entre les
formes des SAI a été aussi introduite, ainsi une classification des objets similaires (bases
de données hiérarchiques) peut étre utilisée pour les regrouper dans des ensembles (ou bien
classes) sous un seul prototype de classe. La mesure de similarité est effectuée pour
différentes valeurs d’échelles de la représentation SAI. Ainsi, la version multi-échelle de la
représentation SAI de I’objet peut étre comparée en premier avec le prototype pour
déterminer si les objets de la classe doivent étre apparié ou non avec la représentation SAI
de la scéne. Ceci permet de réduire énormément le temps d’appariement entre la scéne et la
base de données.

[Zhang et Herbert, 1997] ont aussi utilis¢ la mesure de similarit¢ pour classifier la
représentation des objets par SAI pour différentes valeurs du facteur d’échelle. Ils ont
introduit la notion de lissage de la surface d’un objet a travers sa représentation SAI sans
pour autant utiliser une opération d’amincissement. Ceci a permis I’appariement d’objets a
des niveaux différents du détail, améliorant ainsi l'efficacité de leur systéme de
reconnaissance.

[Barequet et Sharir, 1997] ont ¢laborée une nouvelle approche d’appariement entre des
portions de surfaces en déterminant les parametres d’une reconstruction. La technique de
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reconstruction utilisée a été inspirée par une méthode basée sur les images d’intensité pour
la reconnaissance et la localisation d’objets. La méthode utilise une primitive de type
empreinte ("footprint"), invariante a la rotation et la translation, pour différencier les
objets. Un exemple d’empreinte utilisée par les auteurs est la courbure en un point de la
surface. L utilisation des empreintes permet d’établir des correspondances entre les points
de la scéne et du modele. Une série de rotations est alors appliquée a la liste de
correspondances pour déterminer la qualité¢ de chaque appariement. Ceci produit une table
de votes dont les entrées enregistrent la qualité de chaque rotation (i.e on attribue des notes
aux rotations en fonction de la qualit¢ de I'appariement qu'elles engendrent). L’entrée de la
table ayant le meilleur score est utilis¢ comme une estimation initiale de la rotation de
I’objet dans I’algorithme itératif de raffinement. Une fois la rotation optimale est
déterminée, elle est utilisée pour calculer la translation. La complexité de la méthode pour
déterminer un appariement est O(n+k+s’), ou n est le nombre de points dans I’ensemble
d’entrée, k est le nombre de correspondances et s est la taille maximale de la table de vote.

[Greenspan, 1998] a utilisé le paradigme de la génération/vérification d’hypothéses pour
éviter le probléme typique d’extraction de primitives associ¢ aux techniques de
reconnaissance 3D. Le but de sa méthode était de déterminer toutes les occurrences du
modele dans 1’image de profondeur. Pour réaliser cela il a utilisé des points de I’image,
qu’il a appelé graine ("seed points"), comme points de départ d’un algorithme séquentiel
de type hypothese-et-test. Une graine est un point de 1’image supposé appartenir a la
surface du modele, ’ensemble des poses possibles pour lesquelles cette hypothése reste
vraie est trés grand puisque une graine peut correspondre a n’importe quel point sur I’objet.
Pour réduire le nombre de poses possibles, des points successifs de I’image sont considérés
et les hypotheses qu’ils générent sont vérifiées jusqu’a ce qu’il n’en reste qu’un petit
nombre d’entre elles. Le choix des points dans I’image autour d’une graine est guidé par le
parcours d'un arbre échantillon généré a partir du modele. Lors de I’'implémentation du
systéme, I’image de profondeur est utilisée pour générer une représentation des données
par voxels (volume elements), ceci pour deux raisons : premieérement il est plus facile de
déterminer si un point de I’espace appartient ou non a la surface de 1’objet (les voxels sont
étiquetés comme les surfaces, occultés, et de forme libre) et deuxiémement, cela limite
considérablement le nombre de poses possibles du modele. Le temps de calcul nécessaire
pour parcourir un arbre échantillon ayant n» nceuds généré a partir de s points de "graine"
est O(s.log’n), il correspond au temps nécessaire pour générer ’ensemble initial des
hypothéses sur la pose de ’objet dans la scéne. Les hypothéses sont ensuite vérifiées par
corrélation entre le modele et les données de la scéne pour une pose donnée. Les
hypothéses non plausibles restantes sont éliminées en observant la zone de chevauchement
ainsi que le volume entre les surfaces de 1’objet de la scéne et du modele dans la région
appropriée. Finalement, le peu d’hypothéses qui reste est traité par un algorithme ICP afin
de raffiner la pose de I’objet puis testé de nouveau en déterminant une autre fois la zone de
chevauchement et le volume entre les surfaces. Le systéme a montré une grande efficacité
pour la reconnaissance et le recalage d’objet 3D de forme libre dans des scénes complexes
en présence d’occultations.
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La reconnaissance d’objets complexes ayant des formes globalement similaires mais dont
les détails sont différents (tel que le cerveau humain) représente un nouveau probléme pour
la communauté de vision par ordinateur. [Naf et al., 1997] ont utilisé des skeletons de
Voronoi 3D pour représenter les données médicales volumétriques. Un skeleton de
Voronoi est construit en déterminant en premier le diagramme 3D de Voronoi des données
volumétriques puis en enlevant les faces les plus proches de la frontiere de 1’objet et dont
la suppression ne va pas changer la topologie du diagramme. Le skeleton de Voronoi 3D
de I’objet est obtenu lorsque plus aucune face ne peut étre enlevée. Comparé au diagramme
de Voronoi originel de 1’objet qui code les caractéristiques individuelles, le skeleton donne
une idée sur la forme générale de 1’objet. Les skeletons de Voronoi ont été utilisé pour
analyser les anomalies dans des IRM du lobe temporel du cerveau humain.

Le tableau (1.2) résume les différentes techniques citées ci-dessus. Il indique pour chacune
d’elle le type de primitives géométriques qu‘elle utilise (normale a la surface, courbure,
géons, cone généralisés), sa capacité de traiter ou non les objets occlus, la taille de la base
de données, le taux de reconnaissance et aussi la complexité de I’algorithme. Il est a noter
que pour certaines techniques la taille de la base de données est définie par ‘1’ pour
indiquer que ces techniques ne sont pas congues pour discriminer les objets entre eux, mais
plutdt pour recouvrir la pose d’un objet connu dans la scéne.

Méthode Primitives | Occlusion Nombre Taux de complexité
locale d'objets reconnaissance
[Nevatia et Binford, 1977] Cones Oui 5 N.P N.P
généralisés
[Raja et Jain, 1992] Géons Non 36 synthétiques 0.77 N.P
et 12 réels
Maillage extréme courbure Non 1 N.P N.P
[Thirion, 1996]
COSMOS courbure Non 22 synthétiques 0.97 N.P
[Dorai et Jain, 1997] et 10 réels
Splash Normales Oui 9 1.0 O(n)-
[Stein et Medioni, 1992] om’m’)
Signature du point Distance Oui 15 1.0 N.P
[Chua et Jarvis, 1997]
Image de spin Histogramme Oui 4 1.0 O(k.logy(n))
[Jonhson et Hebert, 1999] de surface
SAI Angle Oui 1 N.P N.P
[Delingette et al., 1993]
[Barequet et Sharir, 1997] Courbure Oui 1 N.P O(n+k+s’)
[Greenspan, 1998] Arbre Oui 5 N.P O(s.logz(n))
échantillon
[Naf et al., 1997] Skeleton de Non 1 N.P N.P
Voronoi

Tableau 1.2: Résumé des techniques de reconnaissance basées sur les images de
profondeur
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1.4 Conclusion

Apres avoir donné la définition ainsi que les propriétés d’un objet de forme libre, nous
avons dans ce chapitre présenté, d’une part les différentes représentations géométriques
utilisées actuellement pour modéliser ce type d’objets, et d’autre part, nous avons détaillé
les principales approches ¢élaborées récemment pour résoudre le probleme de la
reconnaissance d’objets de formes libre. Nous avons constaté que la qualité des systémes
développés dépendait énormément des primitives de haut niveaux qu’ils utilisent (les
silhouettes, needle-map, splash, image de spin, skeleton, etc.) afin d’apparier les objets
dans les images (d’intensité et/ou de profondeur) de la scéne avec les modéles de la base de
données. D’apres le tableau (1.2) nous remarquons que les primitives construites a partir
des normales a la surface de 1’objet permettent un taux de reconnaissance nettement
supérieur et s’adaptent trés bien aux occultations, ce qui nous laisse penser que les
normales a la surface offrent un moyen efficace pour discriminer les objets de forme libre
en présence ou non d’occultations.

De plus, nous avons noté que I’approche basée sur le « shape from shading » n’a pas été
pleinement exploré dans la reconnaissance d’objets de forme libre malgré I'intérét qu’elle
présente. D’un autre c6té, nous avons remarqué que les techniques qui possédaient une
connaissance a priori du modele de I’objet "model-based approaches" sont actuellement les
plus performantes (en terme de complexité et temps de calcul), et que la représentation du
modele par polygones maillés est de loin celle qui est la plus utilisée dans les systemes de
reconnaissance.

Cette étude de 1’état de I’art nous a permis d’analyser de plus pres 1’architecture des
systémes de reconnaissance d’objet de forme libre les plus récents, les problémes ardus
auxquels ils sont confrontés et qui n’ont pas encore été résolus d’'une maniere satisfaisante
(tel que la complexité, 1’occultation, I’efficacité,...). Notre objectif, est de concevoir un
systeme de reconnaissance inspiré des techniques citées dans ce chapitre et qui intégre des
solutions que nous avons €laborées pour résoudre quelques uns de ces problémes sans pour
autant compliquer le systéme. Dans la suite de cette thése, nous présentons nos
contributions a des niveaux différents du systéme: calibration des capteurs (source de
lumiére, caméra CCD et grille laser), construction d’invariants géométriques
photoclinométrique et clinométrique, construction de tables d’aspects, et les méthodes
d’appariement et de recalage.
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Chapitre 2

Outils et techniques pour la
reconnaissance et le recalage d’objets 3D
de forme libre

La mise en ceuvre d’un systéme de reconnaissance d’objets 3D efficace et performant
passe nécessairement par une bonne compréhension du probléme, des difficultés qu’il
engendre, des critéres auxquels il doit satisfaire, ainsi que des divers outils et techniques
disponibles dans la littérature pour sa résolution.

Ce chapitre a pour objectif de détailler les différents aspects liés a la problématique de la
reconnaissance d’objets de forme libre. Ainsi, apres une bréve description des besoins et
contraintes d’un tel systéme, nous présenterons les différentes méthodes mises au point
pour acquérir la scéne. Ensuite, nous donnerons les types de primitives discriminantes pour
la reconnaissance que I’on peut utiliser dans une image (d’intensité et/ou de profondeur) de
I’objet. Nous étudierons les techniques les plus utilisées pour établir des appariements
modele/données. Et enfin, nous donnerons une description détaillée du systéme de recalage
que nous avons ¢laboré.
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2.1 Probléme de la reconnaissance d’objets

2.1.1 Définition

Ayant une scéne contenant un ou plusieurs objets, et une image de cette scéne prise par un
capteur de vision (une caméra CCD pour une image de luminance et un scanner pour une
image de profondeur), la reconnaissance d'objets implique la résolution des deux sous
problémes suivants:

Identification : quels sont les objets présents dans la scéne ?

Localisation : quelle est la position et I’orientation (la pose) de chaque objet dans le repere
des données (du capteur) ou bien dans le repére de la scéne, I'opération qui permet de
déterminer la pose de l'objet est appelée recalage.

2.1.2 Difficultés

La reconnaissance d'objets par des systetmes de vision artificielle est particulierement
difficile pour plusieurs raisons:

2.1.2.1 Encombrement et occultation

Généralement, les scénes réelles contiennent rarement un objet seul et isolé. En effet, si
nous jetons un coup d'ceeil autour de nous, nous allons rapidement nous rendre compte que
I'encombrement est une chose courante plutét qu'exceptionnelle dans une scéne réelle.
L'occultation partielle d'un objet d'intérét peut étre causée lorsqu'une partie de lui est
cachée par d'autres objets de la scéne. D'un autre coté, les propriétés de réflexion de la
surface de l'objet (dans le cas d'une image d'intensité) peuvent étre a l'origine d'une
invisibilit¢ dans l'image d'une région de cet objet, ce cas est considéré aussi comme une
occultation. La premicere difficulté a laquelle doit faire face un systéme de reconnaissance
est de pouvoir extraire des primitives de la scéne qui doivent impérativement appartenir au
méme objet (segmentation) occlus ou non, et de les regrouper de fagon pertinente pour
permettre 1'identification de I'objet.

2.1.2.2 Variabilité de I'apparence

Cette difficulté concerne exclusivement les systéemes de reconnaissance qui utilisent une
caméra. En effet, 'apparence d'un objet dans une image d'intensité varie en fonction du
point de vue de la caméra: l'objet apparaitrait dans 1'image comme ayant subit une
translation ou bien une rotation en fonction de la position et de l'orientation de la caméra.
D'un autre coté, la forme de l'objet subit les effets de la projection perspective qui se
produit lors du processus de capture de l'image par une caméra. Un autre défi pour les
systémes de reconnaissance serait alors de trouver des primitives qui restent invariantes au
changement de point de vue, en l'occurrence ce qui nous importe ici est l'invariance
projective. En effet, l'utilisation de tels invariants permet d'identifier ces primitives
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(apparier) dans les différentes images d'un méme objet prises a partir de différents points
de vue sans aucune connaissance a priori sur le déplacement effectué. La description de ce
type d'invariants sera détaillée dans le paragraphe (2.3).

2.1.2.3 Efficacité

La reconnaissance d'objet est un processus trés colteux en temps de calcul et en espace
mémoire. Des algorithmes rapides sont requis dans tous les étages du systeme de
reconnaissance y compris pour l'extraction de primitives, le calcul des invariants et
I'appariement entre les images de la scéne et les modeles de la base de données, afin
d'obtenir un systéme de reconnaissance temps réel.

2.1.3 Approches

Les approches proposées pour résoudre le probléme de la reconnaissance d'objets sont
nombreuses, cependant aucune solution universelle n'a pu étre développée jusqu'a
maintenant et seules des réponses partielles avec des réussites limitées ont été appliquées.
Généralement, ces approches différent selon:

a) les connaissances qu'elles utilisent: ainsi, on peut distinguer les approches basées sur la
connaissance a priori d'un modele explicite de la forme de l'objet ("Model-based
approach"), d'autres sont basées sur le contexte dans lequel les objets peuvent étre
trouvés ("Context-based approach™) ou bien basées sur la fonction pour laquelle les
objets peuvent servir ("Function-based approach").

b) le type d'objets utilisés : il s'agit dans ce cas des approches de reconnaissance d'objets
2D ou 3D, d'objets simples ou complexes, rigides ou déformables.

¢) le mode de représentation : on trouve généralement deux catégories : les approches
basées sur une représentation centrée sur l'objet ("Object-centered") et les approches
basées sur une représentation centrée sur l'observateur ("Viewer-centered") (voir § 2.5).

d) le mode d'appariement : les techniques d'appariement utilisées dans les systemes de
reconnaissance sont classées en deux grandes classes : les techniques basées sur la
géométrie des objets ("geometry-based") et les techniques basées sur l'apparence des
objets dans l'image ("appearance-based").

e) le modele de formation de I'image : c'est a dire le type de transformation utilisée pour
projeter le modele tridimensionnel sur un plan image afin de relever ses caractéristiques.
Nous distinguons principalement deux catégories de projection : la projection
orthographique et la projection perspective.

f) le type d'image : les images employées dans les systémes de reconnaissance dépendent
du systeme de vision utilis€, ainsi nous pouvons distinguer deux classes d'images : les
images de luminance acquises a partir de caméras CCD, ou chaque pixel correspond a la
luminance en un point de I'espace, projeté sur le plan image de la caméra. Et les images
de profondeur qui collectent une grande quantité de données en coordonnées
tridimensionnelles & partir des surfaces visibles dans une scéne. Chaque pixel dans
l'image de profondeur représente une distance par rapport au capteur.
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2.1.4 Critéres de performances

Malgré la diversité des systemes de reconnaissance d'objets, ils respectent tous un certain
nombre de critéres de performances définis pour assurer fiabilité et rapidité du processus
de reconnaissance dans des applications souvent temps réel.

1) Invariance : les systémes de reconnaissance doivent impérativement respecter la
propriété d'invariance d'une manicre générale, et plus particulieérement :

- l'invariance au changement du point de vue : ils doivent parvenir a reconnaitre 1'objet
quelque soit I'endroit a partir duquel il est observé, méme occlus par lui méme ou par
d'autres objets se trouvant dans la scéne.

- l'invariance aux propriétés des capteurs : les systémes de reconnaissance doivent
prendre en compte dans leur architecture les erreurs dus aux bruits capteurs, aux
conditions d'illumination de la scéne et aux traitements bas niveaux (tel que la
détection de contour) et qui peuvent induire une mauvaise reconnaissance.

2) Etendue : ce critére permet de définir le type d'objets que le systéme peut reconnaitre
ainsi que le type de scéne considérée.

3) Robustesse : elle permet de définir la quantité¢ de bruit et d'occultation dans la sceéne
tolérée par la méthode de reconnaissance.

4) Efficacité: comme nous l'avons mentionné précédemment, ce critére définit le temps de
calcul et I'espace mémoire nécessaires pour trouver l'espace des solutions.

5) Précision : enfin ce dernier critére définit la précision du systéme de reconnaissance en
donnant :

- le taux de reconnaissance correcte.

- le taux des faux positifs (la reconnaissance d'objets qui ne sont pas présents dans la
scene, appelée aussi reconnaissance fantome).

- le taux des faux négatifs (la non reconnaissance d'objets qui sont bel et bien présents
dans la scene).

2.2 Acquisition de la scéne 3D

Plusieurs méthodes d'acquisition d'objets 3D ont ¢été élaborées ces derniéres années. En
fonction des capteurs de vision qu'ils utilisent, ces systémes sont subdivisés en deux
grandes classes : les systemes utilisant des dispositifs a contact et sans contact. La
figure (2.1) illustre une taxonomie tirée de [Curless et Seitz, 2000] et qui permet de
présenter les différentes méthodes disponibles dans la littérature.

Les dispositifs a contact sont généralement constitués d'un bras articulé sur lequel est fixé
un palpeur point par point. Les coordonnées d'un point quelconque de I'objet se
déterminent aisément par la géométrie du palpeur et les codeurs des axes de mouvement du
bras articulé.
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Acquisition d'objets 3D

N

Contact Sans contact

SN N

Non destructive Destructive Réflexion Transmissive

MMT Découpage  Non optique CT

Electromagnétique Ultrasons

Figure 2.1 : Taxonomie des méthodes d'acquisition d'objets 3D

En effet, lorsque le palpeur touche la surface de l'objet, cet événement est signalé et la
position du palpeur est enregistrée. Dans cette catégorie on trouve par exemple les
machines de mesure tridimensionnelle (MMT), elles sont extrémement précises mais
restent trés chéres, elles sont actuellement le standard pour la digitalisation des objets dans
le monde industriel. Toutefois, elles souffrent des inconvénients suivants :

e clles sont lentes (quelques points par secondes).
e clles nécessitent généralement un opérateur humain.

e clles doivent toucher la surface de l'objet, ce qui est indésirable pour les objets
fragiles.

D'une fagon générale, cette technologie s'applique aux cas ou le nombre de points
nécessaire reste faible et ou le contact avec I'objet est possible.

D'un autre cot€, les dispositifs sans contact operent de la maniére suivante: ils projetent des
ondes d'énergie sur l'objet puis enregistrent & chaque fois 1'énergie transmise et I'énergie
réfléchie. Une méthode transmissive trés puissante souvent utilisée pour la capture de
formes est la tomographie (CT : Computed Tomography). Elle consiste & bombarder un
objet avec des rayons X trés puissants puis a mesurer la quantité de radiation qui a traversé
l'objet le long de diverses lignes de vue (incidences). L'image volumétrique de 1'objet est
ensuite obtenue par reconstruction algorithmique a partir de ces différentes mesures. Les
avantages principaux de cette méthode par rapport aux méthodes réflectives sont :

e clle est en général insensible aux propriétés de réflexion de la surface de 1'objet.
e clle peut capturer les cavités internes de I'objet qui ne sont pas visibles de l'extérieur.
Toutefois, ces scanners présentent des inconvénients majeurs :

e ils sont treés chers.
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e des variations importantes dans la densité des matériaux (tel que du bois collé a du
métal) peuvent dégrader énormément la précision.

e Jeur fonctionnement est potentiellement dangereux du fait qu'ils utilisent des
matériaux radioactifs.

De méme, les méthodes réflectives peuvent étre subdivisées en deux catégories: les
approches optiques et non optiques. Les approches non optiques incluent les sonars et les
radars électromagnétiques. Ces systémes sont constitués d'un émetteur et d'un récepteur. La
forme de l'objet et ses dimensions sont déterminées par le temps de vol des ondes
ultrasoniques ou électromagnétiques entre 1'émetteur et le récepteur. Des dispositifs de
modulation d'amplitudes et/ou de fréquence sont généralement utilisés dans ces systemes.
Les capteurs a ultrasons sont peu coliteux mais en revanche, ils ne sont pas trés précis et
présentent des temps d'acquisition tres lents. D'un autre coté, les objets métalliques ne
peuvent pas étre saisis par des ondes ¢électromagnétiques. Les méthodes réflectives sont
souvent utilisées en imagerie médicale. L'échographie par exemple utilise la réflexion
d'ultrasons sur les organes pour en donner une image tridimensionnelle.

Les dispositifs optiques permettent quant a eux de subdiviser les systemes de vision en
deux grandes classes: la vision dite active et la vision dite passive (cf. figure 2.2) [Roussel,
1999].

Optique
Passive Active
Stéréovision Shape from Depth from
texture focus
Shape f rom Shape from Triangulation Stéréo active
shading .
silhouettes laser
v

Interférométrie

Moiré holographie

Figure 2.2: Taxonomie des systémes de vision optiques
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2.2.1 Vision active

Nous appelons vision active tout systéme de vision utilisant un capteur actif qui permet
d'illuminer les objets de la scéne d'une maniére particuliére en projetant sur leur surface
des motifs structurés (un spot, un plan lumineux, une grille, etc.), ceci permet d’en extraire
des informations 3D indépendamment des conditions propres d'éclairage de la sceéne.
Ainsi, 'objectif de la vision active est de réduire la complexité des traitements a effectuer
pour reconstruire la sceéne. En effet, les motifs projetés sur la scéne sont facilement
identifiables [Hu et Stockman, 1989] a I’inverse des primitives « naturelles » tel que les
contours.

2.2.1.1 Interférométrie

Parmi ce type de méthodes, on peut citer la technique du Moiré qui consiste a projeter une
lumiére, blanche en général, a travers des réseaux de lignes paralléles espacées par des
distances variables afin de créer une trame sur 1'objet a acquérir. Le relief de 1'objet est issu
d'une comparaison entre deux images d'un méme réseau de traits projeté une premicre fois
sur un plan de référence et ensuite sur l'objet a analyser. La numérisation de 1'objet est
instantanée (environs 100 000 points par seconde) et la précision varie du dixiéme au
centiéme de millimetre, en revanche, la reconstruction 3D nécessite beaucoup de calculs.
Les méthodes de Moiré peuvent avoir des problémes pour discriminer la phase lorsque la
surface ne présente pas des variations lisses. Cette difficulté impose généralement une
limite supérieure a l'inclinaison que peut avoir la surface de 'objet pour éviter les erreurs
d'alignement "ranging errors".

2.2.1.2 Triangulation Laser

Il s'agit de projeter soit un point, soit un plan (bande étroite), soit une structure (une grille
par exemple) laser de faible puissance sur la surface de l'objet. L'élément projeté est
visualisé par une ou deux caméras CCD et le systeme calcule les coordonnées du ou des
points par triangulation.

La figure (2.3a) illustre ’exemple d’une source laser qui traverse une lentille cylindrique
pour créer un plan lumineux qui va éclairer une région de I’objet de la scene. La partie
illuminée de I’objet est ensuite capturée par une caméra. La connaissance de 1’équation du
plan lumineux dans le référentiel de la scéne et ses coordonnées dans le plan image
permettent de calculer la position dans le référentiel de la scéne de la partie éclairée de
I’objet. Pour avoir un systéme avec une bonne résolution, on doit calibrer avec précision
aussi bien la source laser que la caméra utilisée pour acquérir la sceéne.

Le déplacement de la source laser en translation et/ou en rotation autour de I’objet permet
une reconstruction compléte de ce dernier (cf. figure 2.3b). La reconstruction 3D par
triangulation laser est une méthode trés précise (une précision inférieure au millimétre pour
des scenes d’intérieur). Cependant, elle souffre d’un probléme principal qui est la
structuration des données 3D reconstruites. En effet, ce systéme permet généralement de
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disposer de plusieurs milliers de points de mesure pour une petite surface de I’objet, qu’il
doit nécessairement traiter pour en extraire le maillage minimal [Curless et Levoy, 1996],
[Turk et Levoy, 1994].

Lentille * *
cylindrique Caméra ¢
CCD
N
o i\
Laser A

(a) Triangulation par plan laser (b) points 3D reconstruits

Figure 2.3 : Triangulation laser

Une autre technique de triangulation laser largement utilisée, consiste a projeter sur I’objet
un motif structurant (souvent une grille). Le processus de triangulation est dans ce cas un
peu plus complexe, car il s’agit d’apparier la grille projetée sur I’objet de la scéne avec la
grille d’origine du projecteur. En pratique, on suppose que le projecteur de la grille laser se
comporte comme une caméra, ce qui permet de considérer les méthodes qui utilisent la
projection d'une grille laser comme un homologue de la stéréovision dans lequel on aurait
remplacé une des deux caméras par le projecteur.

2.2.1.3 Depth from focus

Cette technique utilise la focale de la caméra pour rechercher des informations
tridimensionnelles dans une image. Pour cela, elle exploite le fait que les objets de la
scenes vont paraitre plus ou moins nets dans I’image en fonction de leur proximité du point
focal de I’objectif [Subbarao et Choi, 1995]. 1l est clair que la mise en ceuvre de cette
technique nécessite un moyen qui permet de mesurer le degré de netteté, ce dernier peut
étre basé sur I’amplitude des transitions dans 1’image de luminance. Ainsi, les objets qui se
trouvent prés du point focal (objets nets) seront caractérisés par des transitions rapides de
niveaux de gris. Par contre, les objets situés en dehors du champs (objets flous) seront
caractérisés par des transitions lentes. Un moyen simple pour mesurer le degré de netteté
serait donc 1’observation de la magnitude du gradient des niveaux de gris dans I’image de
I’objet.
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2.2.2 Vision passive

La vision passive utilise les images de luminance de la scéne pour en extraire la géométrie.
Pour cela, elle doit définir quelles sont les informations pertinentes dans 1’image a extraire,
ce qui n’est pas une tache facile lorsqu’on connait la complexité que présentent ces images.
Les caractéristiques pertinentes pour extraire des informations dans une image de
luminance sont nombreuses, les plus utilisées sont les discontinuités photométriques (les
transitions clair/sombre ou inversement) qui permettent 1’extraction de points, de contours
ou de régions.

En vision passive, nous pouvons distinguer deux grandes familles abondamment étudiées
dans la littérature : la vision monoculaire (utilisation d'une caméra fixe) et la vision
binoculaire ou vision stéréoscopique (utilisation de deux caméras fixes). La vision
monoculaire ne permet pas, d'un point de vue mathématique, de recouvrer l'information
tridimensionnelle de la scéne pergue. En effet, une caméra est caractérisée par son image
bidimensionnelle formée par projection géométrique de l'espace 3D. Toutefois, la méme
image 2D peut s'avérer €tre la représentation de plusieurs scenes différentes, car la
projection inverse n'est pas bijective. Afin de pallier & ce manque d'informations des
hypothéses de diverses natures sont émises. Ce sont les techniques couramment appelées
"Shape From X'. On trouve alors des approches basées sur les variations globales de
luminosité qui sont censées décrire les variations des normales a la surface observée, ce
que 1'on appelle le "Shape From Shading" ou SFS. On extrait alors la forme des objets en
fonction des variations photométriques observées. D'autres approches utilisent des
informations comme la texture dont les caractéristiques sont conservées dans l'image grace
au processus de formation d'une image, on parlera alors de "Shape from Texture"
[Aloimonos, 1986], [Blake et Marinos, 1990]. Et enfin des approches qui extraient les
silhouettes en observant les contours de 1'objets sous différents angles, on parlera alors de
"shape from silhouettes" [Mokhtarian, 1995]. Dans la section suivante, nous allons
détailler un peu plus le principe du "shape from shading" qui nous a inspir¢ dans une partie
de nos travaux.

2.2.2.1 Shape from shading

Le Shape from shading consiste a extraire une forme a partir d’'une analyse des variations
de la lumiére observée sur la surface d’un objet. Cette méthode semble relativement
naturelle pour I'étre humain puisqu'elle doit faire partie du processus d'interprétation des
formes [Marr, 1982].

L'hypothése de base du "shape from shading" aussi appelé "photoclinométrie" est que
l'intensité lumineuse percue sur la surface d'un objet dépend de l'orientation de cette
surface par rapport a la source de lumiere éclairant la scéne, en supposant que cette surface
possede des propriétés de réflexion diffuse (ou Lambertienne) :

I(x,y)=a§[p(x,y),q(x,y)]
ploy)=Y) @

dz(x,y)

q(x.y)= 5y
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ou a est l'albedo de la surface z(x,y). R[p,q] définit donc la relation entre la photométrie
I(x,y) de l'image et les variations de la normale a la surface (p,q). R définit sur I'ensemble
de I'image une carte de "reflectance" qu'il faut intégrer pour obtenir une représentation de
la surface z(x,y).

L’analyse photométrique exige d’inférer quelques hypotheses fortes sur les propriétés
photométriques de la scene.

e  Source lumineuse: puisque les normales a la surface des objets sont déterminées a
partir de la direction de la source de lumicre, cette dernicre doit étre estimée avec
précision. Généralement, une source de lumiere directionnelle est modélisée en plagant
une source ponctuelle loin de la scéne, ce qui permet de considérer les rayons lumineux
incidents comme étant paralléles.

e Unicité de la source: on doit utiliser une seule source de lumiére a la fois pour éviter
une mauvaise interprétation des variations photométriques. Si I'on a besoin d’utiliser
plusieurs sources de lumieére en méme temps, on doit étre capable de différencier 1’effet
de chacune dans les variations photométriques. Une autre méthode consiste a utiliser
plusieurs sources lumineuses mais a des instants différents, on obtient ainsi une série
d’images ; chacune d’elles correspond alors a une source particuliere. Cette méthode
est souvent appelée "stereo shape from shading" [Christensen et Shapiro, 1993].

e Objets non texturés: les objets observés ne doivent pas €tre texturés pour éviter que les
variations de luminosité soit dies a la texture, ce qui entraine une erreur dans
I’estimation des normales a la surface de 1’objet. On parlera alors d’objets ayant une
surface d'albédo constant. L'albédo est défini par le rapport de la quantité de lumiere
(d'énergie) réfléchie par une surface sur la quantité de lumicre (d'énergie) absorbée par
cette surface [Horn, 1986].

e Réflexion diffuse: on suppose que la lumiére incidente sur la surface de ’objet se
réfléchit de maniére isotrope, Cette hypothése est vérifiée par les objets ayant des
surfaces granuleuses ou mates [Foley et al., 1990].

e Conditions aux limites: 1’analyse photométrique permet de déterminer les normales de
la surface observée en chaque pixel de l'image de luminance. L’intégration de ces
normales permet de reconstruire une profondeur relative de cette surface. La
reconstruction de la surface réelle de 1’objet nécessite la connaissance a priori des
conditions aux limites.

2.2.2.2 Stéréovision

L'apport d'une seconde caméra permet de recouvrer l'information tridimensionnelle d'une
scene sans émettre d'hypotheéses quant a la nature de la scéne. La vision stéréoscopique se
veut la plus proche possible de la stratégie perceptive humaine, placant les caméras sur le
méme axe de vision, dans une configuration convergente (cf. figure 2.4). Chaque image
droite et gauche représentent la méme scéne vue sous un angle différent. Par appariement
(mise en correspondance) de primitives homologues dans la paire d’images, cette méthode
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permet de recouvrer les trois dimensions de l'espace, par une simple triangulation, en
mesurant la disparité des deux projections d'un point P de la scéne.

Pour mettre en ceuvre un systéme de vision stéréoscopique, on doit résoudre deux
problémes fondamentaux :

e [’extraction des primitives dans I’image qui serviront a la mise en correspondance,
tel que les points, les contours ou bien les régions.

e La définition des criteres de mise en correspondance. Ces critéres dépendent
étroitement de la nature des primitives choisies. Ainsi, pour des primitives
ponctuelles, on utilise le critere de disparité. Par contre, pour des primitives de haut
niveau tel que les contours ou les régions, on définit des critéres heuristiques
relatifs a la structure de ces primitives (forme, aire) [Gherbi, 1992].

Ainsi, pour permettre une mise en correspondance plus aisée, on utilise des primitives plus
symboliques comme les segments de droites [Lim et Binford, 1987] ou plus généralement
des invariants géométriques [Gros et al., 1995].

P
Lignes épipolaires

correspondance

Figure 2.4 :Vision stéréoscopique

Une fois les primitives détectées dans chaque image, il faut pouvoir affirmer que la
primitive i d'une image correspond a la primitive j de la seconde image, sans ambiguité.
Pour cela, plusieurs contraintes ont été développées :

e La contrainte épipolaire contraint chaque point projeté dans une image a €tre apparié

avec un point de l'autre image appartenant a la ligne épipolaire définie par la la
projection dans l'autre image de la ligne de vue du premier point.

e 2 cette contrainte s'adjoint la contrainte d'orientation entre le vecteur directeur associé a
la primitive et I'un des axes du repere image.

Ces deux contraintes permettent de sélectionner les candidats possibles a 1'appariement
avec une primitive, tout en minimisant leur nombre. Pour ne retenir qu'un candidat unique,
d'autres contraintes sont utilisées :
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e J'ordre des primitives doit €tre respecté dans les deux images. Par exemple, si la
projection d'un point P, se situe a gauche de la projection d'un point P; dans 1'image
gauche, il doit étre de méme dans I'image de droite (contrainte d'ordre).

e la contrainte d'unicité des primitives doit étre respectée. Dans le cas le plus général,
chaque point d'une image ne possede qu'un et un seul correspondant dans l'autre image.
Un cas particulier peut toutefois se présenter, si deux points se projettent en un méme
point sur une image, et en deux points distincts dans la seconde image.

2.3 Primitives

Toutes les approches de reconnaissance d'objets 3D sont basées sur l'extraction, a partir
d'une ou de plusieurs images (2D ou 3D), d'entités ou de primitives géométriques qui
permettront, une fois traitées, l'identification et la localisation de 1'objet de la base de
données vu dans 1'image. L'efficacité d'une primitive peut étre classifiée par :

- son pouvoir descriptif a résoudre les ambiguités.

- son invariance par rapport au point de vue, que l'on appelle aussi sa stabilité.

On peut ainsi affecter aux diverses primitives les caractéristiques suivantes:

- Dimensionnalité : Ces primitives peuvent étre de différentes dimensions géométriques.
Les primitives de dimension 0 ou 0D sont le point, dans le domaine analytique, et le
pixel ou voxel, dans le domaine discret. Ces primitives sont insensibles aux
déformations perspectives mais possedent de faibles caractéristiques discriminatoires
contrairement aux primitives de dimension supérieure. Les primitives de dimension 1
ou 1D sont la courbe (plane en 2D et spatiale en 3D) et le contour discret (ensemble
mince de pixels ou voxels connexes dans l'espace). Les primitives de dimension 2 ou
2D sont la surface (plane en 2D, courbe en 3D) et la région discréte (ensemble non
mince de pixels connexes en 2D ou ensemble mince de voxels connexes en 3D). Et
enfin, les primitives de dimension 3 ou 3D sont le volume (spatial) et l'espace discret
(ensemble non mince de voxels en 3D).

- Taille: Les primitives de grande taille possédent plus de caractéristiques distinctives
mais sont souvent sensibles aux variations perspectives.

- Contraste: les primitives qui ne se situent pas sur des variations photométriques
notables sont plus difficiles a distinguer entre elles.

- Contenu sémantique: plus le contenu sémantique d'une primitive est grand plus il sera
ais¢ de différencier entre eux les différents candidats a I'appariement.

- Distinguabilité / Unicité: Il est évident qu'une primitive qui permettrait d'é¢liminer tout
faux appariement de part son unicité faciliterait grandement 1'appariement. C'est le but

recherché par les invariants projectifs, si ce n'est que ceux-ci ne sont pas des primitives
a part entiere et qu'ils doivent étre construits a partir d'autres primitives tels des points.

On distingue généralement les primitives selon qu'elles sont locales (comme les contours
ou les points) ou globales (comme les régions). On peut classifier les primitives
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généralement utilisées dans les systémes de reconnaissance en deux grandes classes : les
primitives de segmentation extraites d'une image (2D ou 3D) et les primitives de
modélisation définies par des expressions mathématiques [Roussel, 1999].

2.3.1 Primitives de segmentation

Les primitives que I’on peut extraire d’une image de luminances sont nombreuses, mais
elles sont toutes définies a partir des discontinuités et/ou de continuité photométriques dans
I’image de 1’objet. Les primitives de segmentation les plus utilisées dans les systeémes de
reconnaissance sont :

2.3.1.1 Régions

Une région dans une image peut étre définie comme un ensemble de pixels connexes
possédant des caractéristiques semblables : par exemple leur luminosité [Gagalowicz et
Monga, 1986]. La connexité est alors définie en fonction du type de voisinage et de son
étendue.

L'obtention d'une description de la forme des régions dans I'image suppose l'extraction
préalable de ces régions dans I'image. On parle alors de segmentation de 1'image, chaque
région correspond préférablement a un objet ou une partie de 1'objet.

La définition formelle de la segmentation comporte quatre conditions que doivent respecter
les sous-ensembles de pixels (régions):

1. l'union des sous-ensemble correspond a I'image compléte.

2. l'intersection de deux sous-ensembles quelconques est I'ensemble vide.

3. chaque sous ensemble respecte une condition d'uniformité.

4. T'union de deux régions quelconques ne respecte pas la condition d'uniformitg.

Il existe plusieurs méthodes pour réaliser la segmentation d'une image en régions,
cependant il demeure trés difficile d'arriver a une segmentation correspondant aux objets et
aux parties d'objets, sauf pour les images les plus simples, comme par exemple, les images
binaires d'objets isolés.

Une représentation basée sur les régions pourra donc étre utile pour la reconnaissance
seulement si les régions sont significatives i.e. qu'elles correspondent aux objets ou aux
parties d'objets présents dans la sceéne. En effet, les caractéristiques de formes de ces
régions pourront alors permettre de comprendre la scéne et de reconnaitre les objets
présents. Lorsque l'image ne comporte que peu d'objets et qui sont sans occultations, des
caractéristiques ou attributs globaux des régions peuvent étre extraits et utilisés par le
processus de reconnaissance. Par exemple, 1'excentricité ou élongation (rapport du grand
axe sur le petit axe), la compacité (carré du périmetre divisé¢ par l'aire), les moments
invariants (aire, centre de gravité, axes principaux d'inertie, etc.) sont tous des attributs
globaux.

43



Chapitre 2 Outils et techniques pour la reconnaissance d’objets 3D de forme libre

On peut classifier grossierement les algorithmes de segmentation en régions suivant deux
catégories :

e Les algorithmes qui réalisent une partition de I'image en utilisant par exemple une
décomposition en quadtree.

e Et les algorithmes qui proceédent par une aggrégation itérative de pixels connexes
possédant des caractéristiques similaires, appelés couramment les algorithmes de
croissance de régions.

Dans les deux cas, le résultat de base de la segmentation est une image dont les pixels sont
étiquetés en fonction de la région a laquelle ils appartiennent.

2.3.1.2 Contours

Les contours des objets dans des images correspondent le plus souvent aux extremas
locaux du gradient (dérivée premicre, eq. 2.2) ou aux zéros du Laplacien (dérivée seconde,
eq. 2.3) de la fonction des niveaux de gris.

dérivéeen x : L(xy ):_81 (%)

dérivéeen y: I (xy)=—5"+ 8](x Y

22
magnitude du gradient:  G(I(x, y)):1 /I +I @2)
direction du gradient:  6(I(x, y)):arctar{ J

2 2
laplacien: L(x, y)=6—£+8—€ (2.3)
o Oy

Les difficultés de la détection des contours proviennent du bruit important présent dans les
images de luminance. Il est donc nécessaire de définir des critéres de performance d’un
opérateur incluant une modélisation des contours recherchés et la notion de bruit. La
combinaison du filtrage et de la dérivation définit alors I'opération comme une opération de
filtrage linéaire discret. Etant donnée une image /(x,y) l'opération de filtrage consiste a
convoluer cette image par une fonction f{x,y) représentant la réponse impulsionnelle du
filtre dérivateur :

Lxy)=(f*D= Y, > f—x,y=y)I(x,y) (2.4)

X'=—k/2y' =—k/2
1 : image de taille (mxn)
Iy : image filtrée de taille (mxn)
f: réponse impulsionnelle du filtre de taille (kxk)

On notera que le filtrage linéaire dans ce cas consiste & remplacer chaque niveau de gris
par une combinaison linéaire des niveaux de gris des points voisins ; les coefficients de
cette combinaison linéaire sont définis par la réponse impulsionnelle du filtre.
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Le contour discret peut étre décrit de fagon exhaustive par une liste ordonnée de
coordonnées des points formant le contour. Une information comprimée (sans perte) de
cette information est le code en chaine ("chain-code") [Haralick et Shapiro, 1993]. Celui-ci
donne, a chaque point du contour, un code (un nombre entre 0 et 7) correspondant a la
direction a suivre pour atteindre le prochain point du contour. Les coordonnées du premier
point du contour (choisi arbitrairement) sont conservées. On peut calculer le chain-code
d'un contour discret en utilisant la connexité 8-voisins de I'image (ou 4-voisin selon le cas).
Il est possible de calculer certaines caractéristiques globales d'un contour directement a
partir de son chain-code (tel que l'aire de la surface délimitée par le contour).

Pour arriver a reconnaitre un objet, il faut comparer un modele qui est souvent de nature
analytique avec une image qui est de nature numérique et discréte. Une solution pour la
reconnaissance serait ainsi d'approximer le contour 2D discret de I'image au moyen de
primitives ou fonctions analytiques ajustées ("fitted") sur ses points. Pour ce faire, on peut
utiliser la courbe psi-s [Ballard, 1982] (cf. figure 2.5). Celle-ci donne l'orientation de la
tangente en chaque point (par rapport & un axe fixe) en fonction de sa position sur le
contour, c'est a dire la longueur d'arc. Dans cette représentation, un segment de droite est
représenté par un segment horizontal tandis qu'un arc de cercle est représenté par un
segment de droite non horizontal. Lorsque le contour est fermé, la courbe psi-s est
périodique avec une discontinuité entre 0 et 27.
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(a) X (b) s
Figure 2.5 : Segmentation par courbe psi-s. (a) courbe triangulaire. (b) la courbe W-s
montrant les régions de forte courbure. (¢) Résultat de la segmentation.

Dans le méme ordre d'idée, la transformée de Fourier (FFT) d'une fonction complexe
périodique obtenue par les deux coordonnées des points d'un contour fermé peut Etre
tronquée a un certain nombre de termes que 1'on appelle descripteurs de Fourier [Persoon
et Fu, 1977]. Cette représentation est de type global. Elle n'est donc valide que pour les
contours fermés et complets.

Une représentation basée sur le découpage des contours en morceaux de formes simples est
préférable car plus généralement applicable. Cependant, il peut étre difficile de représenter
la forme complexe d'un morceau au moyen d'une seule fonction analytique ayant un
nombre limité de paramétres, surtout si le morceau comporte des points de discontinuité.
Souvent, on choisira des primitives 1D de forme simple. Par exemple, on pourra segmenter
un contour en primitives de courbure constante, segments de droites et arcs de cercle, sur la
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base de sa courbe psi-s ou par une autre méthode. La représentation la plus simple d'un
contour par morceaux reste cependant celle formée seulement d'éléments linéaires
connexes. Le contour est donc approximé par un arc polygonal, c'est a dire une séquence
de segments de droites parfois appelées "polyline".

Dans le choix d'une représentation d'une primitive, il faut toujours se rappeler que le but
visé est la reconnaissance et non nécessairement une fidélité visuelle maximale de
I'approximation.

2.3.1.3 Points d'intéréts

Les points d'intéréts sont définis comme des points singuliers dans une image. On peut
donner comme exemple les points de jonction entre plusieurs régions ou encore les points
anguleux d'une région homogene. Par ailleurs, des points particuliers le long d'une courbe
comme les points de convexité pointue ou de concavité profonde (coins), de courbure
¢levée, de changement du signe de la courbure (points d'inflexions), peuvent aussi étre
considérés comme points d'intéréts.

En général, on distingue principalement deux types de points d'intérét :
e les points extraits directement a partir des images.
e les points extraits de primitives plus évoluées comme les contours par exemple.

Ainsi, lorsqu'il s'agit d'extraire des primitives ponctuelles, la caractéristique que I'on
cherche souvent a améliorer est leur position dans I'image (subpixel ou pas). En effet, Cette
exigence de précision sera fondamentale pour les systémes de reconnaissance qui utilisent
les points isolés dans leur processus d'appariement. Les points d'intérét sont souvent
caractérisés par des coins ou des jonctions dans le niveaux de gris.

Les points d'intérét extraits d'autres primitives correspondent principalement a des points
particuliers que 'on peut extraire d'une courbe discrete et donc en particulier d'un contour.
Ces points servent surtout a caractériser une premicre segmentation pour faciliter la
reconnaissance. En effet, ces points particuliers seront caractérisés par, d'une part, leur
appartenance a une primitive de haut niveau (courbe, contour), et d'autres part, leur faible
occurrence dans ces primitives. Pour détecter ce type de points, on utilise principalement la
variation de la courbure le long d'une courbe discrete. Ainsi, les coins seront isolés par les
maximums de courbure et les inflexions par un passage par zéro de la courbure.

Dans le cas d'un contour discret, I'opération de dérivation est remplacée par une opération
de calcul des différences. Les points particuliers correspondent alors aux points ayant une
différence d'orientation élevée avec leur voisins précédents ou suivants. On appelle souvent
coins ces points particuliers sur un contour discret. Dans ce processus, il ne faut pas oublier
qu'un contour discrétisé présente souvent dans sa suite de pixels connexes plusieurs
changements de direction "en escalier" qui ne correspondent pas toujours a des
discontinuités de la tangente sur le contour continu de I'objet. Ainsi, on filtrera souvent le
signal discret pour adoucir les fausses discontinuités résultant du processus de
quantification. Ce filtrage produit un contour discret dont les points se retrouvent a des
positions intermédiaires ou interpolées entre les centres des pixels. C'est un contour dit

46



Chapitre 2 Outils et techniques pour la reconnaissance d’objets 3D de forme libre

sub-pixel. En pratique, on détecte sur les contours préalablement filtrés les points ou il y a
des extrema locaux significatifs de la courbure discrete. Ces points représentent les coins
extraits du contour. Ce sont les points ou on estime qu'il y a une discontinuité dans
l'orientation de la tangente au contour discret.

[Richard et Hoffman, 1985] ont étudié les contraintes sur la formation de contours courbes
et lisses ouverts ou fermés. Ces contraintes permettent de générer des modeles qualitatifs
des objets 2D, c'est a dire des modeles qui assignent a chaque objet une parmi un nombre
fini de catégories ou de classes possibles. Dans la représentation proposée le contour 2D
d'un objet donnée est découpé de fagon unique en différents morceaux, chacun étant
délimité par deux extrema de courbure. Au total, il y a cinq types de morceaux, appelés
codons, en fonction du nombre de points d'inflexion sur le morceau et du signe de la
courbure le long du morceau. Un objet est donc décrit par un code donnant la liste des
codons rencontrés en balayant le contour au complet. Chaque code correspond a une
catégorie ou classe différente d'objets. Dans cette approche, les contours considérés sont
lisses c'est a dire sans discontinuité. Ils proviennent donc d'objets naturellement lisses ou
dont les contours sont lissés par filtrage.

L'extraction des points d'intéréts sur un contour discret dépend du calcul robuste des
tangentes et courbures locales. Ce dernier probléme n'est pas facile car il est souvent relié
au choix de modeles mathématiques appropriés pour l'approximation des données et a
l'estimation robuste des parametres de ces modeles en présence de bruit.

2.3.1.4 Approche hybride

Cette approche permet de construire, a partir de primitives 2D simples, une description
moins abstraite de I'image que de simples chaines ou ensemble de points difficilement
manipulables. La majorité des techniques hybrides font appel a la notion de groupement
perceptuel ou organisation perceptuelle dont [Marr, 1982] et [Lowe, 1985] sont les
précurseurs. L'objectif recherché est la description de I'image par association de primitives
liées entre elles par des propriétés géométriques et/ou topologiques.

2.3.1.5 Squelette

Lorsque des objets complexes font partie de l'image, il peut étre intéressant de les
décomposer en parties simples, dans le but de diminuer la sensibilité aux occultations d'un
algorithme de reconnaissance. Une fagon de décomposer un objet isolé dans une image est
de passer par une description intermédiaire, le squelette. Le squelette d'une région est
défini par I'ensemble des centres des disques maximaux qui sont complétement inclus dans
la région et qui touchent a son contour en deux points ou plus. En d'autres termes, le
squelette est formé des centres de disques inclus dans la région et qui ne sont pas inclus
dans aucun autre disque du squelette. Cette définition est connue sous le nom de SAT
("symetric axis transform") ou MAT ("medial axis transform") [Blum, 1967]. En vue de
permettre la reconstruction de la région, la représentation par squelette comporte
généralement deux éléments:

e la position du centre de chaque disque maximal.
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e le rayon de chacun de ces disques.

Dans le domaine continu, le squelette d'une région bornée par une courbe 2D fermée sera
formé d'un réseau de courbes continues par morceaux. La segmentation en différentes
parties de la région peut €tre basée sur les points de jonction de ce réseaux de courbes.
Dans le domaine discret, le squelette d'une région bornée par un contour discret sera formé
d'un nombre fini de centres de disques maximaux. Un exemple trivial est le MAT d'une
région circulaire qui est formé d'un seul point (son centre) avec le rayon associé. Lorsque
la région est un polygone convexe, les branches du squelette sont des segments linéaires.

Le principe de base pour le calcul du squelette est de trouver les points de la région dont la
distance minimale au contour est obtenue en deux endroits différents. En pratique, on
calcule la transformée de distance de 1'objet et le squelette comprend les maxima locaux de
cette fonction. La transformé de distance assigne a chaque point de la région la distance
minimale entre ce point et un point du contour. Un maximum local est défini comme un
point dont la distance au contour est supérieure ou égale a celle de tous ses voisins
immédiats. Le choix d'un voisinage a 4 ou a 8 peut influencer la forme du squelette obtenu.

Une définition différente a été proposée par [Brady et Assada, 1984] pour pallier a
lI'inconvénient de la sensibilité au bruit. C'est 1'axe des symétries locales ou SLS ("smooth
local symetries"). Une symétrie locale est définie comme le point milieu d'un segment B4
joignant une paire de points 4 et B sur le contour tel que I'angle o entre B4 et la normale
en A4 est le méme que l'angle S entre BA et la normale en B (cf. figure 2.6).

Figure 2.6 : Définition d'un point du squelette SLS

Le calcul du SLS peut se faire point par point. Dans ce cas, chaque point du contour est
évalué avec tous les autres points du contour pour déterminer s'il forment une symétrie
locale. Cette approche est assez colteuse en temps de calcul. Une autre approche consiste a
approximer d'abord le contour aux moyens de primitives simples, par exemple des
primitives de courbure constante. La symétrie locale de tous les points d'un arc est ensuite
évaluée simultanément, limitant ainsi la complexité algorithmique.
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Finalement, un dernier groupe de méthodes, définies seulement dans le domaine discret,
utilise plutdt le principe de 'amincissement de la région. Dans cette approche, on efface les
points du contour de fagon itérative tant que ceux-ci ont plus d'un voisin sur l'objet et que
leur élimination ne rend pas 'objet non connecté localement.

2.3.2 Primitives de modélisation

Ce type de primitives est construit a partir de modéles prédéfinis possédant suffisamment
de parametres d'une part, pour représenter les caractéristiques que 1'on recherche dans une
image, et d'autre part, pour pouvoir distinguer ces primitives entres elles lors de
I'appariement. Ces mode¢les apportent un niveau d'abstraction supplémentaire par rapport
aux primitives classiques telles que les contours ou les régions qui n'ont d'existence que
dans les images. Parmi les primitives de modélisation les plus utilisés, on peut citer:

2.3.2.1 Segments de droites

Le segment de droite représente la plus simple des primitives modélisées, il est caractérisé
par la position de son centre (ou de ses extrémités), son orientation et sa longueur. Les
segments de droite sont souvent extraits d'une approximation polygonale d'un contour.
[Thirion et Ronse, 1996] utilisent des segments appari¢s dans le cadre d'un systéme ou la
caméra est en translation pour, d'une part, réaliser 1'autocalibration d'un tel systéme, et
d'autre part, reconstruire les segments de droite dans I'espace.

2.3.2.2 Arcs paramétriques

Les arcs paramétriques sont un modele intéressant, ils représentent des contours (et non
plus seulement leur approximation polygonale) dont la paramétrisation reste relativement
concise. Ils permettent d'envisager une reconstruction qui tout en restant structurée comme
une ligne brisée (par les points de controle) n'est déja plus polygonale.

2.3.2.3 Contours actifs

Les contours actifs permettent, d'une part, de construire des primitives modelisées de haut
niveau, et d'autre part, de résoudre le probléme de la segmentation. Les contours actifs ont
pour capacité de venir se positionner sur les caractéristiques que l'on recherche dans une
image (maximum de gradient ou passage par zéro du laplacien) en minimisant une énergie
potentielle (le champ de gradient par exemple) par la dissipation de leur énergie cinétique
(déplacement du contour actif). Le principe général des contours actifs introduit par [Kass
et al., 1988] réside donc dans la résolution d'une équation de mouvement et peut ensuite
étre appliqué a toutes sortes de courbes qui apportent alors le pouvoir d'abstraction
nécessaire aux modeles évolués.
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2.3.2.4 Primitives composites

Une primitive composite combine de fagon hiérarchique un ou plusieurs exemplaires de
différentes primitives géométriques en un seul modele comprenant plusieurs parties
constituantes. Pour créer une telle primitive, il faut spécifier les parametres de composition
c'est a dire les orientations, positions, échelles, connexions et déformations des primitives
constituantes. Différentes régles de composition sont possibles.

Composition booléenne: les primitives sont combinées par des opérations d'union,
d'intersection et de différence entre leurs ensembles de points. On peut tracer un arbre
binaire ou les feuilles sont des exemplaires des primitives et les autres nceuds des
opérations de composition. La racine de l'arbre est la forme composite.

Composition de frontiéres: Dans ce cas, une primitive n-D est obtenue par la composition
de primitives (n-1)-D. Par exemple la surface continue par morceaux d'un solide (tel que
les surfaces planes et courbe d'un cylindre) est une représentation par composition de
frontiére ou B-REP ("boundary representation"). Un autre exemple est la formation d'un
contour 2D au moyen de morceaux simples comme des segments de droites et des arcs de
cercles.

Composition balayée ("sweep''): dans ce type de composition, une primitive (n+1)-D est
définie en terme de trois €léments, d'abord la section qui est une primitive n-D, ensuite
l'axe qui est une courbe 1-D le long de laquelle la section est balayée, et enfin la fonction
de transformation du balayage, qui sert souvent a faire une rotation, une expansion ou une
contraction de la section le long de 1'axe. Lorsque la section est 2D, le volume obtenu est le
cylindre généralisé.

2.4 Invariance géométrique dans la reconnaissance d'objets 3D

2.4.1 Définition

Un invariant projectif est une quantité calculée a partir de primitives extraites a chaque fois
des images de l'objet et qui a la méme valeur quelque soit le point de vue a partir duquel
ces images ont été prises. L'utilisation des invariants a deux avantages essentiels :
premierement, l'acquisition des mod¢les devient plus facile dans la mesure ou ils peuvent
étre acquis directement a partir des images sans avoir besoin d'effectuer des mesures sur les
objets eux mémes. Deuxiémement, les invariants peuvent étre utilisés comme des fonctions
d'indexation "index functions" de telle sorte que la valeur mesurée dans l'image indexe
directement un mod¢ele de la base des modeles, ce qui rend le temps de reconnaissance
indépendant du nombre de mode¢les.

Les invariants peuvent étre utilis€és pour l'appariement d'un modele avec une image, le
modele pouvant étre lui aussi une image. On extrait du modele des caractéristiques
auxquelles on associe un invariant, puis on recherche des parties de 1'image présentant le
méme invariant. Les invariants peuvent aussi servir a compléter un appariement incomplet.
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Par exemple, lorsqu'on observe quatre points alignés avec une caméra, si on connait le
birapport de ces quatre points, il suffit d'avoir identifi¢ trois des points sur I'image de la
caméra pour pouvoir situer le quatrieme.

Par ailleurs, la description de modéeles basée sur l'invariance est plus compacte et offre une
certaine robustesse contre les occultations partielles (quand les primitives utilisées sont
locales). Une limitation, cependant, est que les invariants sont connus seulement pour
certaines classes de formes d'objets (polyédriques, de révolution), et que la définition
d'invariants pour des objets quelconque n'est pas du tout évidente.

2.4.2 Types d'invariants

Les invariants fournissent un outil efficace pour résoudre 1'une des difficultés centrales de
la reconnaissance d'objets, a savoir la variabilité de l'apparence (cf. § 2.1.2.2).

Définition : d'une maniere plus formelle, les invariants peuvent étre définis comme des
propriétés de configurations géométriques qui restent inchangées pour certaines classes de
transformations. Dans le contexte de la vision par ordinateur nous nous intéressons
particuliérement a la détermination des invariants a la transformation perspective. Soit par
exemple / = I(fy) une propriété (fonction) d'un groupe de primitive f,, et 7 une
transformation projective, alors / est un invariant sous la transformation 7 si et seulement
si:

1, )=11¢,)) (2.6)

Par exemple, la distance (longueur) entre deux points est invariante pour une
transformation euclidienne (translation + rotation), par contre elle peut prendre une valeur
quelconque sous une transformation perspective.

Le groupe de primitives utilisé dans le processus de reconnaissance peut étre un ensemble
de I'objet, des points d'intéréts, ou simplement la silhouette entiére de 1'objet. Les invariants
qui sont définis a partir de points seuls de I'objet sont dits invariants locaux, par contre
ceux qui nécessitent un nombre de points a proximité I'un de 'autre sont appelés invariants
semi-locaux. Les invariants globaux, quant a eux, sont définis a partir de la forme entiére
de I'objet. Généralement, les invariants locaux et semi-locaux sont préférés a cause de leur
tolérance aux occultations partielles. En général, un nombre suffisant d'invariants locaux
(semi-locaux) doit étre utilis¢é pour décrire un objet; ainsi dans le cas ou plusieurs
primitives seraient occultées, la détermination d'un seul invariant suffirait pour reconnaitre
l'objet.

Les invariants globaux conviennent mieux aux applications ou les objets a traiter ne sont
pas occultés. Ils sont particulierement intéressants lorsque les primitives nécessaires pour
calculer les invariants locaux/semi-locaux sont difficilement voire impossible a extraire des
objets. IIs sont aussi tres utiles pour donner une description cohérente de 1'objet.

Plusieurs formes d'invariants peuvent é&tre construites en fonction des différents
groupements de primitives utilisés. Le choix du type d'invariant a utiliser dans un systéme
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de reconnaissance dépend largement de deux facteurs : les caractéristiques géométriques
de la classe d'objets utilisée, et les conditions sous lesquelles ces objets sont vus.
Malheureusement, les invariants sont connus seulement pour une catégorie limitée d'objet
(par exemple un ensemble de points 3D coplanaires). En général, la projection de 1'objet
3D dans une seule image 2D ne possede pas d'invariants géométriques projectifs ([ Burns et
al., 1990], [Huttenlocher et Kleinberg, 1994]); en effet il n'y a pas assez d'information dans
une image 2D pour compenser l'information manquante sur la profondeur et ce en utilisant
uniquement des méthodes géométriques. Des invariants peuvent étre cependant construits
pour quelques classes d'objets 3D du moment que l'on dispose de connaissances
additionnelles sur leurs contraintes de forme. Quatre grandes classes d'invariants
géométriques sont généralement utilisées dans les problémes de reconnaissance :

2.4.2.1 Invariants algébriques

Ces invariants sont calculés a partir de primitives algébriques telle que les points d'intéréts,
les droites ou les coniques. Un exemple simple d'un invariant algébrique est le birapport
("cross ratio") défini par 4 points colinéaires (cf. figure 2.7), ou par 4 droites concourantes.
[Rothwell et al., 1995] ont utilisé avec succes les invariants algébriques comme fonctions
d'indexation pour identifier des objets plans caractérisés par des droites et des coniques
coplanaires. Les invariants algébriques sont semi-locaux dans le sens ou ils extraient
l'information invariante a partir de plus d'un point mais ne nécessitent pas pour autant que
la forme enticre de 1'objet soit visible.

ab.cd_AB CD
bd ac BD AC

Figure 2.7 : Définition du birapport

2.4.2.2 Invariants différentiels et semi-différentiels

Ces invariants sont généralement utilisés dans les méthodes de reconnaissance basées sur
les contours de l'objets. Les invariants différentiels sont complétement locaux. Ils sont
uniquement fonction de la position ainsi que des dérivées de la courbe en un point donné.
Ces invariants surviennent naturellement lorsque les points de la courbe, x, sont exprimés
par une fonction d'un parameétre ¢, x=x(z), plutét que par une fonction implicite. Les
descripteurs de forme les plus naturels pour ce type de représentation sont donnés par
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n n

X, .. L en e . dx o
—=&. Ainsi, un invariant différentiel sera défini en fonction de —*. Les invariants

n

dt dt

différentiels sont complets : un ensemble réduit d'invariants contient l'essentiel de
lI'information sur la courbe. De plus leur caractére local les rend insensibles aux
occultations. Malheureusement, leur calcul nécessite la connaissance des dérivées d'ordre
supérieur, des dérivées d'ordre 7, par exemple, pour les transformations projectives de
plans, et des dérivées d'ordre 5 pour une transformation affine [Zisserman et al., 1995], ce
qui les rend inapplicables pour des images réelles généralement bruitées et sur lesquelles
les dérivées d'ordre supérieures sont alors inexploitables en raison du bruit.

D'un autre coté, les invariants semi-différenticls nécessitent des dérivées d'ordre inférieur.
IIs sont semi-locaux, basés sur un compromis entre le processus de recherche des points
d'intérét et le calcul des dérivées d'ordre supérieur des contours extraits ([Brill et al., 1992];
[Moons et al., 1995]; [Pajdla et Van Gool, 1995]; [Weiss, 1993]).

2.4.2.2 Invariants de moments

Les invariants de moments fournissent une caractérisation (classification) de la forme de
l'objet qui permet de le reconnaitre. [Hu, 1962] fit le premier a établir le fondement
mathématique des invariants de moments bidimensionnels et a démontrer leur application
pour le reconnaissance de formes. [Dudani et al., 1977] ont utilis¢ les invariants de
moments pour reconnaitre les formes d'avions, ils ont démontré que cela rendait le
processus de reconnaissance plus rapide et plus fiable. Les valeurs de ces invariants de
moments restaient inchangées pour une translation, une rotation ou un changement
d'échelle de la forme de I'objet.

Les invariants de moments sont globaux et donc sensibles aux occultations. Toutefois, Ils
peuvent étre considérés comme des invariants locaux lorsqu'une segmentation de I'image
en régions représentant des formes partielles de 1'objet est possible [Astrom, 1993]. Bien
que les invariants de moments ont été principalement utilisés dans la reconnaissance
d'objets 2D et dans la description de formes, leur utilisation a été étendue aux images 3D
[Yang et al., 1997]. Les avantages des invariants de moments sont dus essentiellement a la
facilité avec laquelle ils peuvent Etre utilisés pour représenter un objet, et aussi au fait qu'ils
permettent d'obtenir un recalage robuste de l'objet représenté dans l'image, a partir de
certains types de moments orthogonaux, tel que les moments de Zernike [Khotanzad et Lu,
1990]. L'existence de cette propriété de recalage est trés importante car elle suggere un
appariement non-arbitraire dans I'espace des invariants, et de ce fait permet une
interprétation significative des similarités et des différences dans cet espace. Malgré tout,
le calcul d'un ensemble de ces moments reste tres coliteux.

2.4.2.3 Reperes canoniques

Un repére canonique est un moyen de normalisation de courbes. Cette technique procede
par la détermination d'une transformation 7" qui projete les caractéristiques distinctives
d'une courbe, tel que des points ou des droites, dans un repére dans lequel ces
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caractéristiques possédent un emplacement particulier. Pour une transformation projective
par exemple, le nombre minimal de points distinctifs nécessaires est 4, ces points peuvent
étre projetés en quatre coins d'un carré [Rothwell et al., 1992]. Dans le cas affine, trois
points seulement sont nécessaires. La transformation 7 est ensuite appliquée a la courbe
qui contient les points distinctifs pour produire une courbe dans le repere canonique; toute
les courbes équivalentes (qui correspondent a la méme courbe de 1'objet) auxquelles on
applique la transformation 7" vont étre projetées en une seule courbe qui représentera donc
une signature invariante. Toute mesure, telle que la longueur d'un arc, le maximum, le
minimum, l'inflexion ou méme une ordonnée devient une caractéristiques invariantes. Les
reperes canoniques sont des invariants semi-locaux car ils dépendent de plus d'un point.

[Rothwell et al., 1995] ont utilisé les repéres canoniques projectifs pour reconnaitre une
classe d'objets plans 2D a partir desquels ils pouvaient extraire des courbes lisses non-
convexes. Les reperes canoniques affines ont aussi été utilisés par [Pillow et al., 1995]
pour reconnaitre une classe particuliere d'objets 3D, telle que les pipes, connue sous le nom
de surface de canal ("canal surfaces").

Par ailleurs il existe aussi d'autres invariants projectifs a caractére non géométriques mais
qui peuvent étre utilisés pour faciliter la mise en correspondance : Ainsi, la réflexion
diffuse d'un objet et la quantité de lumiere réfléchie isotropiquement qui en découle, est
elle aussi un invariant projectif puisqu'elle ne varie pas suivant le point de vue
(contrairement a la réflexion spéculaire, voir chapitre 3).

2.5 Modes de représentation des objets 3D

La mise en correspondance entre l'image et un modele implique que leurs descriptions
respectives par les primitives citées précédemment soient effectuées dans des repéres
homogenes. Ce paragraphe est ainsi dédié a la description de ces reperes et des contraintes,
avantages et difficultés qu'ils présentent.

2.5.1 Représentation centrée sur 1'objet

Cette représentation consiste a associer un repeére fixe a un objet, ou pour un objet
décomposé en partie ¢élémentaires, plusieurs reperes associés a chacune des parties et
référencés dans le repére principal. Un objet représenté dans un repére centré sur l'objet
propose une description précise et concise. Cette description est unique pour un objet ce
qui présente I'avantage d'un stockage en mémoire peu colteux mais apporte une difficulté
essentielle : lors de la mise en correspondance, il devient indispensable de reconstruire, a
partir des données image, 1'objet dans son repére 3D afin de pouvoir le comparer aux
différents modéles. Toutefois, afin d'éviter cette reconstruction, une solution alternative
consiste a déduire une description bidimensionnelle de I'objet dans I'image et de projeter le
modele 3D sur un plan 2D afin d'établir la mise en correspondance durant le processus de
reconnaissance. Cette projection impose la connaissance du modéle de projection de la
caméra et fait intervenir la notion de point de vue et d'auto occultations. Malgré les
difficultés apportées par ce mode de représentation, de nombreux travaux ont été
développés avec des descriptions centrées sur l'objet. Ainsi [Lowe, 1987] propose dans son
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systtme SCERPO d'établir directement une mise en correspondance entre les modeles 3D
et les caractéristiques 2D de 1'image.

2.5.2 Représentation centrée sur l'observateur

Cette représentation reprend 1'idée de la projection 2D du modele 3D d'un objet. Elle décrit
ainsi un objet 3D par des vues caractéristiques 2D que 1'on nomme communément des
aspects (voir § 2.1.3). Chaque aspect ou vue caractéristique décrit comment 1'objet apparait
a partir d'un simple point de vue ou d'une gamme de plusieurs points de vue donnant des
configurations visuelles similaires. Cette représentation a pour avantage d'étre simple et
rapide lors de la mise en correspondance grace a I'homogénéité des dimensions du modele
et de I'image. Cependant, cette technique présente la difficulté suivante : méme pour un
objet simple ayant une structure géométrique peu complexe, de nombreuses vues
caractéristiques sont nécessaires afin de déterminer 1'ensemble des descriptions différentes
selon les points de vues possibles. Ceci implique un stockage en mémoire beaucoup plus
important que pour la représentation centrée sur l'objet. Ainsi, des stratégies de
regroupement de vues similaires ou partageant des structures communes doivent étre
appliquées afin de réduire cet espace [Basri, 1993], [Horaud et Sossa, 1995]).

2.6 Techniques de Mise en correspondance pour la
reconnaissance d'objets 3D

Le probléme de la mise en correspondance ou d'appariement entre le modele et la scéne est
sans nul doute le probléme le plus difficile a mettre en ceuvre dans les systetmes de
reconnaissance. Connaissant le modele de l'objet, il s'agit de trouver dans l'image (de
luminance ou de profondeur) les primitives qui font partie de ce modele afin d'établir la
reconnaissance de l'objet dans la scene.

Dans la pratique, méme si le modele de 1'objet recherché est connu, 1'appariement est loin
d'étre trivial, c'est un probléme fortement combinatoire surtout dés que les modéles des
objets traités sont complexes.

D'une manicre générale, on retrouve trois classes de méthodes d'appariement:

1. appariement de primitives 3D avec un modele géométrique 3D.

2. appariement de primitives 2D entre elles

3. appariement de primitives 2D avec un modele géométrique 3D.
Dans un contexte applicatif, si on considere le probleme de reconnaissance d'objets 3D
décrits par un modéle géométrique, les approches envisageables sont l'appariement de

primitives 3D-3D ou l'appariement 2D-3D.

Dans la littérature scientifique, de nombreuse méthodes sont proposées. Nous n'avons pas
la prétention d'établir une liste exhaustive de toutes les méthodes existantes. Nous
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souhaitons juste décrire, a travers des exemples variés, les principales approches
envisageables et donner les critéres de choix relatifs a chaque technique.

2.6.1 Arbres de recherche ou d'interprétation

Les algorithmes de recherche dans les arbres sont basés sur la construction d'un arbre
représentant 1'ensemble des appariements possibles entre les données images et les
primitives du modele [Grimson, 1990]. On parle aussi d'arbre d'interprétation
(cf. figure 2.8). Ces algorithmes sont trés pénalisant de part le colit de recherche élevé
engendré par le balayage de toutes les hypothéses d'appariement référencées dans l'arbre.
La complexité du probléme croit exponentiellement avec la quantité de données a traiter.

Afin d'éviter ce probléme, une solution consiste a limiter au maximum le domaine de
recherche. 11 s'agit d'opérations d'¢lagage ("pruning" dans le cas des arbres) réalisées par
des algorithmes basés sur 1'élimination des couples appariés indésirables. Ces méthodes
agissent par propagation de contraintes géométriques ou topologiques dans l'arbre. Ce type
d'algorithmes a été introduit par [Montanari 1974] puis ensuite reprit et généralisé par
[Freuder, 1978] et [Haralick, 1979].

. my
1
/ m,

modéle

ip

P

Figure 2.7 : Construction d'un arbre de recherche
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[Grimson et Lozano-Pérez, 1984] traitent le probléme de l'appariement de primitives 3D
entre elles. Il cherchent a reconnaitre et a localiser des objets polyédriques a partir de
données sensorielles de profondeur (points 3D). Ils supposent que le modele géométrique
est connu. La recherche d'appariements corrects se fait par l'intermédiaire d'un arbre
d'interprétation répertoriant tous les appariements possibles entre les informations de
profondeur et les faces du modéle. L'arbre construit est composé d'autant de niveaux qu'il
y'a de points. La racine de l'arbre posséde autant de descendants que l'objet polyédrique a
de faces. A chaque niveau est associée une donnée de profondeur différente. L'élagage de
I'arbre ("pruning") se fait par propagation de quatre contraintes géométriques (la distance,
l'angle, la direction et le produit des normales en trois points). Ceci est équivalent a trouver
le chemin optimal en profondeur dans cet arbre en déterminant a chaque niveau un
appariement entre primitives en utilisant ces contraintes. A la suite de cette opération,
chaque feuille de I'arbre atteinte représente une interprétation possible. L'auteur détermine
alors la transformation correspondante a chaque interprétation possible et vérifie
I'adéquation du reste du modéle.

Diverses méthodes classiques de l'intelligence artificielle permettent d'élaguer la recherche
dans l'arbre d'interprétation par contraintes, il est commun d'en distinguer deux catégories.
Les contraintes unaires imposent que les primitives du modele et de 1'image possedent des
caractéristiques similaires alors que les contraintes binaires assurent la consistante
géométrique et topologique. Supposons par exemple qu'on utilise des primitives de type
segments : la longueur du segment vu dans la scéne 3D ne peut étre qu'inférieure a celle du
segment modele, puisque les seules modifications possibles sont les erreurs de mesure et
I'occultation, c'est une contrainte wunaire sur l'appariement. Supposons maintenant
I'appariement de deux paires de segments vérifiant les contraintes unaires; les angles entre
les deux droites support dans la scéne et dans le modele doivent étre quasiment identiques,
c'est une contrainte binaire. On peut ainsi développer pour chaque type de primitives un
ensemble de contraintes géométriques unaires, binaires et d'ordres supérieurs qui
permettent de conserver lors de la descente dans l'arbre une consistance locale de
l'interprétation, la recherche de la transformation fournit en fin de compte la preuve de la
consistance globale.

[Grimson, 1990] compléte l'approche proposée dans [Grimson et Lozano-Pérez, 1984] et
[Grimson et Lozano-Pérez, 1987] pour la reconnaissance d'objets bruités. Il propose une
méthode, comme la précédente, efficace sur des objets isolés et bruités, mais dont les
performances sont supérieures lorsque des données erronées sont introduites. C'est le cas
notamment lorsque l'on est en présence d'occultations. Il traite non plus le probléme
d'appariement de primitives 3D entre elles mais celui de 1'appariement 2D. Les objets sont
modélisés par des polygones ou des polyedres, de telle maniére que chaque primitive du
modele soit un segment. Il suppose que les objets sont rigides. Il construit un arbre
d'interprétation ou a chaque niveau est associ¢ une donnée différente. La profondeur de
l'arbre d'interprétation est donc égale au nombre de données dans I'image. En partant de la
racine il cherche a atteindre une feuille de 'arbre. L'évolution du processus est guidée dans
ce cas par quatre contraintes aussi (taille, angle, distance et contrainte sur les normales).
L'utilisation d'un caractére spécial (null character "*") permet de distinguer les données
erronées des bonnes (cf. figure 2.7). Le processus de recherche comporte deux modes
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d'évolution appelés "seek mode" et "backward mode". Le premier est utilisé pour descendre
dans l'arbre tant que cela est possible (contraintes satisfaites ou "null character"). 1l permet
de poursuivre l'appariement entre les données et les primitives du modele. Le second est,
quant a lui, utilisé pour une recherche ascendante. L'évolution dans l'arbre progresse
logiquement tant que 1'affectation d'une primitive modele a une donnée image est possible.
Lorsque toutes les possibilités d'affectation ont été testées sans succeés, on affecte le
caractere null (*) a la donnée et on poursuit I'évolution descendante (seek mode). Quand
une feuille de I'arbre est atteinte, toutes les données ont alors été prises en compte et donc
un caractere "nul/l" ou une primitive du modele lui est attribuée. L'auteur teste alors la
validité globale de cet appariement en calculant la transformation rigide associée. La
poursuite de la recherche se fait naturellement en basculant en mode backward. Cette
opération entraine la recherche du dernier nceud de la branche tel que celui-ci ne
corresponde pas au caractere "null'. La complexit¢ de la méthode est donnée par
O((n+1)") dans le cas le pire, ou n est le nombre de primitives de la scéne et m celui du
modele.

Devant la complexité combinatoire des arbres d'interprétation, cette technique est
envisageable lorsqu'une étape préalable d'isolement des objets détectés dans la scéne a été
effectuée. De cette fagon le nombre de combinaisons décroit alors que l'efficacité croit
considérablement. [Grimson, 1990] utilise ainsi la transformé de Hough pour isoler les
ensembles de données susceptibles d'appartenir a l'objet. De méme, dans
[Grimson et al., 1992], un critére qualitatif permet de stopper prématurément le processus
de recherche. Il s'agit d'une valeur mesurant la qualité du processus d'appariement, deés que

cette valeur excéde un seuil donné la recherche est arrétée.

Cette approche propose des solutions résistantes au bruit, aux données erronées et aux
problémes d'occultations dans les images. Le principe utilisé reste général et facilement
adaptable quelque soit le type de primitives a mettre en correspondance (points, segments,
coins,...). Les heuristiques mises en place pour évoluer dans chaque arbre sont dépendante
de la nature de I'application.

2.6.2 Plus proche voisin itéré (ICP : "Iterative Closest Point')

L'algorithme de plus proche voisin itéré, ou ICP, a été introduit par [Besl et McKay, 1992],
et utilisé intensivement en imagerie médicale par [Feldmar, 1995]. Cela consiste en une
optimisation alternée d'appariements et de transformations. Ainsi, a partir d'une
transformation initiale, on réalise les deux étapes suivantes:

e mise en correspondance (plus proche voisin) : on apparie chaque primitive du modele
transformé avec la primitive la plus proche dans la scéne.

e recalage : la transformation est généralement calculée aux sens des moindres carrés,
surtout si l'on travaille avec des points. Si 1'on posséde une information d'incertitude,
on peut l'utiliser dans les étapes terminales pour affiner la solution.

Un probléme générique pour ce type d'algorithme itératif est le critére de terminaison.
Puisque les primitives utilisées sont physiquement séparées dans 1'espace (par opposition a
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des points répartis "continlment" sur une courbe ou une surface), l'ensemble des
appariements possibles est discret et chaque hypothése d'appariement donne lieu a une
transformation unique. Lorsque I'algorithme a convergé, non seulement les appariements
restent les mémes lors de I'itération suivante, mais la transformation calculée est
strictement identique. Il suffit donc d'arréter 1'algorithme lorsque les transformations sont
identiques d'une itération sur l'autre ou lorsqu'on a atteint un nombre maximal d'itérations.

Le principal probleme de cet algorithme est sa sensibilit¢ aux conditions initiales,
particulierement lorsque la partie commune au modele et a la scéne est faible par rapport
au nombre total de primitives présentes. Il est alors impératif de démarrer avec une
transformation ou un ensemble d'appariements qui est trés proche de la solution espérée.
C'est pour cette raison que cet algorithme est souvent utilis¢é comme un algorithme de
vérification a la fin du processus de reconnaissance, pour affiner les appariements et la
transformation obtenue par I'une des autres techniques présentées dans cette section.

2.6.3 Transformée de Hough généralisée

La transformée de Hough a été introduite par [Hough, 1962] pour détecter des primitives
géométriques simples comme des droites a partir de points en accumulant des évidences
dans leur espace paramétrique. La méthode a ¢été généralisée pour la mise en
correspondance de la maniere suivante [Dhome et al., 1986]: soit £ le nombre minimum
d'appariements nécessaire pour calculer une transformation unique (ou au moins un
nombre fini de transformations) entre le modéle et la scéne. Pour chacun de ces k-uplets
d'appariements, on calcule cette transformation (si elle existe) et on accumule dans I'espace
des transformations les évidences pour cerner la transformation qui permet d'apparier le
maximum de primitives. L'accumulation des évidences peut se faire par une discrétisation
de l'espace des transformations. Ainsi, un tableau indexé par les parametres de la
transformation est initialis¢ a zéro. Ensuite, pour chaque ensemble d'appariements possible
entre le modele et la scéne, les parametres de la transformation ainsi que la pose de 1'objet
sont estimés et sont utilisés comme vote dans les cases associées du tableau. Une fois que
toutes les possibilités de mise en correspondance ont été analysées, le tableau est balayé
afin de détecter les cases qui ont recu le plus de suffrage. De cette fagon, la transformation
de l'objet est estimée par les index du tableau qui sont alors directement accessibles.
Généralement une erreur bornée est utilisée afin d'établir 1'échantillonnage des index du
tableau recevant les votes.

Cet algorithme a donné lieu a beaucoup d'études. Ainsi, [Wolfson et Lamdan, 1992]
l'utilisent pour reconnaitre un objet articulé, alors que [Gros, 1995] le combine avec le
hachage géométrique (voir § 2.6.5) pour améliorer la robustesse de son algorithme de
reconnaissance.

Cette méthode posséde I'avantage essentiel d'éviter la recherche exponentielle des
primitives, cependant l'algorithme nécessite le stockage en mémoire de l'espace des
transformations et son parcours en fin d'algorithme pour trouver le maximum. Si les
transformations rigides en 2D n'occupent qu'un espace de dimension 3, on passe a une
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dimension 6 pour les transformations rigides 3D et a 9 pour les transformations affines 3D,
ce qui peut donner lieu a des temps de calculs rédhibitoires si 1'on ne gere pas efficacement
cette recherche. De plus, cette méthode est trés sensible aux bruits et si I'échantillonnage du
tableau est mal congu, certaines cases risquent de comptabiliser de nombreux votes
correspondant a des poses multiples d'objets différents. Ainsi, il est possible que des
solutions correctes soient masquées par des solutions ayant recu plus de votes mais
totalement erronées.

2.6.4 Prédiction/vérification d'hypotheéses

2.6.4.1 Principe

Il s'agit d'un principe utilisé par la majorit¢ des méthodes de reconnaissance (exposées au
chapitre 1). Il est trés simple et particuliecrement bien adapté a l'utilisation de modeles
géométriques formés de coins, de segments, surfaces, etc. Il s'intégre classiquement dans
les processus de reconnaissance d'objets 3D de la fagon suivante

1. Segmentation et structuration de l'image de manicre a obtenir des primitives 2D
susceptibles d'étre les projections des primitives 3D. Par exemple, si le modéle de
l'objet est un cube, il est judicieux de chercher dans I'image des contours fermés
formés de quatre segments qui forment les bords d'une face. Ainsi, la probabilité
qu'un tel contour détecté dans 1'image soit la projection d'une face du modéle 3D du
cube (1/6) est beaucoup plus forte que s'il s'agissait de simples segments (1/12).

2. Appariement hypothétique entre n primitives du modele 3D et n primitives de
I'image, susceptibles d'étre les projections des n primitives 3D sélectionnées.

3. Calcul des parametres de la projection perspective en utilisant 1'une des méthodes
exposées dans le paragraphe § 2.7.

4. Verification par projection perspective de 1'adéquation du reste des primitives 3D
du modele (au sens d'un critére mesurant la qualité de 1'appariement). Le score de
qualité de cette hypothése peut étre simplement le nombre d'appariement trouvés.
Si la mise en correspondance est suffisamment bonne, on arréte le processus.

Cette technique a ¢été principalement développée par [Ayache et Faugeras., 1986] et
[Huttenlocher et Ullman, 1987].

[Bak, 1991] propose une méthode de reconnaissance 3D utilisant le principe de
prédiction/vérification d'hypothéses. L'algorithme est appliqué a la reconnaissance et la
classification du zoo-ploncton a partir d'images obtenues par microscopie. Le processus de
reconnaissance est basé sur la mise en correspondance de groupes de segments avec les
projections perspectives des vues caractéristiques des modeles 3D des objets. Apres
extraction des points de contours et chainage de ceux-ci, les chaines les plus significatives
(longueur supérieure a un seuil) sont approximées par des segments de droite. Les segment
sont ensuite regroupés en fonction de différents critéres propres a des groupements
perceptuels que sont la proximité, le parallélisme et la colinéarité. Tout les appariements
possibles entre les groupements perceptuels et les vues caractéristiques de chaque modeles

60



Chapitre 2 Outils et techniques pour la reconnaissance d’objets 3D de forme libre

sont répertoriés et la transformation associée calculée. Quatre points (les extrémités des
deux segments composant un groupement perceptuel) sont utilisés pour retrouver les trois
rotations et la translation dans un plan permettant d'amener le modéle de 1'objet dans le
repere li¢ a la caméra. La vérification est effectuée par projection 3D du modéle
géométrique complet avec les parameétres trouvés. Si la mise en correspondance est
suffisamment bonne (calcul d'une distance en pixel) le processus est arrété. Dans le cas
contraire, I'auteur sélectionne les points 2D extrémités proches du modele 3D projeté et les
utilise pour affiner les parametres de la transformation initiale. Le processus est itéré
plusieurs fois jusqu'a obtenir une mise en correspondance satisfaisante. La méthode
nécessite la création, au préalable, d'une base de modéles 3D des objets, I'auteur utilise un
modele fil de fer.

2.6.4.2 Complexité
Prenons 1'exemple d'un mode¢le constitué¢ de m primitives de type point 3D [Pennec, 1998].

Il faut trois appariements pour spécifier une transformation rigide. Or il y aCiz#'_/?’)/

.. . . N 3 N I .
facons de choisir 3 points parmi m du modéle, C, pour la scéne et 3/ manicres d'apparier

les deux triplets, ce qui donne en définitive O(m’n’) alignements ou prédictions a vérifier.
On peut aussi utiliser les trois invariants du triplet (distances inter-points) pour indexer le
triplet dans une table de hachage, ce qui permettra de retrouver en temps constant les
triplets compatibles dans l'image. La complexité est alors réduite & O(m’+n’) pour 1'étape
de prédiction. L'étape de vérification est particulierement importante puisqu'elle doit rejeter
les mauvaise hypothéses mais conserver les bonnes. Il s'agit en général d'une (ou plusieurs)
étapes d'ICP (voir §2.6.2).

2.6.4.3 Discussions

Le principal inconvénient relatif a l'utilisation des techniques de prédiction/vérification
d'hypotheses est la quantité¢ d'hypotheses engendrées par les appariements possibles entre
les primitives de l'image et les primitives du modele. L'utilisation des groupements
perceptuels permet de réduire la nature combinatoire du probléme, mais ne la supprime
pas. L'avantage de telles méthodes vient du fait que l'on peut stopper le processus de
reconnaissance des que l'on a trouvé une mise en correspondance suffisamment correcte
(qui satisfait un critére d'erreur).

D'un autre coté l'utilisation du principe de prédiction/vérification d'hypothéses pour la

reconnaissance d'objets définis par un modéle 3D permet de résoudre simultanément les
problémes d'appariements et de localisation.

2.6.5 Hachage géométrique (HG)

2.6.5.1 Principe

Cette technique a été introduite par [Lamdan et Wolfson, 1988]. Leur idée consiste a
déterminer, durant une phase de prétraitement, les informations pertinentes du modéle et de
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les stocker dans une zone mémoire qu’ils ont appelé table de hachage. Cette table est
indépendante de la scéne et peut donc étre calculée hors ligne (off-line) pour ne pas
affecter le temps de reconnaissance. L’accés a la table de hachage est basé¢ sur une
information géométrique qui est, d’une part invariante a la pose de ’objet, et d’autre part
extraite directement a partir de 1’image de la scéne.

Durant la phase de reconnaissance, la table de hachage est utilisée pour indexer les
propriétés géométriques des primitives de la scéne afin de déterminer des appariements
possibles avec les modeles de la base de données. L’un des avantages du hachage
géométrique est qu’il réduit énormément ’espace de recherche en évitant de parcourir tout
les modeles.

Les primitives de la scéne généralement utilisées sont les points, les segments de droites,
les segments curvilignes, les coins, etc. ; ils sont accumulés dans la table tout au long du
processus d’extraction de primitives. Une collection de telles primitives peut E&tre
représentée par un ensemble de points dans la table: chaque point symbolise
I’emplacement d’une primitive, il lui est associ¢ une liste d’attributs qui dépendent du type
de la primitive correspondante.

Dans ce qui suit, nous allons détailler les différentes parties de cette approche. Sans perte
de généralité, nous allons examiner le cas simple du probléme de la reconnaissance basée
sur le regroupement de points.

Supposons que nous souhaitons réaliser la reconnaissance de modeles définis par des
primitives de type points qui peuvent subir des translations, des rotations ou bien des
changements d’échelle (une similitude). La figure (2.8) montre un modele M; constitué de
5 points définis par leurs vecteurs de position P;, P, P3;, P; et Ps respectivement. Nous
voulons encoder convenablement 1’information sur ces points et la stocker dans une table.
Cela permet, si on arrive a détecter ce groupement de points dans la scéne, de conclure que
ces points appartiennent bien au modéle M;. Un codage idéal peut étre obtenu par une
indexation des couleurs. En effet, si tous les points (de tout les modeles et dans toute
sceéne) avaient des couleurs distinctes, on pourrait construire une table de hachage ou la
couleur d’un point servirait a I’indexer et I’information codée puis stockée serait le numéro
du mod¢le. Durant la phase de reconnaissance, il suffit de parcourir les points, puis accéder
a la table en utilisant les couleurs trouvées et compter combien de fois le nom de chaque
mode¢le a été atteint.

Toutefois, dans le cas d’un manque d’informations, ou les points appartenant aux modele
n’ont pour attributs que leur configuration géométrique, une couleur géométrique naturelle
d’un point est ’ensemble de ses coordonnées. Or, les coordonnées d'un point dépendent du
repere de référence (référentiel) considéré. Une question s'impose alors : existe-t-il un
référentiel naturel pour le modéle qui reste visible dans le cas d’occultations partielles de
I’objet ? Pour répondre a cette question on choisi une paire de points appartenant au
modele et on défini un référentiel non équivoque qui reste inchangé méme si le modéle
subit une rotation, une translation ou bien un changement d’échelle. Considérons la paire
de points P, et P; comme étant une base ordonnée d’un tel référentiel. On met a 1’échelle
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N
le modéle M; de telle sorte que I’amplitude du vecteur p,p, dans le systeme de
coordonnées Oxy soit égale a 1. Supposons maintenant que le point milieu entre les points

.
P, et P; soit placé a Iorigine du référentiel Oxy et que le vecteur p, p, soit orienté vers les

x positifs. Les trois points restants du modele M; vont se retrouver dans trois emplacements
par rapport au repere Oxy. On enregistre dans une table de hachage quantifiée, dans
chacune des trois cellules ou les points restants se retrouvent, le fait que le modele M; avec
la base (4,1) présente une entrée dans ces cellules, ceci est illustré graphiquement dans la
figure (2.8).

Puisque notre but est de réaliser une reconnaissance en présence d'occultation, on ne peut
pas garantir que les deux points P, et P; de la base vont apparaitre tout les deux dans
chaque scéne ou le modéle M; sera présent. Par conséquent, nous encodons les
informations sur les points du modele dans toutes les bases ordonnées possibles. Ainsi, la
table de hachage contiendra trois entrées de la forme (M;, (4,2)), trois autres entrées
(M, (4,3)), etc. Chaque triplet d’entrées est généré par la mise a 1’échelle du modele M, de
telle sorte que la base correspondante ait une longueur unité dans le systéme de
coordonnées Oxy, puis par le placement du point milieu de la base sur ’origine de la table
de hachage de telle maniere a ce que le vecteur de base soit orienté vers les x positifs. Le
méme processus est répété pour chaque modele dans la base de données. Il est tout a fait
clair que des cellules de la table de hachage peuvent recevoir plus d’une entrée.
Finalement, dans chaque cellule de la table de hachage sera stocké une liste des entrées de
la forme (modgéle, base).

Ajouter (My,(4,1))
dans les listes associées
aux 3 cellules de la table

Modéle M,

30 2 o
O 3 OZ

Changement

©) o déchelle
5

O o  fotation

translation

4 O

Figure 2.8 : Détermination des entrées de la table de hachage dans le cas ou les points 1 et
4 sont utilisés pour définir la base

D’une maniere plus formelle, on définit des bases orthonormales du référentiel Oxy, en
utilisant a chaque fois une paire de vecteurs :

P=P -P et  P=Rot(P) 2.7)

X
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ou u; My sont deux points distincts du modele M. Pour chaque choix de la base, les points
P restants du modele M; sont définis dans cette base par I’équation suivante :

P-P=\P +VP, (2.8)

F, +F, o
ou POZ‘TZ est le point milieu entre Py; et Pyp.

La quantification des scalaires i et v qui sont invariants pour une similitude de M, nous
permet de déterminer un index (4, V,) en deux dimensions pour la table de hachage. Dans
la cellule de la table a laquelle on acceéde via I’index (1, V,) on inscrit I’information (m,

(Pu1, Ppp)).

Durant la phase de reconnaissance, une paire de points (P, Pyp) de I'image est choisie
comme une base candidate. Comme précédemment, cette base ordonnée définit un systéme
de coordonnées Oxy dont I’origine coincide avec le milieu de la paire de points et la
direction du vecteur de base Py - P, coincide avec celle de I’axe des x positifs.
L’amplitude du vecteur de base définit la longueur « unité » dans le référentiel Oxy. Pour
chaque base sélectionnée et pour chacun des points restants dans la scéne, I’équation (2.8)
est utilisée afin de déterminer I’'index (1, Vv,) qui permet d’accéder a une cellule de la table
de hachage. Chaque information (modé¢le, base) trouvée dans la cellule obtient alors un
vote supplémentaire. La figure (2.9) illustre ceci graphiquement.

Distribuer un vote a
chaque entrée de la
liste de la cellule.

modele el
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Figure 2.9 : Détermination des cellules de la table de hachage a prendre en compte lorsque
deux points arbitraires de I’image sont choisis comme base

Si nous avons sélectionné par hasard une paire de points de la scéne qui correspond a une
base sur un des modeles, nous nous attendons a ce que son score accumule les votes de
tous les autres points non occultés appartenant a ce méme modele. S’il y a suffisamment de
votes pour une ou plusieurs combinaisons (mod¢le, base), alors une étape ultérieure tente
de vérifier la présence du modele avec la base désignée par 1’appariement avec les points
de la base choisie. Dans le cas ou des points du modéle manquent dans I’image a cause
d’une occultation, la reconnaissance reste toujours possible a partir du moment ou il y a
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suffisamment de points se projetant dans les bonnes cellules de la table de hachage qui
correspondent au modele. La liste des entrées dans chaque cellule de la table peut étre tres
grande, mais comme il y a beaucoup de modeles et de bases possibles, la probabilité qu’un
seul modele et une seule base recoivent plusieurs votes est assez faible, a8 moins que la
configuration des points transformés coincide avec celle du modéle. En général, on attend
pas de ce systéme qu’il ne donne qu'une seule solution candidate. En effet, le but du vote
est d’agir comme un filtre afin de réduire considérablement le nombre d’hypothéeses
plausibles pour I’étape de vérification. Pour que 1’algorithme réussisse il suffit de choisir
dans I’image n’importe quel ensemble de points a condition que ces points appartiennent
au méme modele. Des méthodes de classification ou bien de regroupement de primitives
peuvent étre utilisées afin d’améliorer D’efficacité de la procédure de recherche de
primitives dans la scéne.

Enfin pour récapituler, nous résumons ci-dessous les deux phases principales du hachage
géométrique :

‘ Phase de pré traitement

Pour chaque modéle m faire :

(2) Extraire les primitives de type points du modele. Soit #» le nombre de primitives
trouvées.

(3) Pour chaque paire ordonnée de points (i.e. base) faire :

(a) Calculer les coordonnées (i, V) des points restants dans le systeme de
coordonnées défini par la base.

(b) Apres une quantification adéquate, utiliser le couple (4, Vv,) comme un
index pour une table de hachage a deux dimensions, et insérer dans la
cellule de la table correspondante a cet index 1’information (m,(base)), a
savoir, le numéro du mod¢le et le couple de points constituant la base qui a
été utilisée pour déterminer (1, v,).

‘ Phase de reconnaissance

Lorsqu’une image d’entrée se présente :

(1) Extraire les différents points d’intérét. Soit S 1’ensemble des points d’intérét
trouves.

(2) Choisir arbitrairement une paire ordonnée (i.e. base) de points d’intérét dans
I’image.

(3) Calculer les coordonnées des points d’intérét restants dans le systeme de
coordonnées Oxy défini par la base choisie.

(4) Quantifier convenablement chaque coordonnée ainsi calculée et accéder a la
cellule appropriée de la table de hachage ; pour chaque entrée trouvée dans cette
cellule, donner un vote au modéle et a la base.

65



Chapitre 2 Outils et techniques pour la reconnaissance d’objets 3D de forme libre

(5) Calculer I’histogramme de toutes les entrées de la table de hachage ayant regues
un ou plusieurs votes durant 1’étape (4). Déterminer celles qui ont regu plus d’un
certain nombre (seuil) de votes. Chaque entrée ainsi trouvée correspond a un
appariement potentiel.

(6) Pour chaque appariement potentiel trouvé dans 1’étape (5), recouvrir la
transformation 7 qui donne la meilleure correspondance, au sens des moindres
carrés, entre les paires de points du modele et de I’image.

(7) Transformer toutes les primitives du mod¢le selon la transformation recouverte T
et vérifier-les avec les primitives de 1’image d’entrée. Si la vérification échoue,
revenir a I’étape (2) et répéter la procédure en utilisant une autre paire de points
image (base).

Le hachage géométrique représente une approche unifiée qui peut étre appliquée a d’autres
types de transformations rencontrées dans les problemes de reconnaissance. La seule
différence d’une application a une autre réside dans le nombre et le type de primitives a
utiliser pour former une base dans le repere de référence. Ceci, bien évidemment, affecte la
complexité de 1’algorithme dans les différents cas.

La liste suivante donne des exemples typiques de transformations pour lesquelles ce
paradigme général peut s’appliquer. Nous examinons en premier la reconnaissance
d’objets 2D a partir de données 2D.

1) Translation 2D : la technique est applicable avec une base constituée d’un seul point.
Ce point est pris comme €tant 1’origine du systéme de coordonnées.

2) Translation et rotation 2D : une base a deux points peut étre utilisée, cependant un seul
point orienté (obtenu a partir d’'un segment d’une arréte par exemple) suffit pour la
définition unique de la base.

3) Transformation affine 2D : une base a trois points permet de définir un repere de
référence non équivoque.

4) Transformation perspective 2D : une base a quatre points est nécessaire pour recouvrir
une transformation perspective entre deux plans.

Lorsque les données 3D sont utilisées on parle alors de la reconnaissance d’objets 3D a
partir d’images 3D. Des techniques de hachage géométrique basées sur les données 3D
sont appliquées dans la CAO, I’imagerie médicale, et la comparaison de protéines dans la
biologie moléculaire [Pennec, 1998].

5) Translation 3D : identique au cas 2D, une base a un point est suffisante.

6) Transformation rigide (translation et rotation 3D) : une base constituée de deux lignes
non colinéaires est suffisante. Une autre alternative serait d’utiliser trois points pour
définir la base, avec une information additionnelle sur les longueurs des cotés du
triangle construit par ces points.
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7) Translation, rotation et changement d’échelle 3D : une base constituée de deux droites
non coplanaires et non colinéaires est suffisante. Un point et une droite peuvent aussi
étre utilisés.

2.6.5.2 Complexité

En général, si la base de données contient m modeles ayant chacun n primitives, et si
durant la phase de reconnaissance, la scéne contient S primitives, et que ¢ primitives sont
nécessaires pour former une base, alors la complexité sera donnée par O(mn‘") pour la
phase de pré traitement, et par O(S°"'H) pour la phase de reconnaissance, ot H représente
la complexité pour accéder a une cellule de la table de hachage, il dépend du taux
d’occupation de la table de hachage. Il est important de noter que la structure de la table de
hachage est connue a I’avance avant la phase de reconnaissance. Ainsi, on peut évaluer
cette structure et décider si elle nécessite ou non 1’application d’une procédure de re-
hachage, la subdivision de la table en plusieurs sous tables, ou bien le changement de la
structure de I’index par une autre de dimension supérieure. On devrait noter aussi que les
cellules ayant un taux d’occupation élevé, et qui entralnent des temps de calculs
importants, peuvent tout simplement é&tre ignorées puisque 1’information qu’elles
contiennent n’est pas assez pertinente pour aider a la reconnaissance car elles ne sont alors
pas assez didcriminantes. Ainsi, on peut décider a priori de la borne supérieure de la taille
des cellules de la table de hachage. Une extension de cette idée serait de pondérer les votes
en supposant que l’information contenue dans une cellule de la table de hachage soit
inversement proportionnelle au nombre de modéle que référence cette cellule.

2.6.5.3 Meéthodes et discussions

L'idée du hachage géométrique, dans sa version moderne, trouve son origine dans les
travaux de [Schwartz et Sharir, 1986]. Ces premiers efforts étaient concentrés sur la
reconnaissance d'objets 2D pouvant subir une rotation, une translation ou une occultations
a partir de leur silhouettes en utilisant des techniques d'appariement de courbes de
frontiére. [Schwartz et al., 1988] ont étendu ce concept pour permettre la reconnaissance a
partir, non seulement de courbes 2D, mais dans le cas général de primitives 2D ou 3D. Ils
ont développé une technique de hachage géométrique applicable a un ensemble arbitraire
de points (constellation) pouvant subir des transformations géométriques de différents
types. Ils ont développé des algorithmes efficaces pour la reconnaissance d'objets rigides et
plats représentés soit par un ensemble de points soit par des courbes, sous des
transformations affines. Cette technique a été¢ étendue a son tour pour la reconnaissance
d'un ensemble de points sous des transformations quelconques et aussi a la reconnaissance
d'objets 3D rigides a partir d'une seule image 2D [Lamdan et Wolfson, 1988].

L'un des avantages majeurs du hachage géométrique est qu'il est fondamentalement
paralléle, sa structure peut étre facilement décomposée et partagée entre un certain nombre
de processeurs coopératifs avec un colit de communication minimal. Des implémentations
paralléles du hachage géométrique sont décrites dans [Rigoutsos et Hummel, 1992].
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Juste apres la conception de la technique du hachage géométrique, [Flynn et Jain, 1992]
ont réalisé que la méthode présentait la propriété suivante : la distribution des indices dans
lI'espace des invariants était non-uniforme. Cette non uniformité n'est pas en fait spécifique
aux techniques de hachage géométriques mais elle apparait d'une maniére récurrente dans
tous les schémas d'indexation ([Costa et al., 1992], [Mohan et al., 1993] et [Rigoutsos et
al., 1996]). D'un point de vue pratique, la non uniformité de la distribution permet de
réduire énormément le temps d'exécution de 1'algorithme et aussi de réaliser une structure
efficace de stockage des données de la table de hachage.

Récemment [Rigoutsos et Hummel, 1995] a développé une extension Baysienne du
hachage géométrique pour la reconnaissance d'objets. Il utilise des notions de probabilité
dans les appariements mod¢les/scénes ce qui confere a sa technique de reconnaissance une
robustesse aux bruits de la scene.

2.6.6 Indexation d'invariants géométriques

La généralisation du hachage géométrique a des appariements de primitives autres que des
points n'est pas complétement évidente, contrairement a la prédiction/vérification
d'hypothéses ou a la transformé de Hough généralisée. En effet, la notion de base et de
coordonnées des autres points dans cette base est liée a la structure d'espace vectoriel. On
peut toutefois concevoir un algorithme similaire mais faisant intervenir les invariants de
plusieurs primitives a la place des coordonnées, I'accumulation des évidences se faisant
toujours dans l'espaces des appariements.

Prenant l'exemple des points 3D [Pennec, 1998] : I'équivalent du hachage géométrique
présenté ci-dessus sera d'utiliser dans la table de hachage les invariants caractéristiques de
la forme constituée des quatre points ordonnés (P; P;, P, P} au lieu des coordonnées de P;
dans une base construite a partir des points (P;P;P;) (voir § 2.4). Au niveau de
l'accumulation des évidences, il parait alors naturel d'incrémenter les appariements
possibles individuellement au lieu de le faire pour la base : si (P',-,P},P'k,P}) est un
quadruplet de points compatible dans la scéne, on votera alors pour chaque appariement
(P,P;) du quadruplet. Cette modification faite, il n'est plus réellement utile de considérer
des quadruplets de points : on peut tout a fait réduire le nombre de point a trois, voire
simplement a deux, ce qui permet de réduire énormément la complexité : on passe pour la
reconnaissance de O(n’) & O(n’) voire O(n’) respectivement.

Il faut cependant noter que, dans le cas ou l'on ne considere que les invariants d'un seul
couple de points, la probabilité de faux positifs devient vite trés importante et les résultats
ont de grandes chances d'étre aberrants. Si I'on considére un triplet de points, on retrouve
un algorithme trés proche de la transformée de Hough généralisée, sauf que I'accumulation
n'a plus lieu dans I'espace des transformations mais dans celui des appariements. Il serait
sans doute intéressant de combiner les deux approches, par exemple en regroupant les
transformations compatibles associés a chacun des votes pour un appariement.

Ce type d'algorithme a été utilisé par [Fischer et al., 1992] pour réduire la complexité du
recalage basé sur les points 3D de O(’) a O@’), l'accumulation se faisant ici sur
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I'appariement d'une pseudo-base des deux premiers points de chaque triplet. Un autre
exemple d'algorithme de ce type utilisant des primitives complexes (points munis de
descripteurs de forme locaux) a ét¢ développé par [Califano et Mohan, 1991].

Toutefois, l'utilisation de cette méthode avec des primitives autres que les points pose un
probléme de taille : celui du calcul des invariants.

2.6.7 Isomorphisme de graphes

Le probléme de la reconnaissance d'objets a souvent été interprété comme un probléme
d'isomorphisme de graphes. Ainsi, au probléme de la mise en correspondance de primitives
se substitue alors la question suivante: quelle est la correspondance entre le graphe du
modele et le graphe de la scene?

On peut distinguer deux approches pour répondre a cette question : La premicre se
rapproche de l'utilisation des arbres d'interprétation et se nomme la recherche de cliques
[Horaud et Skordas, 1989]. Son objectif est d'une part de construire un graphe relationnel
qui recense tous les appariements possibles entre les primitives de l'image et celles du
modele, puis d'autre part de rechercher dans ce graphe une clique maximale, c'est a dire un
sous graphe totalement connectg.

[Horaud et Skordas, 1989] proposent une méthode de mise en correspondance de
primitives 2D par recherche de cliques maximales. Cette méthode est appliquée au
probléme d'appariement de primitives segments issues de deux images stéréoscopiques. Un
graphe relationnel (jonction, colinéarité,...) est construit pour chaque image. Les auteurs
cherchent, pour chaque segment d'une image, les segments de l'autre image susceptibles
d'étre appariés avec celui-ci. Les critéres d'appariement tiennent compte de la géométrie
des deux caméras (contrainte épipolaire, de position et d'orientation). Ils construisent alors
un graphe de correspondance ou les nceuds représentent tous les appariements possibles
répertoriés auparavant. Un arc est construit lorsque deux nceuds du graphe sont
compatibles, c'est a dire lorsque la description donnée par le graphe structurel de 1'image de
gauche est similaire a celle donnée par le graphe structurel de 1'image de droite. Les
meilleurs appariements sont données par les cliques maximales du graphe de
correspondance.

Compte tenu du fait que la recherche de cliques maximales est un probléme NP-complet
dont la complexité croit avec le nombre de nceuds, il est évident que cette technique est
limité aux scénes simples.

La seconde approche repose sur l'appariement direct entre deux graphes représentant
respectivement le modele et 1'objet détecté dans la scéne. Ainsi, les noceuds correspondent
aux caractéristiques utilisées alors que les arcs déterminent les relations entre les
caractéristiques. L'isomorphisme de graphes n'est pas le terme le plus juste pour symboliser
cette opération. En effet, du fait des occultations et défauts de traitements bas-niveau,
certaines caractéristiques peuvent étre manquantes et dans ce cas on recherche un sous
isomorphisme de graphes [Shapiro et Haralick, 1981]. L'association entre les deux graphes
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s'effectue sur la similarité des caractéristiques et de leur relation. Ainsi, la notion de
distance entre graphes est utilisée afin de quantifier cette similitude [Cinque et al., 1996].
De méme que pour la technique de la recherche de cliques, l'appariement direct est
également confronté a la complexité croissante en fonction du nombre de nceuds dans les
graphes. Des méthodes permettant de réduire cette complexité en partitionant la mise en
correspondance de  graphes en sous-problémes a l'aide de contraintes
[Dargenton et al., 1994] ont étés explorées.

L'avantage de l'isomorphisme de graphes est son pouvoir de modéliser une information
plus importante que la simple géométrie des primitives, on pourrait ajouter par exemple le
type de ligne ou de surface reliant deux primitives dans 1'étiquetage de 1'aréte ou toute autre
information que 1'on voudrait conserver dans la modélisation d'un objet et qui permet de
simplifier grandement le probléme de la reconnaissance. En fait, il apparait que cette
technique est adaptée a une structuration haut-niveau de l'information, et donc a la
reconnaissance des objets déja modélisés ou d'objets articulés [Pennec, 1998].

2.6.8 Graphe d'aspects

2.6.8.1 Définitions

Une approche intéressante pour reconnaitre des objets 3D est d'obtenir une collection de
vues 2D d'un objet connu a priori (cf. figure 2.10), et de les représenter d'une manicre
efficace pour simplifier leur stockage, et puis d'apparier une ou plusieures vues 2D d'un
objet inconnu avec les vues stockées auparavant, de cette fagon le probléme d'appariement
2D/3D, dont la solution est généralement difficile a mettre en ceuvre, se réduit a un
probléme d'appariement 2D/2D plus facile a traiter.

(a)
(©

(b) © d)

® (g (h)
Figure 2.10 : Un ensemble de vues 2D d'un objet connu en forme de L

Le graphe d'aspects (ou graphe de vues) est une représentation qualitative d'un objet qui
énumere toutes ses apparences topologiquement distinctes. Le modele de caméra étant
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fixé, le choix d'un point de vue détermine la structure de l'aspect de 1'objet. L'espace
d'observation considéré est alors partitionné en un ensemble de régions maximales, ou tous
les points de vue voient les mémes indices de I'objet. Le changement d'aspect a la fronticre
entre deux régions s'appelle un événement visuel. Deux aspects d'un objet sont différents si
I'une des primitives au moins disparait ou apparait lorsqu'on passe de I'un a I'autre.

Un graphe d'aspects est la représentation sous forme de graphe de la parcellisation de
l'espace d'observation en cellules. Il a pour nceuds les aspects et pour arcs les évenements
visuels. De plus, il conserve l'information d'adjacence entre les aspects considérés. Deux
aspects sont dits adjacents s'il est possible, pour un observateur en mouvement, de passer
d'un aspect a un autre sans pour autant passer par d'autres aspects intermédiaires.

L'approche haut niveau de base qu'utilisent la plupart des algorithmes de calcul des graphes
d'aspects est la suivante [Eggert et al., 1993]:

1. Utiliser la définition géométrique de I'objet pour énumérer 1'ensemble des événements
visuels pouvant se produire.

2. Trouver une parcellisation de I'espace d'observation défini par 'ensemble des surfaces
associées aux éveénements visuels.

3. Traverser la parcellisation de I'espace d'observation pour construire le graphe d'aspects
et stocker dans les nceuds les descriptions des aspects représentatifs.

Les algorithmes ainsi développés peuvent étre classifiés selon trois propriétés; le type
d'objets utilis¢s; la représentation de la vue (i.e. la définition avec précision des €léments
qui constituent une vue de la scéne a partir d'un point de vue donné) et la modélisation de
I'espace d'observation (i.e. I'ensemble des points de vues disponibles a partir desquels la
scéne peut &tre vue). Plusieurs travaux de recherche concernant la détermination des
graphes d'aspects pour différents types d'objets ont été publiés ces derniéres années, par
exemple pour les objets polygonaux [Gualtieri et al., 1989], les objets polyédriques ([Wang
et Freeman, 1990], [Platinga et Dyer, 1990 ] et [Gigus et Malik, 1990] ), les solides de
révolution [Kriegman et Ponce, 1990], les objets lisses par morceaux "piecewise-smooth"
[Rieger, 1990] et les objets articulés [Sallam et al., 1990].

Deux modéles de l'espace d'observation sont communément utilisés par la plupart des
chercheurs, le modele orthographique (orthogonal) et le modeéle perspective. Dans le
modele orthographique, 1'espace d'observation est constitué de tous les points situés sur
une sphere ayant un rayon infini. Chaque point de vue représente une direction particuliére
d'observation, il est défini par deux parametres, en l'occurrence sa longitude ¢ et sa
latitude O (cf. figure 2.11). On peut noter qu'il existe une correspondance naturelle entre
I'ensemble de ces points de vue et des points se trouvant sur une spheére unité S autour de
l'origine.
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A 4

X

Figure 2.11: Un point (6, @) sur la sphere S représentant un point de vue dans le modele
orthographique.

Dans ce modele, toutes les lignes de vue (rayons visuels) émanant a partir d'un point de
vue donné sont paralléles et orientées dans une direction opposée a celle définie par ce
point de vue. Chaque ligne de vue qui intersecte l'objet s'arréte au point d'intersection
correspondant de l'objet, définissant ainsi un rayon. Les primitives visibles des objets
(sommets, arétes ou portions d'arétes, faces ou portions de faces) par rapport a un point de
vue donné sont toutes celles rencontrées par 1'ensemble de ces rayons. Une primitive de
'objet qui n'est pas visible a partir d'un point de vue donné et pour laquelle le volume
immédiatement devant elle (par rapport au point de vue) se trouve a l'extérieur de I'objet lui
méme est dite étre occultée depuis ce point de vue. Le modéle de projection
orthographique est adapté aux cas ou la distance entre l'objet et le capteur est grande
devant la taille de 1'objet. En ce cas, la détermination des aspects pour un objet quelconque
peut se faire de maniére approchée par simulation de la projection
[Ikeuchi et Kanade, 1988].

Dans le modele de projection perspective, 1'espace d'observation est constitué de tous les
points dans R a l'exception des points occupés par les objets eux mémes. Ainsi, chaque
point de vue est défini par ses coordonnées (x,),z) par rapport a un repere de référence.
Dans ce cas, les lignes de vue émanent de toutes les directions a partir d'un point de vue
donné. Chaque ligne de vue qui intersecte un objet défini un segment de droite dont le
point de début correspond au point de vue et le point de fin au point d'intersection avec
I'objet. Les primitives visibles des objets par rapport a un point de vue donné sont toutes
celles rencontrées par l'ensemble de ces segments de droites.

Concernant la représentation d'une vue, nous donnons ici sa définition la plus commune,
nous allons nous référer a un objet seul dans la scene, mais la méthode reste valable pour
des scénes contenant de multiples objets.

Avec le modele de projection orthographique, nous choisissons tout d'abord un point de

vue puis nous projetons les sommets, les arétes et les morceaux d'arétes dans un plan P
orthogonal aux lignes de vue. Un sommet ou bien un point d'une aréte intersecté par une
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ligne de vue est projeté sur le plan P en un point qui correspond a l'intersection de cette
ligne de vue avec le plan P. Puisque toutes les lignes de vue sont paralléles, la projection
obtenue est sans distorsion; ainsi les primitives le long de deux lignes de vue / et [ séparées
par une distance d aurons des projections qui seront elles aussi séparées de la méme
distance d dans le plan de projection. Avec le modele de projection perspective, une fois le
point de vue choisi, on projéte ces mémes primitives sur une sphere S centrée sur le point
de vue. Pour chaque ligne de vue /, le sommet de I'objet ou bien le point de l'aréte
intersecté par celle-ci est projeté sur la sphére S en le point ou / intersecte S. Des
distorsions perspectives peuvent se produire avec le modele de projection perspective, en
effet les arétes parall¢les de 'objet par exemple, qui sont loin du point de vue vont paraitre,
une fois projetés, se croiser a un point communément appelé le point de fuite.

La projection de 1'objet sur le plan P ou bien sur la sphere S définis a partir d'un point de
vue donnée est appelée image de 'objet de ce point de vue. Cette image est généralement
constituée de trois type de primitives: sommets, arétes et jonctions en T. Ainsi, les
sommets et les morceaux des arétes de 'objet se projétent respectivement sur les sommets
et les arétes de l'image. Les sommets supplémentaires , appelés jonctions en T, proviennent
a partir des intersections entre les projections des arétes non-adjacentes de 1'objet.

Un graphe étiqueté de la structure de l'image (LISG: labeled image structure graph) est
construit en faisant correspondre ("mapping") les sommets de l'image (y compris les
jonctions en T) avec les nceuds, et les arétes de 1'image avec les arcs, et en étiquetant, d'une
manicre consistante, ces nceuds et arcs ainsi que les faces incidentes. Un schéma
d'étiquetage logique consiste en l'attribution d'une étiquette différente a chaque sommet,
aréte et face de l'objet originel. Les sommets de 1'image qui ne sont pas des jonctions en T
et les arétes de 1'image regoivent les étiquettes des primitives correspondantes de 1'objet qui
se projettent en eux. A chaque jonction en T est attribué I'ensemble des étiquettes des
arétes de l'i'mage qui l'ont engendrée. Finalement, on attribue a chaque face de l'image
I'étiquette de la face de I'objet vu a cet endroit de ce point de vue. Ainsi, avec ce schéma
d'étiquetage, le LISG définit un graphe non-orienté, étiqueté et complet (dans le sens ou il
fournit la totalité¢ des informations qui caractérisent les différents aspects). La description
d'une vue de l'objet a partir d'un point de vue sera donnée par le LISG de l'image telle
qu'elle est vue de ce point de vue.

De cette facon le probléme de reconnaissance se ramene a un probléme d'isomorphisme de
graphes. Deux graphes LISG noté 4 et B sont isomorphes lorsqu'ils possedent la méme
structure topologique (qualitative), c'est a dire lorsqu'il existe une correspondance un-a-un
M, appelée isomorphisme, qui permet de faire correspondre aux noeuds, arcs et faces de 4,
les nceuds, arcs et faces de B, tel que pour un nceud donné n de A, si les arcs et les faces
adjacents a n (pris dans le sens horaire) sont a;, f;, az, fo, ....ax, fr et si les arcs sont
adjacents aux nceuds n;, ny,..., ni, respectivement, alors les arcs et les faces adjacents a
M(n) dans B seront M(a;), M(f;), M(a,), M(f>),...., M(ay), M(f;) (pris aussi dans le sens
horaire) et les arcs seront adjacents aux nceuds M(n;), M(n;),...., M(n;), respectivement.
Les nceuds n et M(n), les arcs a et M(a) ainsi que les faces f et M(f) doivent étre étiquetés
d'une maniére identique. Deux vues sont dites distinctes si leurs graphes LISG ne sont pas

isomorphes.
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Pour calculer le graphe d'aspects, il est nécessaire tout d'abord de partitionner 1'espace
d'observation en un ensemble de régions connexes maximales appelées aussi régions non
critiques, et pour lesquelles les vues correspondantes sont isomorphes. Un point de vue
représentatif de chaque région de la partition de l'espace d'observation (VSP: viewpoint
space partition) est alors choisi et son graphe LISG construit. Les régions maximales et
leurs représentants forment les nceuds du graphes d'aspects alors que les frontieéres entres
régions adjacentes forment ses arcs.

Les points de vue des régions de la VSP sont appelés points de vue généraux "general
viewpoints". Ce sont des points de vue pour lesquels tout mouvement infinitésimal dans
I'espace des points de vue conduit a un autre point de vue ayant une vue isomorphe. Les
vues associées aux régions non critiques sont dites stables. Avec le modele de projection
orthographique les régions non critiques sont des cellules 2D bornées par des courbes 1D
(ctf. figure 2.12). Par contre, avec le modele de projection perspective les régions non
critiques sont des cellules 3D bornées par des surfaces 2D. Ces courbes et surfaces,
appelées régions critiques concretes "actual critical regions", contiennent les points de
vues pour lesquels il existe un mouvement infinitésimal dans I'espace des points de vue
conduisant a des points de vue ayant des vues non isomorphes. Les points de vue dans ces
courbes et surfaces critiques sont appelés points de vue accidentels "accidental
viewpoints". Les vues associées aux régions critiques concretes sont dites instables.
L'information qu'elles apportent pour l'appariement d'images est insignifiante car les
régions dans l'espace des points de vue auxquelles elles sont associées sont infiniment
petites, et de ce fait, ces vues ne sont pas stockées dans le graphe d'aspects.

Figure 2.12: Partition de I'espace d'observation (lignes continues) et le graphe d'aspects
(lignes discontinues) d'un objet en forme de L pour le modele orthographique
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2.6.8.2 Complexité

La complexit¢ des graphes d'aspects a limité ¢énormément leur utilisation dans la
reconnaissance d'objets pour deux raisons principales : leur construction est cotliteuse et
leur comparaison peut engendrer une explosion combinatoire. A titre d'exemple, la
complexité de construction d'un graphe d'aspects pour un polyédre concave ayant n
sommets, arétes et faces est donnée par O(n°) pour le modéle de projection orthographique,
et O(n’) pour le modéle de projection perspective [Schiffenbauer, 2001].

Les algorithmes de construction des graphes d'aspects géométriques pour des objets
quelconques (de forme libre) sont trés coliteux en temps de calculs : les études exhaustives
se sont en général consacrées a quelques objets simples révélant les difficultés d'une
automatisation de la procédure de reconnaissance.

Pour remédier a la complexité relativement prohibitive des graphes d'aspects, des
méthodes d'approximation de graphes d’aspects ont ét¢ développées. Elles permettent de
construire des structures de données simples, peu complexes et qui restent suffisamment
discriminantes pour la reconnaissance. On peut citer, a titre d'exemples de ce type de
structures, les graphes d'aspects a résolution finie "finite-resolution aspects graphs"
[Shimshoni et Ponce, 1997], les graphes d'aspects dans les espaces d'échelles "scale-space
aspect graphs" [Eggert et al., 1993] et les graphes d'aspects pondérés "weighted aspect
graphs" [Ben-Arie, 1990].

2.6.8.3 Meéthodes et Discussions

[Koenderink et Van Doorn, 1979] sont les premiers a avoir introduit la notion de graphe
d'aspects en ¢étudiant la modélisation de la vision humaine. leurs travaux ont d'abord été
prolongés, sous un aspect mathématique, par [Plantinga et Dyer, 1990] puis utilisés en
vision par ordinateur pour la reconnaissance d'objets polyédriques par [Ikeuchi et Kanade,
1988], [Stewman et Bowyer, 1990] et [Gigus et al., 1991].

D'un autre co6té, de nombreuses nouvelles techniques ont été proposées et implantées pour
construire le graphe d'aspects d'objets de formes courbes. L'exemple standard de ce type de
graphes est fourni par la variation du contour d'occultation d'un objet lisse par morceaux
[Rieger, 1993]. Le contour apparent, correspondant aux points de l'objet pour lesquels la
direction de projection sur la rétine de la caméra est tangente a la surface extérieure ou
rencontre une aréte, se projette en une courbe différentiable, sauf en un nombre fini de
points. Pour certaines directions d'observations, le contour d'occultation subit des
variations brusques dans la structure de ses singularités, manifestant ainsi une discontinuité
des apparences. Deux contours d'occultation seront déclarés semblables ou de méme type
qualitatif s'ils peuvent étre transformés 1'un dans l'autre par un difféomorphisme. La théorie
des singularités (appelée aussi théorie des catastrophes) offre un catalogue complet
d'événement visuels qui peuvent étre utilisés pour comprendre la structure et la formation
des graphes d'aspects permettant ainsi une approche systématique de leur détermination
pour certaines classes d'objets (solides de révolution, surfaces algébriques) [Petitjean et al.,
1992].
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En conclusion, on peut dire que l'intérét des graphes d'aspect tient a trois propriétés
principales:

1. Ils permettent de réduire l'indétermination du point de vue selon deux directions :
par partitionnement de l'espace d'observation en classes d'équivalences définies par
les propriétés de stabilité structurelle du contour d'occultation, et par structuration
différentielle globale de ces classes d'apparence. La définition d'une catégorisation
intrinséque des apparences est produite essentiellement par des propriétés locales
de la variation du contour d'occultation. L'ensemble des catégories d'apparences,
dans leur globalité, peut également étre caractérisé plus spécifiquement : c'est ici
qu'intervient la structure de graphe.

2. Ils décrivent la structure différentielle qui régit cette catégorisation intrinseque des
données sensorielles. En effet, les différences entre catégories de contours
d'occultation, a cause de la typologie finie des catastrophes élémentaires, ne sont
pas quelconques : un graphe d'aspects est en général de faible compléxité. Sa
structure est donc caractéristique de l'objet et sera porteuse d'information
potentiellement discriminante.

3. En plus d'organiser les catégorie, le graphe d'aspects fourni une unité a la diversité
des apparences de l'objet. Ainsi, la donnée de l'ensemble des aspects et de leur
organisation structurée par un graphe détermine qualitativement 'objet observé.

Ceci dit, l'information utilisée pour construire un graphe d'aspects dans les méthodes de
reconnaissance citées ci-dessus est réduite généralement au seul contour d'occultation de
l'objet, et néglige d'autres indices visuels, en particulier photométriques, potentiellement
caractéristiques. Ce probléme reste d'actualité et n'a pas été résolu dans sa globalité.
L'approche que nous proposons dans le chapitre (3) est une approche originale dans le sens
ou elle combine 1'information photométrique avec l'information géométrique (silhouette de
l'objet) pour construire le graphe d'aspects d’un objet de forme libre.

2.7 Recalage

Par recalage, nous entendons détermination de la pose de 1'objet par rapport a un référentiel
connu. Il s'agit de calculer les trois parametres de translation ainsi que les trois parametres
de rotation permettant d'amener 'objet de sa position initiale a sa position courante telle
que percu dans I’image. Classiquement il s'agit de calculer la position de 1'objet soit dans le
repere associé au capteur soit dans le repere associé a la scéne.

Le recalage d'objets suppose la connaissance d'un nombre suffisant d'appariements entre
les primitives de la scéne ainsi que du modele 3D géométrique associé a 1'objet. De plus,
dans le cas ou l'on utilise des images d'intensité, on a besoin aussi de connaitre le modele
de projection perspective de la caméra. Il est déterminé par le processus de calibration de la
caméra. Ce modele rend possible, connaissant les coordonnées d'un point 3D de la scene,
le calcul des coordonnées 2D associ¢ dans le plan image de la caméra.
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D'un point de vue purement mathématique, si on considére un ensemble de » primitives de
l'image (d'intensité et/ou de profondeur) appariées avec le méme nombre de primitives du
modele 3D de I'objet a localiser, le probléme s'exprime alors sous la forme d'un systéme
d'équations non linéaires a six inconnues (3 pour la rotation et 3 pour la translation). En
pratique, a cause du bruit, on a jamais des données exactes, et I'on doit donc prendre en
compte les erreurs de mesure. Ainsi, la solution usuelle est alors de minimiser un critére
quadratique qui exprime la distance entre les points transformés du mod¢le et les points
correspondants de la scéne. La minimisation de ce critére est conditionnée par [Horaud et
Monga, 1993]:

e les caractéristiques visuelles utilisées 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 adoptée pour décrire la rotation.

Dans les chapitres suivants, nous allons détailler a chaque fois le critére & minimiser pour
déterminer les paramétres de la transformation optimale ainsi que le formalisme
mathématique adopté pour représenter la rotation.

2.8 Description du systéme de reconnaissance élaboré

Les systemes que nous avons développés dans cette thése traitent exclusivement le sous
probléme de la localisation et du recalage 3D automatique d'objets de forme libre inhérent
au probléme de la reconnaissance d’objets d'une maniere générale. En effet, étant donné
que le systéme est destiné a des taches de téléopération, le probléme de l'identification de
I'objet dans la scéne ne se pose pas vu que cette tdche est réalisée par l'opérateur. Par
contre, l'opérateur doit savoir, avec une grande précision, la pose de I'objet dans la scéne
pour mettre & jour son environnement de travail. De plus, le recalage est un élément
essentiel pour la superposition du monde virtuel avec l'image dans les applications de
réalité augmentée (RA). L'architecture du systéme élaboré est inspirée des systemes utilisés
par [Mundy et al., 1996], [Rothwell et al.; 1995] et [Zisserman et al., 1995], elle est
illustrée globalement dans la figure (2.13).

Nous avons ¢élaboré¢ deux approches qui respectent cette architecture mais dont les modules
diffeérent en fonction du type d'image d'entrée utilis€¢. La premiére approche exploite une
seule image d'intensité, nous 1'avons appelé approche photoclinométrique, elle utilise un
invariant global pour apparier 1'image avec le modele, et de ce fait suppose que I'objet soit
isolé dans la scéne. Elle est décrite en détail dans le chapitre (3). La deuxiéme approche
utilise des points 3D acquis de la surface visible de 1'objet grace a un capteur stéréo actif
que nous avons congu. Elle utilise un invariant local pour apparier le modele avec la scene,
et tolére donc des occultations partielles de 1'objet. Nous l'avons appelée approche
clinométrique et elle est présentée dans le chapitre (4).

Base de données : Les approches élaborées sont des approches "model-based" et donc
supposent la connaissance a priori du modele de 1'objet de la scéne. La représentation que
nous avons adopté pour modéliser 1'objet de forme libre est la représentation en polygones
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maillés (voir chapitre 1). Cette représentation nous permet de construire hors ligne, la base
de données dans laquelle on va stocker les informations invariantes sous forme de graphes
pour l'approche photométrique et sous forme d'une table pour l'approche clinométrique.
Ces informations nous permettrons d'effectuer les appariements image/mode¢le.

Modéle 3D de l'objet Image d'intensité (2D)
de forme libre Ou
Image de profondeur (3D)
h
o v
r ( v e
S Calcul des invariants Extraction de Primitives n
et calcul des invariants
1 1
i l i
. g
g Génération n
n d'hypothéses e
€ Base de
données
v
Hypothéses
G J v

Vérification

A 4

Recalage et
Recalage fin

Figure 2.13 : Architecture globale du systeme de recalage élaboré

Extraction de primitives et calcul des invariants : Cette étape prend en entrée I'image de
la scéne (intensité ou profondeur) et produit les primitives nécessaires pour calculer les
invariants. Généralement, plusieurs types d'invariants sont nécessaires pour discriminer les
différentes régions de l'objet. Ces invariants forment ce que l'on appelle un vecteur
d’invariants qui représente un point dans I'espace multidimensionnel des invariants.

Génération d'hypothéses : Apres le calcul des invariants a partir de l'image d'entrée, leurs
valeurs sont comparées a ceux qui sont stockés dans la base de données, si la mise en
correspondance est établie alors il y aura génération d'une hypothése sur l'identification des
points ou des régions de l'objet. Cette hypothése d'appariement permet de calculer la
transformation rigide adéquate entre le mode¢le et 1'image.

Vérification d'hypothéses : Pour vérifier une hypothése générée, on re-projete les
primitives du modele 3D de 1'objet sur le plan image selon la transformation trouvée, si ces
primitives re-projetées ne coincident pas (selon un seuil de tolérance fix¢) avec les
primitives images qui leur correspondent alors cette hypothese est rejetée. De plus, dans le
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cas ou l'hypothése serait retenue, I'é¢tape de vérification permet de l'enrichir avec de
nouveaux appariements ce qui permet d'améliorer le calcul de la transformation et ainsi
d'avoir un recalage plus fin.

Toutes ces étapes ainsi que les différents modules de traitements qui les constituent seront
détaillés dans les deux chapitres suivants.

2.9 Conclusion

Nous avons décrit dans ce chapitre, les différentes étapes du processus de reconnaissance
d'un objet 3D en décrivant a chaque fois les techniques et les outils les plus utilisés, leurs
avantages, leurs inconvénients et le type d'application pour lequel ils sont le mieux adaptés.
Il parait clair a travers les multiples approches étudiées que le choix des primitives a
exploiter est primordial dans les systémes de reconnaissance. Or, vu l'objectif que I'on s'est
fixé, a savoir recaler automatiquement un objet de forme libre dans sont environnement de
travail, le choix de primitives simples de type points ou segments n'est pas du tout
envisageable car il est difficile (voire impossible) de les détecter dans une image. Ainsi,
nous avons choisi d'exploiter les normales a la surface de I'objet qui donne une information
sur la variation de la surface de l'objet. Nous verrons dans le prochain chapitre que cette
information est discriminante et permet d'identifier des régions particulieres de 1'objet a
partir de son image d'intensité. A partir de ce choix, nous avons ¢élaboré deux approches
d'appariements de I'objet avec son modele, basées toutes les deux sur I'extraction
d'invariants clinométriques a partir soit d'une image d'intensité ou de profondeur. Nous
avons choisi la technique des invariants pour tous les avantages qu'elle présente (voir §
2.4).

Notre souci est de développer un systéme de recalage le plus fiable possible. Il est donc
nécessaire de travailler a tous les niveaux du systéme en apportant des contributions
particuliéres sur plusieurs points de la chaine de traitement global.

Ainsi notre intérét s'est particuliérement porté sur la construction de la base de données qui
code le mieux possible 1'objet de forme libre afin de permettre une reconnaissance rapide et
correcte car comme nous l'avons déja mentionné (chapitre 1) I'amélioration du temps de
reconnaissance reste la préoccupation majeure de ce type de systéme. D'un autre c6té, nous
nous sommes intéressé, pour la deuxieme approche, a la mise en ceuvre du capteur stéréo
actif qui permet une reconstruction 3D tres précise car basée sur une méthode d'extraction
de primitives subpixélique.

Nous testerons les deux approches ¢laborées sur des images synthétiques pour la premiére
et réelles pour la deuxiéme, ce qui nous permettra d'évaluer les performances de chacune
d'entre elles et donnera également leurs limites d'utilisation. Finalement, nous essayerons
de mener une étude critique et constructive sur les méthodes implantées et les résultats
obtenus afin d'exposer les perspectives et améliorations a développer dans le futur.
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Chapitre 3

Approche Photoclinométrique

Ce chapitre présente la solution photoclinométriqueﬂque nous avons ¢laborée pour recaler
automatiquement l'objet de forme libre a partir d'une image d'intensité. En effet, nous
allons démontrer que l'utilisation de la photoclinométrie, sous certaines conditions, permet
d'extraire a partir de 1'image des primitives pouvant étre appariées sans équivoque avec des
primitives du modele de 1'objet grace a un invariant photométrique global que nous avons
défini. Pour cela, nous allons tout d'abord donner une présentation générale de I'ensemble
du procédé en explicitant les hypothéses de base que nous avons considérées. Ensuite nous
allons décrire comment nous avons construit, hors ligne, la base de données du modele qui
caractérise les régions de ce dernier, d'une maniére appropriée en utilisant cet invariant.
Dans une troisieme phase, nous allons détailler la procédure d'appariement automatique
image/modele, en ligne, étape par étape en précisant les différents traitements effectués sur
l'image. Nous présentons ensuite la technique de recalage 3D qui utilise les résultats du
module d'appariement pour déterminer la position courante de l'objet. Nous concluons
enfin sur les contributions que nous avons apportées ainsi que sur les résultats obtenus.

' La photoclinométrie est I’analyse de la variation de la normale a la surface de I’objet d’aprés la
photométrie.
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3.1 Description générale du systeme

Ce paragraphe décrit les hypothéses de base considérées, le modele de réflexion diffuse
utilisée ainsi que l'architecture de l'approche photoclinométrique.

3.1.1 Hypothéses de base

Dans la mise en ceuvre de l'approche photoclinométrique du recalage automatique nous
avons considéré les hypotheses de base (contraintes) suivantes :

1)

2)

3)

4)

les objets 3D de forme libre utilisés sont placés dans une scéne éclairée par une source
de lumiere directionnelle dont la position par rapport au repere monde (Ry) est connue
a priori.

la prise de vue de la scéne est effectuée par une seule caméra CCD, calibrée au

préalable (voir annexe A) et dont I'axe optique est colinéaire avec la source de lumicre
(cf. figure 3.1).

nous considérons que les objets utilisés ont des surfaces mates (surface rugueuses au
niveau microscopique). Ce type d’objets possede une réflexion diffuse, appelée aussi
réflexion, Lambertienne [Foley et al., 1990] (la lumiére est réfléchie de manicre
isotrope™), leurs surfaces ont donc une luminosité constante de tous les points de vue, et
qui ne dépend que de 1’angle entre la direction de la source de lumicre et de la normale
a la surface (i.e. la quantit¢ de lumicre vue par la caméra est indépendante de sa
position par rapport a la source de lumicre).

le modele géométrique de 1'objet 3D de forme libre est connu a priori et est défini par
sa représentation en polygones maillés (cf. chapitre 1).

Source de lumiére

camera

" Object
de forme libre

Figure 3.1 : Banc d'essai

2 Dans toute les directions
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3.1.2 Modéele de la réflexion diffuse

Comme nous I'avons mentionné ci-dessus, la luminosité apparente d'une surface
lambertienne ne dépendra que de I'angle @ entre la direction L vers la source lumineuse et
lanormale N 4 la surface (cf. figure 3.2).

Figure 3.2 : Réflexion diffuse

La figure (3.3) montre comment un faisceau lumineux qui frappe la surface intercepte une

aire inversement proportionnelle au cosinus de I'angle entre le faisceau et N . Si le faisceau
a une section infinitésimale dA4, le faisceau intercepte une aire dA/cos(6) sur la surface.
Pour un rayon lumineux incident, la quantité d'énergie recue par dA4 est inversement
proportionnelle au cos(6). Ceci est vrai pour toute surface, indépendamment du matériau.

dA dA/cosO

Surface 1 Surface 2

Figure 3.3 : Aire interceptée par les faisceaux élémentaires de section d4

D'un autre coté, les surfaces Lambertiennes partagent la propriété connue sous le nom de
loi de Lambert, selon laquelle la quantité de lumiére réfléchie par une unité de surface d4
vers l'observateur est proportionnelle au cosinus de l'angle entre l'axe de visée et la

normale N & la surface. Comme la surface vue est proportionnelle au cosinus du méme
angle, les deux facteurs s'annulent réciproquement. Par exemple, lorsque Il'angle
d'incidence du regard augmente, I'observateur intercepte une plus grande aire, pendant que
la quantit¢ de lumicre réfléchie diminue en conséquence. Ainsi, pour les surfaces
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Lambertiennes, la quantité de lumicre vue par l'observateur est indépendante de la position
de I'observateur et est proportionnelle a cos(6), angle d'incidence du faisceau lumineux.

Ainsi 1'équation d'illumination diffuse est donnée par :

I=I K cos(®) (3.1)

I, est l'intensité de la source lumineuse; K, est le coefficient de réflexion diffuse; c'est une
constante comprise entre 0 et 1 et qui varie d'un matériau a un autre. L'angle € doit étre
compris entre 0 et /2 si la source lumineuse doit avoir un effet sur la surface éclairée. En
d'autres termes, nous considérons les surfaces auto-masquantes, ainsi une lumicre placée
derriere la surface ne peut l'illuminer. Le modele de la réflexion diffuse est une loi
empirique qui s'applique sur des surface mates comme le papier ou le platre.

En supposant que les vecteurs N et L sont normalisés, on peut réécrire I'équation (3.1) en
utilisant le produit scalaire :

=1 K (N-L) (3.2)
oul N-L représente le produit scalaire des vecteurs N et L .

C'est ce modele que nous avons choisi d'adopter pour mener nos analyses photométriques
sur les images d'intensité. Nous avons fixé, sans perte de généralité, l'intensité de la
lumicre incidente a 1. Par ailleurs, le coefficient de réflexion diffuse K; peut étre fix¢é a la
valeur photométrique maximum observée sur une portion de I'objet dont on sait qu'elle est
orientée vers la source de lumicre.

De plus nous considérons que la source lumineuse est directionnelle, ce qui implique que
I'angle d'incidence de ses rayons par rapport a des surfaces de méme normale peut étre

considéré comme constant. En d'autres termes le vecteur L est constant pour cette source
lumineuse.

3.1.3 Modéle géométrique de 1'objet de forme libre

Afin d'illustrer I'ensemble de I'algorithme et les résultats obtenus au fur et & mesure de son
déroulement nous prenons 1'exemple particulier de la Vénus définie par sa représentation
en polygones maillés et dont le maillage est illustré dans la figure (3.4a).

Ainsi, le modéle géométrique 3D initial de la Vénus est donné par (cf. figure 3.4b):

e les sommets du maillage définis par leurs coordonnées 3D dans un référentiel li¢ a
I'objet et centré sur son centre de gravité. Chaque sommet est identifi¢ grace a son
index qui donne sa position dans le tableau des sommets.

e les normales aux sommets définies par leurs coordonnées normalisées.

e les faces du maillage qui sont dans notre cas des faces triangulaires, elles sont définie
par une liste. Chaque ligne de cette liste définie une face particuliere du maillage en
donnant les index des sommets qui la constituent.
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#vertex

v -1.080000 0.130000 5.800000
v -1.050000 -0.130000 5.110000
v -1.200000 0.370000 5.330000
v -0.950000 -0.530000 5 610000
v -0.600000 -0.490000 4 900000
#normals

vn 0.876291 0.132770 0 463127
vn 0.837341 0.543765 0.056382
vn 0.919523 0.123972 -0.372972
vn 0.519292 0.677319 0.5211209
vn 0.224243 0.861935 0.454734
#faces

f 1 2 3

£f 4 3 2

£f 2 5 4

f 4 5 6

f 6 5 7

(a) (b)

Figure 3.4 : Modé¢le géométrique 3D de la Vénus

De plus, pour des besoins de la méthode, nous avons enrichi ce modele en lui rajoutant les
normales aux faces. Chaque normale a la face est déterminée par le produit vectoriel de
deux vecteurs directeurs de deux de ses trois arétes, pris dans le sens trigonométriques (cf.
figure 3.5):

V=V <V (3.3)

Vi

S3

SOTIInEt
S2

S1

Figure 3.5 : Définition des normales aux surfaces du maillage

3.1.4 Principe de la méthode photoclinométrique

Le fait de considérer le modele de réflexion diffuse nous permet d'affirmer que chaque
niveau de gris dans I’image de luminance de 1'objet dépend uniquement de 1’angle entre la
normale a la surface de 1’objet au point considéré et la direction de la source de lumiére.
De plus, la détermination de la valeur de cet angle se fera, a chaque fois que cela est
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nécessaire, par une simple inversion du modele de réflexion diffuse donné par 1'équation
(3.1). Pour exploiter a bon escient cette propriété, nous avons choisi de déterminer les
zones de I’image les plus brillantes que nous avons appelé taches et qui vont constituer les
primitives images a partir desquelles nous allons réaliser les appariements image/mod¢le.
Ces taches correspondent a des portions de surfaces de 1’objet orientées dans la direction
de la source de lumiére (6=0), or comme cette derniere est connue a priori dans le repére
de la scéne (hypothese 1), les normales 3D des taches exprimées dans le repere monde sont
donc déterminées. Pour chaque tache nous calculons les angles entre la normale extraite et
les normales aux points qui sont tout autour de la tache. La répartition des angles ainsi
trouvés est un invariant projectif pour le modele de réflexion diffuse, et donc ne dépend
pas du point de vue. De plus, cette répartition est discriminante pour les objets de forme
libre. Ainsi, chaque tache extraite de I’image aura une répartition angulaire spécifique qui
permettra de I’identifier dans le modele 3D.

Afin de pouvoir réaliser des appariements automatiques image/modele, on construit, hors
ligne, une base de données du modele 3D sous forme de tables d'aspects, en se basant sur
le principe de ces répartitions angulaires [Ababsa et al., 2002a]. Chaque aspect dans cette
table sera défini par tous les sommets du modéele 3D ayant une normale identique, que nous
appelons normale de référence (définie avec une tolérance angulaire prés). Une des
difficultés consiste a identifier les différents aspects discriminants de 1'objet et déterminer
une représentation simple et pertinente. L'utilisation des méthodes classiques des graphes
d'aspects (voir chapitre 2) nécessite de répertorier les différents aspects visuels en
cherchant les frontiéres qui les séparent les uns des autres. Ces frontiéres correspondent a
des éveénements visuels particuliers désignant des variations significatifs de I'aspect visuel.
Ces variations sont généralement faciles a détecter lorsqu'il s'agit de manipuler des objets
polyédriques car elles correspondent a l'apparition ou la disparition d'une face de l'objet.
Par contre, lorsqu'il s'agit d'objets de forme libre, la discrimination entre les aspects visuels
en utilisant des événements visuels basés sur les primitives géométriques (tel que les
segments de droite) n'est pas du tout évidente voire impossible. En effet, un objet de forme
libre vu de deux points de vue différents peut avoir la méme apparence dans les deux
images de luminance respectives. L'originalit¢ de la méthode que nous proposons est
qu'elle défini des aspects de type photométrique pour discriminer les différentes vues de
I'objet de forme libre. Elle associe a chaque aspect photométrique un point de la sphere de
vue, qui permet d'englober 1'objet. Cette solution simple n'entraine pas de calculs trop
complexes et évite de devoir rechercher les aspects analytiquement. Un point important
concerne l'information qui doit représenter les aspects photométriques retenus. Pour
chaque aspect, nous stockons les répartitions angulaires de tous les sommets qui le
constituent.

Enfin, le dernier choix a établir concerne la méthode de mise en correspondance. Comme
nous l'avons mentionné précédemment (chapitre 2), plusieurs paradigmes existent pour
répondre a ce probléme. Le défaut majeur de ces méthodes est la complexité du temps de
calcul qu'elles engendrent. Nous avons choisi la méthode de génération/vérification
d'hypotheses, cette technique permet d'effectuer des appariements treés rapidement grace a
des calculs simples. Nous remédions a son principal handicap, en l'occurrence son
caractére combinatoire trop important, en fournissant a l'entrée du systétme un nombre
restreint de taches (juste le nombre qu'il faut pour déterminer la transformation rigide).
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La figure (3.6) reprend les deux grandes parties du systéme en ligne et hors ligne qui
permettent de construire la base de données du modele et d'établir la mise en
correspondance entre les primitives extraites de 1'image et les primitives du modele. On
peut constater l'importance de l'invariant photométrique qui conditionne la réussite du
processus d'appariement.

fffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff

de luminance

I :

Définition des aspects J : ; Détection des taches

Modéle géométrique 3D } - Prise d'une image

photométriques brillantes dans I'image

i ¢

Calcul des répartitions P Calcul des invariants

angulaires photométriques

S

' Insertion dans la Appariement
: base de données T
Traitement hors ligne i ( . . . )
Génération/vérification
d'hypothéses
-
Recalage 3D

Traitement en ligne

Figure 3.6 : Synoptique global de I'approche photoclinométrique

La suite de ce chapitre est dédiée a la description des étapes de construction de la base de
données, de I'appariement image/modele et de recalage 3D.

3.2 Construction de la base de données

Dans cette partie, nous examinons le traitement hors ligne qui est effectu¢ afin d'établir les
principaux aspects photométriques de la Vénus a intégrer dans la base de données afin de
minimiser le temps de reconnaissance une fois "en ligne".

3.2.1 Suréchantillonnage du maillage

Afin d'avoir la meilleure adéquation possible entre 1'image et le modéle, celui ci doit étre
discrétiser d'une maniére "fine". En effet, pour réaliser des mise en correspondance entre
des zones de I'image et du maillage, nous utilisons les sommets et les faces du maillage. Si
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ces derniers sont plus nombreux, ils permettront de déterminer plus précisément la zone du
maillage incriminée. Les résultats fournis par l'algorithme de recalage n'en seront que
meilleurs. Nous avons donc mis au point un algorithme qui permet de générer un maillage
quatre fois plus fin et donc plus approprié, a partir du maillage initial.

La figure (3.7) présente la subdivision réalisée au niveau d'une face triangulaire ainsi que
le maillage suréchantillonné obtenu.

Face de départ

TA& o,

Ay WLV

e LR A
AL

Face subdivisée

— Normales données
- NOrmales subdivisées

(a) subdivision d'une face triangulaire (b) maillage suréchantilloné obtenu

Figure (3.7) : Suréchantillonnage du maillage

Cet algorithme fonctionne de la manicre suivante :

1.
2.

lister toutes les arétes constituant le maillage initial.

calculer le milieu de chacune de ces arétes. On appellera 1'ensemble de ces milieux
ensemble 'M'.

calculer la normale en tout point de I'ensemble 'M'. Chaque normale est égale a la
moyenne des normales aux deux sommets, extrémités de l'aréte considérée. La
normale ainsi calculée est ensuite rendue unitaire. L'ensemble de toutes ces normales
est noté¢ 'N'.

pour chaque point de I'ensemble 'M', calculer la moyenne des distances aux deux plans
formés chacun par le couple (sommet, normale) des deux sommets extrémités de
l'aréte porteuse de ce point (cf. figure 3.8).

décaler chaque point de 'M' de la distance calculée en (4). Ce décalage s'effectue sur
les droites passant par les points de 'M' et orientées selon les normales 'N'. Le nouvel
ensemble de points obtenus est appelé ensemble 'P'.
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6. Incorporer les ensembles 'P' et 'N' dans le maillage initial.

Cette méthode permet de multiplier par 2 le nombre de sommets du maillage et par 4 le
nombre de faces triangulaires. Si on veut obtenir un suréchantillonnage encore plus fin, il
suffira alors de réitérer le processus.

Figure 3.8 : Construction d'un point supplémentaire du maillage

3.2.2 Echantillonnage de la sphére de vue

Puisque dans notre méthode, chaque aspect photométrique est défini par une normale de
référence qui est associée a un point de vue particulier sur la sphére de vue, il est important
de développer le parcours de la sphere de vue pour établir un échantillonnage adéquat des
aspects de l'objets. Afin de générer une distribution uniforme des différentes lignes de vue,
Nous avons utilis¢ une grille ISEA ("Icoshedral Snyder Equal Area"). 1l s'agit d'un
systeme de grille qui permet de subdiviser une sphere en des surfaces de méme forme et
d'aires a peu pres égales. Cette méthode repose sur l'approximation de la sphére par un
icosahedre. Chaque face est un triangle équilatéral, nous subdivisons chacune de ces faces
en triangle plus petits par subdivision de leurs arétes. En général, le nombre de facettes est
donné par N=20xn> ou n représente la division de l'aréte du triangle (cf. figure 3.9).
Chacun des points ainsi obtenus est reprojeté sur la sphére (aprés normalisation du vecteur
qui lui correspond). Nous obtenons finalement un jeu de normales uniformément réparties

sur I'ensemble de la sphere.

[tération (1 [tération 1 [tération 2

ot 4
-‘_Q__q_{o.

Figure 3.9 : Grille ISEA
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L'ordre de la subdivision dépend, d'une part, de la précision que l'on s'est fixée pour
discriminer les aspects photométriques, et d'autre part, du temps d'exécution engendré et
qui doit rester acceptable. En fait nous devons choisir un ordre de subdivision qui constitue
un compromis entre ces deux contraintes. Le tableau (3.1) donne une idée sur le nombre de
normales générées en fonction du nombre d'itérations de subdivision.

Itération 1 2 3 4 5
Nombre de normales 42 162 642 2562 10242
Angle min entre normales 31,72° 14,55° 6,85° 3,32° 1,63°
Angle max entre normales 35,63° 17,17° 9,20° 4,70° 2,36°

Tableau 3.1 : Normales générées par la grille ISEA

Les différents tests effectués (voir § 3.5.2) démontrent qu'une subdivision d'ordre 4 de la
grille ISEA suffit pour générer un ensemble de normales représentatives des aspects
photométriques (2562 normales) et pour lesquels le temps d'exécution reste raisonnable. La
figure (3.10) montre la sphére de vue séparée en 2562 facettes.

Figure 3.10 : Sphére de vue composée de 2562 facettes

3.2.3 Construction de la table d'aspects photométriques

Comme nous l'avons mentionné précédemment, un aspect photométrique est défini par une
normale de référence associée a chaque fois a une direction de la sphére de vue. Et comme
nous avons subdivisé la sphére de vue en 2562 facettes, nous aurons a stocker 2562 aspects
photométriques potentiels. Afin de réaliser l'ensemble des calculs, il est nécessaire que
l'objet soit placé au centre de la sphere de vue (figure 3.11), et ensuite d'effectuer un
changement de repere. Ce changement de repére consiste a prendre le centre de gravité de
l'objet, défini par le point de coordonnées (0,0,0) dans le repére de la Vénus, comme centre
de la sphére. Ainsi l'objet localisé au centre de la sphére est vu a partir du centre de
chacune des facettes constituant la sphere de vue.

90



Chapitre 3 Approche Photoclinométrique

>

5%
e

s

=

AW AVAN
=1 VAVAVAY
LAY

=
%

t

Figure 3.11 : Un exemple d'un aspect photométrique de la Vénus. Les régions du maillage
appartenant a cet aspect (i.e. ayant une normale égale a N;) sont colorées en noir sur le
modele

La direction de la ligne de vue est définie a chaque fois par les deux paramétres ¢ et € (cf.
figure 3.11). Pour une normale de référence normalisée N,(x,y,z) donnée, ¢ et @ peuvent
étre données par les relations suivantes:

q,:amn(%j 01l 0< < 21 (3.4)

O=arccosin(z) ou0<60<r (3.5)

Chaque aspect photométrique sera constitué par les sommets du maillage dont les normales
sont égale a la normale de référence considérée. Or, dans le maillage de l'objet; il est
généralement rare de trouver des sommets dont les normales soient rigoureusement
identiques, de plus, les zones dans l'image qui ont le méme niveaux de gris correspondent
en réalité a des zones du maillage dont les normales différent quelque peu entre elles. Ainsi
nous avons fixé une tolérance angulaire de 5° (cette valeur est déterminée
expérimentalement, voir § 3.5.2) pour chaque normale de référence. Pour chaque aspect,
nous prenons donc, tout les sommets du maillage dont les normales font un angle avec la
normale de référence inférieur ou égale a 5°.

Pour cela, nous calculons le produit scalaire de chacune des normales aux sommets du
maillage avec la normale de référence, le produit scalaire étant égal au cosinus de 1'angle
entre les deux vecteurs (en s'assurant au préalable que chacun des deux vecteurs est
unitaire), on sélectionne donc les sommets pour lesquels la valeur de ce produit scalaire est
supérieure a celle du cosinus de 'angle de tolérance :

N -N >cos(5°) (3.6)
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Nous stockons les différents aspects ainsi générés sous forme d'une table
multidimensionnelle. Chaque entrée de cette table correspond a un aspect donné et contient
d'une part, les coordonnées 3D de la normale de référence correspondante, et d'autre part,
la liste des index de tous les sommets du maillage appartenant a cet aspect (cf. figure 3.12).

Aspect 1
Aspect 2 Coordonnées 3D de la
normale de référence Nr;

- Liste des index des sommets du
. maillage appartenant a l'aspect i
LJ
L
L

Aspect i
LJ
L]
L]
L]
L]

Aspect N

Figure 3.12 : Structure de la table d'aspects photométriques

Notons toutefois que ces listes peuvent étre vides, c'est le cas lorsque le modéle considéré
ne possede pas des normales aux sommets qui soient orientées dans la direction de la
normale de référence associée a un aspect photométrique donné.

3.2.4 Indexation des sommets du maillage

L'étape suivante consiste a déterminer puis stocker, pour chaque sommet du maillage,
l'invariant projectif qui permettra de l'identifier dans l'image de luminance lors de la phase
en ligne. Il s'agit en l'occurrence de déterminer, pour chaque sommet, la répartition des
angles que fait la normale a ce sommet avec les normales aux sommets situés dans un
voisinage. Ce voisinage doit étre défini d'une maniére trés précise car c'est de lui que
dépendra la précision des appariements image/modele. Cette section a pour but, d'une part,
de détailler la procédure que nous avons ¢élaborée pour définir ce voisinage dans le modele,
et d'autre part, d'illustrer la construction de la table d'indexation des sommets du maillage.

Etant donné que la reconnaissance est basée sur une image 2D de luminance, il est
impératif de ramener la représentation 3D du maillage a une représentation 2D. Comme
nous l'avons mentionné dans le chapitre (2), il existe de nombreuses possibilités de
projections permettant de modéliser la prise de vue par une caméra. Dans notre approche,
nous utilisons la projection orthographique pour créer les aspects photométriques du
modele en considérant que leurs équivalents image seront similaires.
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L'opération suivante consiste a projeter orthographiquement, pour chaque normale de
référence, les sommets du maillage sur le plan tangent a la sphere de vue défini par cette
méme normale de référence et dont 1'équation est donnée par (cf. figure 3.13):

(xm—x)cos( ©).sin(0)+(y,,,—).sin(@).sin(0)+(z,,,—z).cos(0)=0 (3.7)

Ainsi, a partir de la connaissance du plan tangent a la sphére de vue, des coordonnées des
sommets du maillage de 1'objet et de 1'équation de la droite de vue, nous pouvons calculer
I'ensemble des projetés orthographiques a 1'aide de I'équation suivante:

X, =X X0

yp:ys+yvue’t
z,=z+z,,.t

vue®

COS(@)sin(0) (x,,,—x, Hrsin(@).sin(®)(y,,,—y Frcos(®)(z,,~z,) (3.8)
B X,,.cos(Q).sin(O)+y, .sin(@).sin(@)+z,, .cos(©)
les triplets (x,, v, z¢) et (x, y, z,) représentent respectivement les coordonnées d'un

sommet du maillage et de son projeté sur le plan tangent a la sphere et passant par le point
de coordonnées (Xyue, Vvuer Zvue)-

Lors de la projection du maillage sur le plan tangent, nous devons prendre en compte la
cohérence visuelle, c'est a dire ne considérer que les sommets visibles du maillage. Tout
les sommets du maillage sont définis avec une normale pointant vers l'extérieur de la
Vénus. Ainsi, par rapport a une ligne de vue donnée, un sommet caché est détecté par un
produit scalaire négatif ou nul, entre le vecteur normal a ce sommet et la normale de
référence qui correspond aussi a la normale au plan tangent de la facette de la sphére
d'observation.

Ligne de vue Plan de projection

silhouette

.........
s " ga
------

Maillage projeté

Sphere de vue

Figure 3.13 : Projection orthographi maillage

Pour déterminer la répartition angulaire associée a chaque sommet de référence projeté, en
I'occurrence le point P; dans la figure (3.14a), nous devons échantillonner les valeurs des
angles associés aux sommets se trouvant autour de lui et projetés sur son plan tangent.
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Chapitre 3

Nous choisissons un deuxiéme point de référence (nommé P;) de telle sorte que le
voisinage soit défini de maniére similaire pour le modele et pour l'image. Le point
considéré est le point de la silhouette du maillage projeté le plus proche du sommet de

référence.
Trois méthodes pour construire un voisinage et calculer une répartition angulaire ont été

envisagées :

1.

tracer un cercle ayant pour centre le point P; et pour rayon la distance [P;P;]. Tracer
des rayons espacés entre eux d'un angle 6 L'échantillonnage des angles se fera sur

chacun des rayons ainsi définis (cf. figure 3.14b).

Dans certains cas, la méthode précédente ne fonctionne pas correctement, notamment
lorsque les projetés des sommets considérés sont trés proches du bord de la silhouette
car le cercle devient trés petit. Pour remédier a ce probléme une autre solution consiste
a déterminer le point P; situé a la deuxieme intersection entre la silhouette et la droite
(P;P;) (la premicre intersection étant P,), puis nous définissons deux cercles ayant
pour centres les milieux des deux segments de droite [P;P;] et [P;P;] respectivement,

auxquels nous appliquons la premiére méthode (cf. figure 3.14c).

-'"--"-'--. ..'...“'..'-'- %oy

LN
O ®0ee, o® ®oee,

o*
®s,

tvert™”
.'o".c'

“re

Y

i
3
:
3
P,
2

3

H
g
§

(a) définition des point (b) voisinage circulaire (c) Double voisinage circulaire

de référence P et P,

Figure 3.14 : Définition du voisinage

La deuxiéme méthode présente toujours les mémes inconvénients que la premicre
méthode, a savoir lorsqu'on se rapproche du bord de la silhouette, les mesures
angulaires ne sont pas assez fiables. D'un autre coté, cette méthode ne donne pas une
idée de la position relative du sommet projeté considéré par rapport a la silhouette de
'objet. La solution finale que nous avons adoptée et celle d'un profil en croix (cf.

figure 3.15).

On ¢tudie 'évolution des angles suivant la droite [P,P;] ainsi que sur une droite
perpendiculaire passant par le point P; (les intersections de cette droite avec le contour
de la silhouette sont nommées P, et Ps). Chaque segment [P;P;] i=2,3,4,5 du profil est
échantillonné en P points avec un pas d'échantillonnage donné par :

|22

e i=2,3,4,5 (3.9)

Ad =
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Figure 3.15 : Profil en croix

Le nombre de point P est déterminé expérimentalement de sorte a avoir une répartition
angulaire discriminante (voir § 3.5.2). D'autre part, nous calculons la position relative
de chaque sommet projeté considéré du maillage par rapport a la silhouette, elle est
définie par le rapport R des longueurs des axes du profil en croix, tel que:

IE2750 (3.10)

Le rapport R est utilisé pour affiner I’appariement entre les taches de 1’image et les
sommets du maillage.

Enfin, le calcul de la répartition angulaire le long du profil de croix se fait de la maniére
suivante : pour chaque point échantillonné du profil en croix, nous considérons le sommet
du maillage dont le projeté sur le plan est le plus proche de ce point échantillonné (cf.
figure 3.16). Le calcul de l'angle pour ce point du profil est déterminé par le produit
scalaire entre le vecteur normal a ce sommet et la normale du sommet de référence

Le point du maillage
projeté considéré

Py

Point échantillonné
du profil

Py

Figure 3.16 : échantillonnage du profil en croix

La figure (3.17) représente les répartitions angulaires associées respectivement aux deux
sommets du maillage 1 et 1200, selon les quatre segments qui constituent le profil en croix.
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Chapitre 3 Approche Photoclinométrique

Nous remarquons que ces répartitions sont discriminantes, et permettent donc de
caractériser fidélement chaque sommet du maillage.

D'un autre c6té, comme le calcul du profil en croix est basé sur la détermination de la
silhouette de l'objet a partir des projetés des sommets du maillage dans le plan de
projection. Nous avons donc ¢€laboré un algorithme qui permet de calculer le contour
extérieur du maillage projeté (cf. figure 3.18). Ce dernier fonctionne de la fagon suivante:
Tout d'abord, nous recensons toutes les arétes qui constituent le modele géométrique 3D,
une aréte relie deux sommets adjacents du maillage. La silhouette sera obtenue en passant
d'un sommet projeté¢ a un autre suivant les arétes projetées. Les arétes sélectionnées a
chaque fois sont celles qui forment le plus petit angle orienté dans le sens trigonométrique
entre elles. L'algorithme doit €tre initialisé en lui précisant un point de départ. Le point de
départ choisi est le point projeté du maillage le plus éloigné du sommet de référence
projet¢ dans le plan. Le calcul des angles entre les arétes se fait par rapport a la droite
définie a chaque fois, par le point courant de la silhouette et le point précédemment
déterminé.

S ref

Point
de départ

Figure 3.18 : Détection de la silhouette du maillage projeté

Une fois les répartitions angulaires du profil en croix calculées, on détermine pour chaque
sommet du maillage la liste des aspects photométriques auxquels il appartient. Ces listes
vont servir, comme nous le verrons ultérieurement, a générer d'une manicre efficace les
hypothéses de reconnaissance des aspects photométriques.

Finalement, nous stockons toutes les informations calculées précédemment dans une table
multidimensionnelle que nous appelons table des sommets. Chaque entrée de cette table
correspond a un sommet donné du maillage, elle contient la répartition angulaire du
sommet, son rapport R et la liste des aspects photométriques auxquels il appartient (cf.
figure 3.18).

Ainsi, la base de données est constituées des deux tables, la table d'aspects photométriques
et la table des sommets. A titre indicatif, avec M=2719 sommets, N= 2562 aspects
photométriques (normales de référence) et P=517 échantillons sur le profil en croix, il faut
environs 6 heures pour générer la base de données (sous Matlab).
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Sommet 1 Liste des aspects photométriques
auxquels appartient le sommet i
Sommet 2
La répartition angulaire selon le
. profil en croix
L]
L ]
L ]
. Le rapport R
Sommet i
L ]
*
*
*
L J
Sommet M

Figure 3.18 : Table des sommets

3.3 Appariement automatique image/modele

Contrairement a I'étape hors ligne décrite précédemment ou le temps d'exécution n'est pas
un parametre essentiel, ce dernier devient trés important dans I'étape en ligne. En effet, non
seulement le procédé¢ doit étre rapide, mais de plus la sélection d'un ou plusieurs sommets
du mode¢le doit étre précise. Pour cela l'algorithme d'appariement doit avoir une base de
comparaison commune entre l'image et le modele. Des traitements similaires a ceux
utilisés pour la génération de la base de données devront étre appliqués sur 1'image de
luminance. Toutefois, deux différences importantes sont a noter, d'une part, I'image est
déja dans un plan, ce qui nous affranchit du probléme de la projection, et d'autre part,
l'image représente l'objet dans un aspect photométrique, la normale de référence dans ce
cas n'est autre que la direction de la source de lumicre incidente sur I'objet. Nous avons
utilis¢ des images de synthése pour tester et valider notre méthode d'appariement
automatique.

La figure (3.19) illustre une image de luminance prise de la Vénus dans une pose inconnue
et sur laquelle nous allons appliquer les algorithmes élaborés a chaque étape du processus
d'appariement en commentant a chaque fois, les résultats obtenus.

Les traitements que nous allons appliquer sur I'image de luminance sont :

e déterminer les zones (taches) les plus brillantes de 1'image. Chaque tache brillante, est
définie par une agglomération de pixels connexes ayant le niveau de gris le plus élevé
dans I'image de luminance.

e compter les taches ainsi trouvées et calculer leurs barycentres.

e déterminer les répartitions angulaires dans le voisinage de chaque barycentre a partir
des niveaux de gris observés dans 1'image.
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\4

Détection des zones
brillante de I'image

A4

Calcul des répartitions
angulaires pour chaque
zone brillante

y

Comparaison avec les
répartitions de la table
des sommets

A4

Génération d'hypothéses

Figure 3.19 : Appariement automatique

Les coordonnées image de chaque barycentre d'une tache sont données par :

N, N,

DM VSO, (3.11)
i=1

i=

ou N, et (u;v;) sont respectivement, le nombre de points appartenant a la tache et leurs
coordonnées image.

L'image (3.20a) illustre les taches les plus brillantes détectées dans 1'image initiale, elles
sont numérotées de 1 a 13, leurs barycentres respectifs sont représentés par des croix.

L'étape suivante consiste a déterminer les répartitions angulaires de chaque barycentre de
tache selon le profil en croix. Pour que l'appariement taches/sommets soit correct, le profil
en croix sur I’image doit étre déterminé de la méme maniere que celle utilisée sur le
modele a la différence de projection prés. Il est donc nécessaire d'extraire tout d'abord la
silhouette de l'objet dans l'image de luminance. Comme l'objet est isolé dans I'image, nous
avons fixé un seuil pour le niveau de gris qui permet de différencier 'objet du fond (cf.
figure 3.20b). Le point du contour le plus proche de la tache va correspondre au point de
I'image le plus proche du barycentre de la tache dont le niveau de gris est inférieur au seuil.
Ce point nous permet de construire le premier segment du profil en croix image, en
I'occurrence celui qui correspond au segment [P P,]. Les trois segments restant du profil en
croix image sont déterminés de la méme maniere décrite dans le section précédente.

99



Chapitre 3 Approche Photoclinométrique

(a) détection des taches (b) extraction de la silhouette

Figure 3.20 : Résultats de segmentation de I'image

Pour chaque barycentre de tache, nous calculons, d'une part, la répartition angulaire suivant
le profil en croix qui lui est associé, et d'autre part, le rapport R défini par 1'équation (3.10).
La valeur de l'angle entre la normale au barycentre et la normale a un point du profil est
donnée par inversion du mod¢le de réflexion diffuse:

9=arcco:(cL) (3.12)

m

ou ¢, est le niveau de gris maximal dans I'image et ¢ le niveau de gris du point du profil en
croix considéré.

L'échantillonnage du profil en croix image est effectué de maniere similaire a celle décrite
pour le profil en croix du modéle. La figure (3.21) illustre la répartition angulaire obtenue
pour la tache N° 1 (épaule droite).
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Figure 3.21 : Répartition angulaire de la tache N° 1

Arrivé a ce stade du traitement, nous pouvons commencer la procédure d'appariement
proprement dite entre 1'image et la base de données. Celle-ci est réalisée en deux phases : la
premiere phase permet de reconnaitre I'aspect photométrique dans lequel se présente le
modele 3D dans l'image alors que la deuxiéme phase permet de mettre en correspondance
les barycentres des taches avec les sommets du maillage.

Etape 1: Reconnaissance de l'aspect photométrique

Nous comparons la répartition angulaire et le rapport R de chaque barycentre de tache avec
les répartitions angulaires et les rapports R des sommets du maillage stockés dans la table
de sommets. Pour cela, nous fixons deux seuils d'erreurs, £, pour la répartition angulaire et
E, pour le rapport R. Nous retenons les sommets pour lesquels les écarts obtenus sont
inférieurs aux deux seuils d'erreurs. Ces critéres (E,, E,) sont trés importants car ils
permettent de sélectionner les sommets du maillage qui correspondent le mieux aux taches
de l'image tout en limitant leur nombre, ce qui, d'une part, donne a notre algorithme une
robustesse contre les bruits et les erreurs de traitements, et d'autre part, diminue
énormément le temps d'appariement. Les valeurs de ces critéres ont ét¢ déterminées
expérimentalement apres plusieurs tests (voir § 3.5.3), elles constituent un compromis
entre la qualité et le temps de reconnaissance pour avoir un systeme le plus performant
possible. L'algorithme développé pour réaliser cette tiche est le suivant:

Procédure Aspects retenus

Entrée: Sommet.Aspects(MxI), Sommet.Distrib(Mx4xP), Tache.Disrib(Lx4xP),
Sommet.Ratio(Mxl1), Tache.Ratio(LxI).

M : le nombre de sommets.

P :le nombre d'échantillons par segment du profil en croix.

L : le nombre de taches.

Sommet.Aspects(Mx1): les listes des aspects photométriques du modele auxquels
appartient chaque sommets du maillage.

Sommet.Distrib(Mx4xP) : les répartitions angulaires des sommets du maillage.
Tache.Distrib(Lx4xP) : les répartitions angulaires des barycentres des taches.
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Sommet.Ratio(Mxl1) : les rapports R des M sommets du maillage.
Tache.Ratio(Lxl) : les rapports R des barycentres des L taches extraites de 1'images.
Sortie: 1'ensemble des aspects possibles, noté Py,

Début

l. Pt ¢

2. pour chaque tache i faire

3. pour chaque sommet du maillage j faire

4 Err_dist(j)«<—Sommet.Distrib(jx4xP) — Tache.Distrib(ix4 xP)
5. Err_rat(j)«~Sommet.Ratio(jxI)-Tache.Ratio(ixI)
6. si (|[Err_dist(j)| < E,) et (|[Err_rat(j)| <E,

7 alors P, < Py U Sommet.Aspects(j)

8 finsi

9 finpour

10. finpour

Fin

Lorsque nous tragons les normales de référence des aspects photométriques associ€s aux
sommets retenus et stockées dans la table d'aspects photométriques nous remarquons que
celles-ci s’organisent suivant des cones (cf. figure 3.22). Ceci s'explique par le fait que
chaque sommet retenu appartient généralement a plusieurs aspects photométriques
adjacents a cause de la discrétisation de la sphere d'observation. Cette adjacence se
manifeste par des normales de référence qui sont orientées presque dans la méme direction
(a un angle pres). Ainsi nous pouvons dire que la direction de chaque cone représente une
hypothése de reconnaissance de 'aspect photométrique du modele 3D. De plus, le cone qui
contient le plus de normales de référence représente 1'hypothése la plus probable. En effet,
cette caractéristique est trés intéressante, car non seulement elle permet a chaque fois de
regrouper des hypotheses semblables en une seule hypothese ce qui réduit énormément le
nombre total d'hypotheses générées, mais elle classe implicitement aussi, ces hypotheses
de la plus probable a la moins probable.

L'algorithme qui permet, a partir des normales de référence retenues, de séparer les
différents cones est le suivant:

Procédure Separation_Distributions Coniques
Entrée: ensemble P;,,
Sortie: les distributions coniques C;

Début

. ie1

2. temp < Pgy

3. tant que temp # ¢ faire
4 k1

5 Ci« {temp(l)}
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6 pour chaque élément k de C; faire

7. pour chaque élément j de temp # C;(k) faire
8. if angle(Ci(k),temp(j)) < By, then
9. Ci < Ci U {temp(j)}

10. k < k+1

1. finsi

12. finour

13. temp <« temp - C;

14. finpour

15. i+l

16. fintant que

Fin

R

Figure 3.22 : Normales de références des aspects retenus.

La figure (3.22) montre que dans notre exemple, les normales de référence retenues se
répartissent selon trois cones, ce qui génere trois hypothéses de reconnaissance d'aspects
photométriques. De plus nous remarquons qu'un des trois cones possedent plus de vecteurs
que les deux autres ce qui implique que 1'hypothése de reconnaissance qui lui est associée
est la plus probable.

Pour déterminer l'aspect photométrique représentatif de chaque hypothése, nous calculons
tout d'abord la direction de chaque cone ainsi généré. Cette derniere est donnée a chaque
fois, par le vecteur moyen des normales de référence appartenant au cone considéré.
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Ensuite, nous déterminons pour chaque cone la normale de référence qui fait un angle
minimal avec le vecteur moyen, l'aspect représentatif correspondra donc a I'aspect
photométrique associée a cette normale de référence.

Ainsi, pour notre exemple, nous obtenons les hypothéses suivantes (classées de la plus
probable a la moins probable):

N° de I'Aspect Nombre de Orientation (degrés)
population Elevation (0) Azimut(¢)
77 53 86.3447 2.2689
720 19 86.3619 196.7722
802 4 101.4078 192.3777

Tableau 3.2 : Hypothéses générées

Pour chaque hypothése générée, la premicre colonne de ce tableau donne le numéro de son
aspect photométrique représentatif, la deuxieme colonne nous informe sur le nombre de sa
population, et enfin la troisiéme colonne donne 1’orientation de sa normale de référence.
L'aspect numéro 77 est donc l'aspect qui correspond a lI'hypothése la plus probable, la
figure (3.23) représente la Vénus dans cet aspect, on voit bien que les zones mises en
¢vidence dans le maillage sont disposées de la méme maniére que les taches sur I’image de
luminance (figure 3.20). Ce résultat sera confirmé par la suite grice au module de
vérification d'hypotheses.
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Figure 3.23 : Représentation de la Vénus dans I'aspect 77

Toutefois, il n'est pas exclus que dans certains cas de symétrie notamment, I'hypothése la
plus probable ne soit pas la bonne [Ababsa et al.,2002b]. Ceci dit, la méthode proposée
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arrive toujours a déterminer la meilleure hypothese parmi celles générées grace au module
de vérification d'hypothéses (voir §. 3.4.2.3).

Etape 2 : reconnaissance des taches

Arrivé a ce stade, nous nous retrouvons avec m hypothéses générées pour la
reconnaissance de l'aspect photométrique qui sont classées de la plus probable a la moins
probable. L'étape suivante consiste donc a considérer I'hypotheése la plus probable, puis
apparier les sommets qui la constituent avec les barycentres des taches. Une fois
l'appariement effectué, nous vérifions cette hypothése par re-projection. Si la vérification
est bonne nous retenons I'hypothése, sinon nous considérons la deuxiéme hypothése et
nous recommencons la méme démarche, et ainsi de suite.

Il est clair que 1'étape de vérification fait appel au module de localisation qui permet, a
partir des appariements trouvés, de déterminer la transformation rigide correspondante.
Pour une hypothése donnée, l'appariement taches/sommets est déterminé en prenant a
chaque fois, le sommet de 'aspect représentatif qui minimise l'erreur quadratique moyenne
entre sa répartition angulaire et celle du barycentre de la tache, définie par:

E:%ZP;” 1~ (3.13)

ou fp(i) est la répartition angulaire du barycentre, et f;(i) est celle du sommet de l'aspect. P
¢étant le nombre d'échantillons utilisés dans le profil en croix.

L’identification de 1’aspect photométrique de I’objet ainsi que la mise en correspondance
des barycentres des taches de I’image avec des sommets du maillage constituent le résultat
de D’appariement automatique 2D/3D recherché. Ces informations seront utilisées par
l'algorithme de recalage afin de déterminer la position courante de 1’objet dans la scéne.

3.4 Recalage 3D et vérification d'hypothéses

L’objectif du recalage 3D est de déterminer la transformation géométrique rigide (rotation
+ translation) permettant d'amener 1'objet de sa position initiale a sa position courante dans
le repere de la scene. De plus, le recalage suppose la connaissance d'un nombre suffisant
d'appariements entre les primitives de la scéne ainsi que du modele 3D associé a 1'objet
(voir § 2.7).

La méthode développée ci-dessus nous permet d’apparier des points 2D de 1’image (les
barycentres des taches) avec des points 3D du modele (sommets du maillage). Nous allons
donc formuler le probléme de recalage 3D de telle manieére a ce que la transformation
recherchée soit exprimée en fonction de ces données.
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3.4.1 Définition du probleme

Soit un ensemble de points de référence 3D non colinéaires piz(x,yi,,zi)’,izl,...,n n=>3

1

exprimés dans le référentiel propre de l'objet (Rp), les points 3D qui leurs correspondent

dans le référentiel de la caméra ql:(x,., y,.,zi) sont définis par une transformation rigide:

q=Rp~+T (3.14)
ou
r f,
R= 1y | telque R'R=I et T=¢, (3.15)
r L,

sont la matrice de rotation et le vecteur de translation, respectivement. Dans notre cas, les
points p; correspondent au sommets du maillage de l'aspect photométrique retenu. La
condition R'R=I est la condition d'orthonormalité de la matrice de rotation R.

La méthode de recalage 3D que nous avons ¢laborée fait intervenir trois repéres principaux
(cf. figure 3.24) :

e (R¢) le repere lié a la caméra.
e (Rp) le repere lié a I'objet représentant la position courante. Dans notre cas (Rp)

correspond au repere centré sur la Vénus.

e (Ry) le repere monde (de la scéne).

Le référentiel de la caméra est choisi de telle sorte que le centre de projection de la caméra
soit a l'origine et que 1'axe optique soit orienté dans la direction des z positifs. Les points de
référence p; S(ijt projetés dans le plan z=1, appelé plan image normalisé, et décrits dans le
repere caméra’. Soit mi:(u,.,v,., 1) les points image qui correspondent aux projections de p;
dans le plan image normalisé (cf. figure 3.24). Dans notre cas, les points m; correspondent
aux barycentres des taches appariés avec les point p;.

Sous I'hypothése du modele pinhole idéal, les points m; , g; et le centre de projection sont
colinéaires. Cette propriété est exprimée par 1'équation suivante:

t
u =P (3.16)
’/‘Zt'pi—i_tz
"D+t
y =Py (3.17)
}/‘2t’pi+tz
ou bien
m=1—(Rp+T) (3.18)
r3[‘pi+tz

3 . S ’ 1oz . N . S
Nous supposons que la caméra a été préalablement calibrée, et de ce fait, ses paramétres intrinséques et
extrinséques sont connus.
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.
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Figure 3.24 : Les différents repéres mis en jeu dans le probléme de recalage 3D

I'équation (3.18) est appelée "équation de colinéarité¢". Une autre manic¢re d'exprimer cette
colinéarité est d'utiliser le fait que la projection orthogonale de ¢; sur la ligne de vue définie
par le point m; doit étre égale au point g; lui méme. Ce fait est exprimé par 1'équation :

RpAT=VRp+T) (3.19)
ou
t
y =" (3.20)

représente la matrice de projection de la ligne de vue qui, lorsqu'elle est appliquée a un
point de la scéne, le projette orthogonalement sur la ligne de vue définie par le point image
m;. Ainsi, I'équation (3.18) représente 1'équation de colinéarité dans l'espace image tandis
que l'équation (3.19) représente 1'équation de colinéarit¢ mais dans l'espace objet. Le
recalage 3D consiste a développer une méthode qui permet de trouver la transformation
rigide (R,7) minimisant une certaine forme d'accumulation d'erreurs (tel que la sommation
des carrés des erreurs) de I'une des deux équations de colinéarité (cf. figure 3.25).

Dans les méthodes classiques de recalage 3D, la fonction objective & minimiser est donnée
par:

2 2
1 ‘D, . 1n.p+t
0=y (u LT -p,+ij {v,. _LPTy YJ (3.21)

= BpH, KD,
ou rm,=(ii,v,1) sont les points image observés. La matrice de rotation R est généralement

représentée par les angles d'Euler. Notons au passage que la minimisation dans ce cas est
basée sur la colinéarit¢ dans I'espace image. Deux méthodes sont généralement utilisées
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pour résoudre ce type de probléme, en I'occurrence la méthode de Gauss-Newton [Haralick
et Shapiro, 1993] et la méthode de Levenberg-Marquardt [Lowe, 1991].

Erreur dans
T'espace de l'objet

Erreur dans l'espace
de I'image

Xc Zc

Re

Yc

Figure 3.25 : Les erreurs de colinéarité dans I'espace image et 1'espace objet

En ce qui nous concerne, nous avons adopté la méthode élaborée par [Lu et Hager, 2000]
qu'ils ont appelée algorithme d'itération orthogonale ("Orthgogonal Iteration -OI-
algorithm"). A l'inverse des méthodes classiques qui sont utilisées pour résoudre les
problémes d'optimisation d'une maniere générale, l'algorithme d'itération orthogonale
exploite judicieusement la structure spécifique du probléme de recalage 3D. De plus, il
donne des résultats trés précis et converge globalement d'une maniére assez rapide ce qui
fait de lui un outil trés intéressant pour les applications temps réel. Cet algorithme est
détaillé dans la section suivante.

3.4.2 Algorithme d'itération orthogonale (10)

Pour estimer la pose de l'objet, cet algorithme utilise une fonction d'erreur appropriée
définie dans l'espace de I'objet qu'il réécrit sous une forme particuliére afin qu'elle admette
une itération basée sur la solution du probléme classique de I'estimation de la pose 3D/3D
appelé probléme de l'orientation absolue ("absolute orientation problem"). Comme
l'algorithme de I'lO dépend entierement de 1'orientation absolue, nous allons tout d'abord
décrire ce probléme ainsi que la solution proposée pour le résoudre.

3.4.2.1 Probléme de l'orientation absolue

Le probléme de l'orientation absolue peut étre posé comme suit : Supposons que les
coordonnées 3D des points g; définis dans l'espace caméra puissent €tre reconstruits
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physiquement (par exemple, par un scanner) ou par calcul (en utilisant la stéréovision),
alors pour chaque point observé, nous pouvons écrire:

q=R.p+T (3.22)

Le calcul de l'orientation absolue revient a déterminer R et 7 a partir des paires
d'appariement (g;, p;). Avec au moins 3 points de référence non colinéaires, R et T peuvent
étre obtenues comme une solution du probléme des moindre carrés suivant :

n 2
n}gz’TnZ||R.p[+T—qi|| tel que R.R'=] (3.23)
=1

Ce probleme des moindres carrés avec contrainte (la contrainte d'orthogonalité¢ de la
matrice de rotation) peut étre résolu en utilisant les quaternions [Horn, 1987] ou bien la
décomposition en valeurs singulieres (SVD) [Arun et al., 1987]. Nous allons détailler ci-
dessous, la solution par SVD que nous allons utiliser par la suite dans l'algorithme IO.

Soient {p.} et {g.} les deux ensembles de points mis en correspondance, et soit:

~Sh =% o2
leurs centres de gravité respectivement. On définit alors les points:
p=p~P 449 (3.25)
et la matrice
M=Yqp! (3.26)
P

d'inter covariance entre les points {p,} et les points {g,}. On démontre que [Horn et
al., 1988] si R et T minimisent 1'équation (3.23) alors ils satisferont:

R'=arg max, trace(RtM ) (3.27)
t'=g—R'p (3.29)

Soit (U,Z,V) la décomposition en valeurs singuliéres de la matrice M, tel que UMV=2X.
Alors, la solution de 1'équation (3.23) est donnée par:

R'=VU' (3.29)

Notons que la translation optimale est enticrement définie par la rotation optimale et que
les informations nécessaires pour trouver cette rotation sont contenues dans la matrice M
définie par 1'équation (3.26). Ainsi, seule la position relative des points 3D par rapport a
leurs centres de gravité est significative dans la détermination de la matrice de rotation
optimale.

109



Chapitre 3 Approche Photoclinométrique

3.4.2.2 Algorithme

L'algorithme 10 traite le probléme du recalage 3D en utilisant le vecteur erreur de
colinéarité défini dans I'espace de 1'objet (cf. figure 3.24):

e=(1-V YR p+T) (3.30)

ou ¥, est la matrice de projection de la ligne de vue observée correspondant au point .,

1

elle est définie par:

'~

V= (3.31)

3>

m

<~

i

Nous cherchons a déterminer R et 7 qui minimisent la somme des erreurs quadratiques
suivantes:

E(R,Dzi”ei”zziu(l—l}i)(R.pﬁT)”z (3.32)

Notons que toutes les informations fournies par les points image observés {m } sont

incluses dans l'ensemble des matrices de projection {V,} Puisque la fonction objective £

est quadratique en 7, pour une rotation R donnée, la valeur optimale de 7 peut étre calculée
d'une maniére approchée par :

n
i=1

-1
T(R ):%[1—%212,) S -1)Rp, (3.33)
J=1 J
Ayant la translation optimale en fonction de R et en définissant:
GRIV(Rp+TR) et GR=LY q®) (3.34)
1 1 1 n P 1
I'équation (3.32) peut étre réécrite comme suit:
n 2
E(REY R pAT(R)~q(R)| (3.35)
i=1
cette équation ressemble a I'équation (3.23) qui définit le probléme de I'orientation absolue.

Malheureusement, dans ce cas on ne peut pas déterminer la matrice R directement a partir
d'une simple estimation de la matrice d'inter-covariance entre {p,} et {g(R)}, car la

matrice:
ME®)=Y g®R).p;  ou  p=p-p e  qR=qR)-q(R) (3.36)
i=1

dépend de R.

Cependant, la matrice R peut étre calculée itérativement comme suit : premierement, nous
supposons que l'estimée d'ordre k de la matrice R est R®, T®=T (R(k)), et ¢"=R" p+T".
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. A . + e <y , \ . .
L'estimée suivante, R*H , est déterminée en résolvant le probleme de l'orientation absolue
suivant:

Rp+T—V.q" szarg max z‘r(R’M (R(k) )) (3.37)

n
R*V=arg lenz
i=1

ou l'ensemble de points I}iqfk) est considéré comme une hypothese de 1'ensemble de points
q: de la sceéne dans I'équation (3.23). Sous cette forme, la solution pour R™7 est donnée
par I'équation (3.29). Nous calculons ensuite I'estimée suivante (k+1) de la translation en

utilisant 1'équation (3.33), tel que:
T*V=1(R**) (3.38)

et nous répétons le processus. La solution optimale R” est obtenue lorsque 1'équation (3.37)
reste inchangée, en d'autres termes, lorsque R satisfait:

R.p,.+T—I7,.(R*.pi+T(R*m2 (3.39)

n
* .
R =arg mRmz
i=l1

L'avantage de cet algorithme est qu'il converge globalement vers l'optimum de 1'équation
(3.37) pour n'importe quel ensemble de points observés et pour tout point de départ R” La
seule contrainte sur R” est qu'elle ne doit pas placer l'objet observé derriére la caméra
(voir annexe B).

Finalement, la transformation rigide qu'a subi 'objet pour passer de sa position initiale a sa
position courante dans le référentiel monde est donnée par:

A=404,, (3.40)

ext

e t A,= 3.41
ext ( 0 1 j e opt (O lj ( )

La matrice 4., représente les parameétres extrinseques de la caméra qui correspondent a la
transformation rigide entre le repére monde et le repere caméra.

ou

En pratique, pour minimiser le temps de reconnaissance des taches, nous avons choisi
d'arréter ce processus des qu'il arrive a apparier 4 taches avec 4 sommets de I'hypotheése en
cours. Le reste des taches sera utilis¢, d'une part, pour la vérification de cette hypothese, et
d'autre part, pour affiner la transformation rigide trouvée.

Pour l'exemple considéré, l'algorithme de reconnaissance de taches a pu générer les 4
appariements nécessaires pour déterminer la transformation rigide entre les barycentres des
taches et les sommets de 1'aspect photométrique le plus probable, en l'occurrence 1'aspect
N° 77. La figure (3.26) illustre, a titre d'exemple, deux résultats de la reconnaissance de
tache, en l'occurrence, la mise en correspondance de la tache N°5 (voir figure 3.20 page
19) avec le sommet du maillage N° 512 et de la tache N°7 avec le sommet N°1882. On voit
bien que, pour chaque cas d'appariement, les profil en croix des taches et des sommets sont
similaires.
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(d) sommet N°1882
Les profils en croix des taches N°5 et N°7 et des sommets de maillage N°512

et N°1882 qui leur correspondent

Figure 3.26



Chapitre 3 Approche Photoclinométrique

La transformation rigide trouvée est la suivante:

Vecteur de translation (m) 7 -0.2554 0.1084 -1.3427
Matrice de rotation R 0.9995 0.0214 -0.0214
0.0214 0.0012 0.9998
0.0214 -0.9998 0.0007

Tableau 3.3 : Transformation optimale

La figure (3.27a) montre la projection du maillage dans 1I’image de luminance aprés qu’on
lui ait appliqué la transformation optimale trouvée, on remarque que le modéele est recalé
dans I’ensemble sur son image, toutefois on constate une erreur de recalage qui est due
essentiellement:

1. ala nature méme de 1'image de luminance, en effet les profils de croix des barycentres
de taches sont calculés a partir des niveaux de gris de l'image, et comme cette
information est discréte, ceci se manifeste par le fait que les points qui se trouvent
dans un voisinage proche d'un barycentre donné possédent la méme répartition
angulaire. Ainsi, le sommet appari¢ avec le barycentre de la tache peut en réalité
correspondre a un autre point de I'image se trouvant dans le voisinage de ce
barycentre.

2. au nombre d'appariements considérés pour calculer la transformation rigide. Nous
avons considéré seulement 4 appariements pour déterminer cette transformation rigide.
Ceci se répercute sur la qualité de I'estimation de la transformation optimale.

3.4.2.3 Vérification d'hypothéses et recalage fin

La re-projection du modele dans l'image en utilisant la transformation optimale trouvée
nous permet de vérifier la validité de I'hypothése en cours. Pour cela nous vérifions que
chaque barycentre de tache qui n'a pas été utilisé dans I'estimation de la transformation
rigide coincide bien avec au moins un sommet parmi les sommets non appariés de 1'aspect
photométrique. Un barycentre est identifié si la distance entre lui et un sommet projeté
dans I'image est inférieur a un seuil donné. Si plusieurs sommets vérifient cette conditions
nous considérons alors le sommet le plus proche. L'hypothése en cours sera retenue si tous
les barycentres des taches ont été vérifiés.

D'un autre c6té, pour affiner la transformations rigide, nous injectons les nouveaux
appariements taches/sommets générés par le module de vérification dans le module de
recalage 3D et nous réestimons la transformation rigide.

Dans notre exemple, la vérification d'hypothéses permet de confirmer I'hypotheése de
reconnaissance de l'aspect N°77. La transformation rigide finale estimée est:

Vecteur de translation 7 (m) 0.00471 0.0202 -1.4561
Matrice de rotation R 0.9997 0.0174 -0.0173
0.0174 -0.0062 0.9998
0.0173 -0.9998 0.0065

Tableau 3.4 : Transformation optimale affinée
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La figure (3.27b) illustre la re projection du maillage dans le plan image en utilisant cette
fois-ci la transformation affinée, nous remarquons que le modele projeté se superpose
mieux sur I'image de la "Vénus", ce qui implique une meilleure qualité du recalage 3D.

Une méthode pour mesurer la qualit¢ du recalage 3D est présentée dans le paragraphe
(3.5.5), elle permet de calculer I'erreur entre la transformation estimée et la transformation
attendue, pour les deux méthodes de recalage. Ainsi, pour I'exemple que nous traitons ici,
nous nous référons a la premicre ligne du tableau (3.5), page 117, nous remarquons que
l'erreur due au recalage fin et nettement inférieure a celle due au premier recalage.

W
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(a) re-projection du maillage en utilisant (b) re-projection du maillage en utilisant
la transformation optimale la transformation affinée

Figure 3.27 : Re-projection du maillage dans le plan image

3.5 Evaluation des performances

Dans les paragraphes précédents, nous avons présenté le principe de I'approche
photoclinométrique ainsi que les différents algorithmes élaborés pour son implémentation
réelle. Les résultats ont été présentés sur une scene représentant l'objet dans une pose
quelconque. Cependant, il parait difficile de conclure a partir de ces résultats, que le
systéme proposé est entierement satisfaisant. Ainsi, le but de cette section est de tenter
d'évaluer notre approche de facon a dégager ses points forts ses faiblesses et ses limites.

L'évaluation des performances d'un systtme de reconnaissance est une étape essentielle
mais extrémement complexe a mettre en ceuvre. Cette complexité s'explique par le manque
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de formalisme et de normes dans les protocoles de tests pour établir les performances d'un
algorithme de reconnaissance.

Nous allons présenter dans cette section une méthode d'évaluation de notre approche
photométrique en proposant quelques critéres qui nous semblent importants et en les
appliquant a notre systéme.

La premiere question essentielle a laquelle nous devons répondre concerne ce que 1'on veut
tester. En effet, le processus de recalage que nous avons élaboré est basé¢ sur une
succession d'étapes et de traitements différents mais étroitement liés, faut-il tenter d'évaluer
I'ensemble de l'algorithme ou chaque phase séparément? Nous avons choisi la deuxiéme
option, en l'occurrence de tester séparément chacune des différentes phases afin de pouvoir
optimiser leurs résultats dans 1'objectif final d'avoir un recalage le plus fiable possible. La
méthode de test consiste a évaluer, sur un jeu d'images de référence prises de l'objet dans
des poses différentes, des criteres d'erreurs définis en fonction des parameétres de
l'algorithme de recalage.

3.5.1 validité du modele photométrique

L'hypothése du modele de réflexion diffuse que nous avons considérée dans notre
approche est tout a fait plausible. En effet [Roussel, 1999] a démontré par une
expérimentation (sur des images réelles) que des objets ayant des surfaces mates (tel que
du polystyréne peint ou du papier) présentent une réponse photométrique trés proche du
modele de réflexion Lambertien (cf. figure 3.28).
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Figure 3.28 : comparaison des réponses photométriques
pour un objet en papier tirée de [Roussel, 1999]

3.5.2 Images de test

L'obtention d'un ensemble d'images de référence est la premicre étape dans le processus
d'évaluation de performance. A cause de la difficult¢ de mise en ceuvre de 1'hypothese de
lumiére directionnelle (manque de directionalité des sources de lumiere utilisées en plus de
l'effet indésirable de la lumiére ambiante), nous n'avons pas pu générer des images réelles
satisfaisant le modele de réflexion diffuse, ceci nous a amené a utiliser des images de
synthése qui satisfont les hypothéses énoncés afin de tester l'approche élaborée. Malgré
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leur caractere idéal, les images de synthése sont intéressantes car elle permettent d'extraire
les informations pertinentes sans aucune erreur et ainsi donnent une référence idéale
permettant d'évaluer les différents criteres.

Enfin, le dernier point a préciser concerne le nombre d'images de référence a considérer
pour permettre une évaluation correcte. [Salotti et al., 1996] estiment que deux images
permettent des tests significatifs. En ce qui nous concerne, nous avons choisi de considérer
cinq images de la Vénus prises dans des positions différentes (cf. figure 3.29) afin de
mener nos tests de validation.

) 2 3 “4) (&)

Figure 3.29 : Images de référence

3.5.3 Base de données

La construction de la base de données est une étape primordiale, elle permet d'encoder les
informations pertinentes du mod¢le afin de réaliser des appariements image/modele pour le
recalage 3D final. De nombreux parameétres dans cette étape sont a optimiser. Ainsi, on
distingue:

1) le nombre d'aspects photométriques représentatifs de la Vénus. En effet, les aspects
doivent étre, d'une part, discriminants pour minimiser le risque d'erreurs, et d'autre
part non redondants afin de réduire le temps de reconnaissance. Nous avons donc
discrétisé la sphere d'observation de telle maniére a satisfaire ces deux exigences.
Concrétement, nous avons constaté que les zones du maillage présentent le plus de
similarité¢ avec les zones de l'image qui leur correspondent lorsque 1'on regle la
tolérance angulaire pour les normales de référence des aspects photométriques entre
5° et 10°. Ce résultat est tout a fait logique. En effet, une zone brillante dans
l'image possede un niveau de gris au maximum égal a 255 (sur une échelle allant de
0 a 255, 0 pour noir et 255 pour blanc). La différence d'angle entre cette zone et une
zone moins éclairée (qui fait au moins un niveau de gris de moins) est donnée par
l'équation A@=arccos(254/255), ce qui donne une différence d'angle d'environ
5,08°. En d'autres termes, tous les sommets du maillage dont les normales font un
angle inférieur a A0 entre elles vont avoir le méme niveau de gris dans l'image et
donc appartiennent au méme aspect photométrique. Nous avons, donc choisi de
discrétiser la sphere d'observation de telle sorte que I'angle entre deux directions de
vue adjacentes soit €gal a 5°, ce qui correspond a une itération d'ordre 4 de la grille
ISEA permettant de générer 2562 normales de référence.
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2) Echantillonnage du profil en croix. La discrétisation du profil en croix doit, d'une
part, permettre de récolter le maximum d'information sur la répartition angulaire le
long de ce profil, et d'autre part, fournir un nombre d'échantillons raisonnable pour
ne pas alourdir le processus de reconnaissance. Nous avons défini un critére qui
permet d'estimer le nombre moyen d'échantillons a prendre sur le profil de croix
pour avoir une répartition angulaire discriminante. Comme le calcul des répartitions
angulaires est basé sur les niveaux de gris extraits de 1'image de luminance, nous
avons déterminé, le long de plusieurs profil en croix, le nombre de niveaux de gris
différents en fonction du nombre d'échantillons (cf. figure 3.30), nous avons
constaté qu'en moyenne a partir de 50 points par segment de profil, le nombre de
niveaux de gris différents restait pratiquement le méme. Ceci veut dire qu'au dela
de cette limite, un suréchantillonnage n'apporterait pas un plus d'informations
discriminantes.

45
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distribution des niveaux de gris
distribution des niveaux de gris

10 20 30 40 50 60 70 80
nombre d'échantillons nombre d'échantillons

Figure 3.30 : Exemples de distributions des niveaux de gris en fonction
du nombre d'échantillons pris sur deux segments d'un profil en croix

Ainsi, ces tests nous ont permis d'optimiser les paramétres essentiels qui rentre dans la
construction de la base de donner et qui ont une influence directe sur le processus de
reconnaissance durant la phase en ligne.

3.5.4 Appariement

L'appariement image/modele est basé sur une comparaison des invariants extraits de
I'image avec ceux du modéle, en l'occurrence les répartitions angulaires et les rapports R
des taches et des sommets du maillage respectivement. Ainsi nous avons définis deux
criteres pour avoir des appariements taches/sommets les plus fiables possibles, le premier
critére permet de mesurer la similarité¢ entre les répartitions angulaires, il consiste en un
seuil d'erreur tolérée que nous avons appelé E, tel que, si la différence entre deux
répartitions angulaires définie par l'erreur quadratique moyenne de 1'équation (3.13) est
inférieure a £, alors on concleura a un appariement entre la tache et le sommet en question
(E, représente donc I'énergie maximale de la fonction d'erreur entre les répartitions
angulaires). Nous avons estimé le seuil £, empiriquement. Pour cela nous avons procédé de
la maniere suivante : nous avons considéré dix aspects photométriques, ensuite, pour
chaque aspect, nous avons mis en évidence ses sommets et les taches qui leur
correspondent dans I'image de luminance. Nous avons considéré plusieurs valeurs pour le
seuil E,, puis pour chacune d'elles, nous avons comptabilisé le nombre total d'appariements
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exacts, les résultats obtenus sont représentés dans la figure (3.31a). On remarque que pour
un seuil E >107(rd), les appariements taches/sommets sont tous identifiés. D'un autre

coté, nous définissons un autre critére, noté E,, basé sur les rapports R des profils en croix
pour affiner I'appariement. En effet, ce deuxiéme critére nous permet de ne garder que les
sommets du maillage qui, d'une part, satisfont le critere E,, et d'autre part, possedent un
rapport R trés proche de celui de la tache, ce qui réduit le nombre d'hypothéses
d'appariement généré. Le seuil d'erreur E, est défini comme étant 1'erreur relative maximale
entre les rapports R d'un sommet et d'une tache respectivement, c'est a dire:
(R,,.—R...)/R,, <E.. Pour estimer la valeur du seuil E,, nous avons suivi la méme
méthode que précédemment. Ainsi, nous avons considéré plusieurs valeurs du seuil E, .
Ensuite, nous avons comptabilis¢ le nombre d'appariements exacts (connus a priori)
taches/sommets qui satisfont chaque critére. Les résultats obtenus sont illustrés dans la
figure (3.31b). Nous remarquons que pour un seuil £ >6%, nous arrivons a retrouver la

totalité des appariements taches/sommets pré définis.
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Figure 3.31 : Détermination des seuils £, et E,

La figure (3.32) illustre les différents résultats de la mise en correspondance des images de
tests avec les aspects photométriques du mod¢le en utilisant les parametres trouvés ci-
dessus. Nous donnons pour chaque image, d'une part, les distributions coniques qui
définissent le nombre d'hypotheses d'appariement généré, et d'autre part, la représentation
de l'aspect photométrique retenu.
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Figure 3.32 : Résultats de la mise en correspondance
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3.5.5 Recalage 3D

Pour évaluer la méthode de recalage 3D élaborée, nous avons donc considéré cinq images
de référence prises de la Vénus dans des poses connues a priori. Chaque pose de la Vénus
est générée par l'application d'une transformation rigide a son modele maillé. Les
parametres de chaque transformation sont définis de telles sorte que la Vénus paraisse dans
les images de luminance dans des aspects photométriques les plus variés possibles. Les
critéres d'évaluation sont définis par les erreurs de reconstruction de la translation et de la
rotation. Ainsi pour la translation, l'erreur est définie par la distance entre les vecteur de
translation théorique et reconstruit, elle est donnée par:

E (m )=\/(tx —t;)z+(ty —t, e~} (3.42)

ou (tx,ty,tz)‘ et (txtytj sont les vecteurs translation théorique et reconstruite
respectivement.

De méme, nous définissons pour la rotation trois erreurs d'angles qui correspondent aux
erreurs entre les angles d'Euler de la rotation théorique et ceux de la rotation reconstruite
selon les axes X, Y et Z, nous aurons ainsi:

E, (degrés)=0,—6),

Ey(degrés)=p,-0,|  E,(degrés)=p. 6| (3.43)

'

ou (ex,ey,ez) et (e’x,ey,e’z) correspondent aux angles d'Euler des rotations théorique et

reconstruite, respectivement.

D'un autre c6té, nous définissons un critére qui permet de valider la faisabilité du recalage
3D, il s'agit du nombre de taches brillantes extraites de l'image, ce nombre doit
nécessairement étre supérieur ou égal a trois pour que notre algorithme de recalage 3D
puisse générer une transformation rigide. Les résultats des différents calculs effectués sur
les images de référence sont présentés dans le tableau (3.5).

Nb de Recalage 3D Recalage 3D fin

taches | E;(x10°m) | Eq(®) | Ea(®) | Ee(®) | Enx10°m) | Ea(®) | Ea(®) | Ee(°)
Image 1 13 1.235 0.097 | 0.165 | 1.712 0.165 0.087 | 0.143 | 0.166
Image 2 6 3.493 2.456 | 1.034 | 1.168 0.477 0.824 | 0.647 | 0.891
Image 3 10 2.712 1.955 | 1.121 | 2.03 0.235 0.7513 | 0.399 | 0.584
Image 4 3 4951 1.113 | 2.833 | 1.873 4951 1.113 | 2.833 | 1.873
Image 5 9 1.766 1.881 | 2.735 | 1.426 0.363 0.591 | 0.762 | 0.244

Tableau 3.5 : résultats des tests d'évaluation du recalage 3D

La premicre remarque que nous pouvons faire est que le nombre de taches brillantes dans
les images de luminance est a chaque fois supérieur a 3, ce qui veut dire qu'il existe une
solution pour le probleme de recalage 3D. En effet, comme nous l'avons déja mentionné,
les taches brillantes dans les images de luminance correspondent en réalité a des surfaces
de l'objet qui sont orientées dans la méme direction, en I'occurrence dans ce cas, dans la
direction de la source de lumiére, or comme nous travaillons sur des objets de forme libre,
nous espérons avoir au moins trois régions voire plus de sa surface qui seraient orientées
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dans la méme direction. De plus, Nous remarquons que le recalage fin améliore nettement
la précision, puisqu'il permet de diminuer les erreurs sur la translation et la rotation dans
tous les cas, et que sa qualité dépend du nombre total d'appariements tache/sommet. En
effet plus ce nombre est grand plus le recalage fin est meilleur. En l'occurrence, dans
I'image 4 (cf. figure 3.32), le recalage fin n'apporte pas d'amélioration de la précision par
manque de taches supplémentaires sur lesquelles réitérer le processus de recalage. D'un
autre coté, nous avons noté que les erreurs en translation sont fortement influencées par les
erreurs en rotations, ceci est tout a fait logique car le vecteur de translation dépend de la
rotation.

3.5.6 Vérification d'hypothéses

Le dernier critére a définir concerne le module de vérification d'hypotheses. En effet ce
module est basé sur la mesure de la distance dans l'image (en pixel) entre, a chaque fois, un
barycentre d'une tache et un sommet du maillage projeté dans l'image. Ainsi, le critére a
définir doit déterminer a partir de quelle distance (que nous avons appelé rayon de
vérification) on peut dire que le barycentre de la tache correspond bien au sommet projeté
afin de générer un appariement tache/sommet. Suite a une série de résultats obtenus avec
différentes valeurs de rayons, nous avons pu constater que l'utilisation d'un rayon trop
important engendrait des fausses reconnaissances. En effet, nos essais ont ét¢ effectués
avec des rayons de 5,10,15 et 20 pixels. Pour un rayon égal a 5 pixels, nous avons constaté
que le nombre de sommets projetés mis en correspondance avec les barycentres des taches
est restreint mais suffisant pour vérifier une hypothese. Par contre, au fur et a mesure que
ce seuil augmente, on s'apercoit que de plus en plus de sommets sont appariés mais de
facon inopinée. Ainsi, nous avons retenu le rayon de 5 pixels qui nous semble étre la
meilleure solution pour avoir une bonne précision de la vérification tout en évitant des
temps de calculs importants.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode de recalage automatique 3D
pour des objets de forme libre qui utilise le concept de la photoclinométrie pour établir des
appariements image/modele. En effet, nous avons démontré que sous certaines conditions
(voir § 3.1.1), la photoclinométrie nous permet d'extraire a partir d'une seule image de
luminance d'un objet de forme libre des invariants projectifs de type photométrique
permettant ainsi de reconnaitre les points du modele vus dans l'image, il s'agit en
l'occurrence des répartitions angulaires selon les profils en croix. Nous avons montré
comment exploiter cet invariant pour construire, hors ligne, une base de données qui
répertorie d'une manicre simple et efficace les informations pertinentes sur le modele
permettant ainsi de l'apparier avec les primitives image (les barycentres des taches
brillantes). D'un autre c6té, nous avons utilisé 1'algorithme de I'itération orthogonale afin de
calculer la pose courante de l'objet dans la scene, il prend en entrée les appariements
image/modele générés par le module d'appariement et donne en sortie la transformation
rigide recherchée. Enfin, afin d'établir une évaluation de l'efficacité de ce systetme de
recalage, nous l'avons testé sur une série d'images représentant le modele dans des poses
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différentes. Ces tests n'ont pas pour objectif de fournir une mesure exacte de qualité par
rapport a une échelle, mais plutot d'évaluer la qualité des résultats par rapport a nos besoins
et de trouver les limites du systéme. De plus, ces tests sont destinés a obtenir les réglages
les plus appropriés lorsque certaines variables sont a paramétrer. A la suite de l'analyse des
résultats obtenus, nous avons relevé les défauts suivants:

La difficulté¢ de mettre en pratique 1'hypothese de base concernant la source de lumicre
directionnelle. En effet, nous n'avons pas réussi a trouver un spot qui soit assez
directionnel pour générer des images réelles satisfaisantes, ceci nous a amené a
travailler sur des images de synthése. Ainsi, les conclusions établies & partir de ces
images possedent une portée plus ou moins limitée.

L'invariant projectif que nous avons construit est un invariant global, ce qui veut dire
que l'objet doit étre isolé¢ dans la sceéne (non occlus) pour que 'on puisse extraire cet
invariant d'une maniére discriminante.

En contrepartie, de nombreux points positifs ont été relevés:

La qualit¢ de la discrimination des aspects photométriques, qui permet de définir
chaque point de vue d'une maniere non équivoque.

La robustesse et la précision de la mise en correspondance, qui génére un nombre
limité d'hypothéses classées par ordre, de la plus probable a la moins probable.

La pertinence de la vérification basée sur la mesure de distance dans 1'image permettant
ainsi de rejeter les mauvaises hypotheses et de confirmer la reconnaissance de 1'aspect
photométrique de 1'objet.

La qualité du recalage 3D, qui est di a la qualité du systéme et a sa capacité d'apparier
avec précision, un nombre important (= 3) de points image avec des points 3D du
modele.
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Dans ce chapitre, nous allons présenter une autre solution pour le recalage automatique
d'objets de forme libre. A la différence de I'approche photoclinométrique exposée dans le
chapitre précédent, la solution clinométrique ne dépend pas des conditions propres
d'éclairage de la scene, elle utilise la projection d'une grille laser sur la surface de l'objet
afin d'en extraire des informations 3D a partir desquelles elle construit un invariant
géométrique a la rotation et a la translation. Ce dernier est ensuite utilisé pour indexer,
dans une table d'indexation du mode¢le, la région de l'objet reconstruite. De plus, cet
invariant est de type local, ce qui fait de la méthode clinométrique une méthode robuste
aux occlusions. Nous allons décrire, en détails, les outils et techniques élaborés pour mettre
en ceuvre cette solution. Nous allons ainsi commencer par décrire le systéme de vision
réalisé pour reconstruire les données 3D (calibration, détection subpixel, appariement grille
laser/grille projetée,...), nous démontrons la précision (indispensable pour le recalage) de
ce systéme grace a des mesures effectuées sur un objet étalon. Dans la deuxiéme partie de
ce chapitre, nous allons décrire, comme pour la méthode photoclinométrique, le processus
de recalage 3D proprement-dit €tape par étape. Nous commencerons par décrire la phase
hors ligne qui, dans ce cas, consiste a construire une table d'indexation du mod¢le indexer
par l'invariant clinométrique, ensuite nous exposerons la méthode d'appariement
objet/modéele (en ligne), et enfin nous décrirons le formalisme mathématique de la
localisation 3D. Nous conclurons sur les contributions que nous avons amenées ainsi que
sur les résultats obtenus.
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4.1 Principe de la méthode

La méthode clinométrique est une approche de recalage qui exploite, comme la méthode
photoclinométrique, les informations sur les normales a la surface de I'objet de forme libre.
La différence entre les deux approches réside, d'une part, dans la maniere d'extraire ces
informations, et d'autres part, dans leur utilisation pour définir l'invariant géométrique. En
effet, dans la méthode clinométrique nous reconstruisons les points 3D appartenant a
chaque fois a une région locale de la surface visible de I'objet grace a un capteur stéréo
actif constitué¢ d'une caméra CCD combinée avec un projecteur d'une grille laser [Ababsa
et al., 2002c]. A partir de ces points, nous construisons des patches de surface qui sont des
maillages partiels caractérisés, en plus des coordonnées 3D des points, par les coordonnées
3D des normales en ces méme points. Pour chaque patch ainsi défini, nous déterminons sa
distribution angulaire ainsi que ses courbures moyenne et gaussienne [Dorai et Jain, 1997].
Pour cela, nous calculons les angles entre la normale au point central du patch et les
normales aux autres points appartenant & ce méme patch, puis nous déterminons leur
distribution. Cette distribution angulaire ainsi que les fonctions de courbure (moyenne et
gaussienne) sont invariantes a la rotation et a la translation [Zisserman et al., 1995] (cf.
figure 4.1), de plus, elles sont discriminantes pour les objets de forme libre, et de ce fait,
caractérisent les régions locales de 1'objet, ce qui permettra de les identifier dans la base de
données.

a) patch de surface b) patch de surface ayant subi
une rotation

angles

O LN WAGRO y®©

¢) histogramme de la distribution des angles

Figure 4.1: Principe de l'invariance de la distribution angulaire associée a un patch de
surface
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Afin de pouvoir exploiter ces invariants d'une maniere efficace pour effectuer des
appariements objet/modeéle, nﬁus avons créé, hors ligne, une table d'indexation qui
organise les différents patches—de surface de l'objet d'une maniere ordonnée grace a des
index calculées a partir de la distributions angulaire de chaque patch de surface. Il s'agit en
I'occurrence des moments d'ordre 1 et 2 (la moyenne et 1'écart type) de la distribution
angulaire. Ainsi, chaque cellule de la table d'indexation contient la liste de tous les patches
de surface du modéle possédant cet index, et dans chaque entrée de cette liste nous
stockons 1'indice du patch ainsi que ses courbures moyenne et gaussienne. Ensuite le méme
procédé calculatoire est appliqué en ligne a chaque patch de surface reconstruit pour
accéder a un ou plusieurs patches de surface du modele possédant un index et des
courbures similaires dans la base de données. De cette fagcon, une majorit¢ de patch du
modele se trouve écartée de la mise en correspondance, ce qui réduit d'une manicre
significative la complexité du processus d'appariement.

Hors ligne En ligne

acquisition des points 3D
appartenant & chaque fois a des
régions différentes de 'objet

Numérisation de l'objet
de forme libre

v A

Définition des patch de construction des

surface Patch de surface
N
v

Pour chaque patch on calcule les invariants Calcul des invariants

SulVéntSE i (distribution des angles
distribution des angles (moyenne m + + courbures)
écart type o)

courbures (moyenne H + gaussienne K)

A 4 \4

de surface grace a (m,0)
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!
|
|
|
|
]
|
!
|
|
!
|
|
|
|
]
|
!
|
|
!
|
|
|
|
;
]
: v
:
|
|
1
|
|
]
|
!
|
|
|
|
1
|
|
]
|
!
|
|
|
|
1
|
|
]
|
!

v
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base de données

Génération des
hypothéses

- . g . Calcul des
Localisation 3D Vérification dhypothéses transformations
+ recalage fin .
plausibles

Figure 4.2 : Architecture du systéme de recalage clinométrique

" Les patches de surface sont construits a partir d'un ensemble structuré de points 3D obtenu lors de la phase
de numérisation de 'objet de forme libre.
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Enfin, comme pour l'approche photoclinométrique, nous avons choisi le paradigme de
génération/vérification d'hypothéses pour apparier l'ensemble des patches de surface
extraits de 1'objet dans sa position courante avec ceux de la base de données [Huttenlocher
et Ullman, 1987]. La vérification d'une hypothese étant effectuée par re-projection dans
I'image de luminance des patches du modele transformés par la transformation rigide
déterminée par le recalage.

La figure (4.2) illustre 1'architecture globale du systéme clinométrique, subdivisée en deux
grandes parties : en ligne et hors ligne, qui permettent de former la base de données du
modele et d'établir la mise en correspondance [Ababsa et al., 2002d].

4.2 Systeme de vision

Le capteur de vision retenu afin de reconstruire les points 3D de la surface de I'objet de
forme libre se compose d'un projecteur de grille laser et d'une caméra CCD. Le projecteur
projette une grille laser carrée composée de cinq lignes horizontales et cinq lignes
verticales ([Jarvis, 1983], [Valkenburg et Mclvor, 1998], [Rocchini et al., 2001]). Le
principe général de cette approche consiste a reconstruire, dans I'espace, les noeuds=de la
grille déformée projetée sur 1'objet, a partir de I'image de cette grille acquise par la caméra
(cf. figure 4.3). Cette reconstruction 3D s'effectue par triangulation en utilisant les nceuds
de la grille d'origine avec les nceuds homologues de la grille image. La précision de la
reconstruction est alors liée a la précision du calibrage de l'ensemble {caméra, projecteur},
et de la qualité¢ de l'appariement des nceuds homologues (grille/image) qui est fortement
liée a la détection des nceuds dans 1'image de la grille projetée, d'ou la détection subpixel de
Croix.

Rum: référentiel 1ié a la tourelle
R,: référentiel monde

%amera

tourelle

% Un noeud est défini comme étant le point d'intersection entre une ligne horizontale et une ligne verticale de
la grille laser.
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Figure 4.3 : Capteur stéréo actif 3D

De plus, afin de pouvoir reconstruire plusieurs points d'une région quelconque de 1'objet,
nous avons monté le projecteur laser sur une tourelle a deux degrés de liberté (cf. figure
4.3) lui permettant ainsi d'avoir deux mouvements de rotation dans le référentiel (R,,), le
premier selon l'axe (ox) et le second selon l'axe (0y) qui permettent de balayer I'objet. De
cette facon, nous pouvons acquérir n'importe quelle région de 'objet avec la résolution que
I'on souhaite. En effet, la résolution étant définie par l'angle de balayage que nous pouvons
contrdler avec une grande précision.

Enfin, Nous pouvons aussi appliquer une translation (d,) au capteur 3D
(projecteur+caméra) selon l'axe (0z) du référentiel de la scéne.

4.2.1 Calibration du systéme de vision

La méthode de calibration développée est basée sur 1'utilisation du modéle sténopé pour la
caméra mais aussi le projecteur ([Tsai, 1987], [Faugeras, 1993]). En effet, d'un point de
vue mathématique, les principes de projection centrale sont exactement les mémes pour le
projecteur, et de ce fait ce, dernier peut étre modélisé de manicre similaire. Les systémes
de coordonnées utilisés dans la procédure de calibration du systéme de vision sont illustrés
dans la figure (4.4).

¢ X, &
-
|
X
Zy
0 Repere
Om P caméra
Repere
tourelle Y Y.
projecteur

Figure 4.4 : Systémes de coordonnées
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4.2.1.1 Calibration de la caméra

Soit P(x,y,z) un point 3D représenté dans le repere monde (cf. figure 4.4), la relation entre
le point P et son correspondant p(u,v) dans le plan image est donnée par :

s.u
s.v =M,

S

(4.1)

— N e R

ou s est un facteur d'échelle, et M. la matrice (3x4) de projection perspective (voir
annexe A).

Calibrer une caméra consiste donc a déterminer les éléments de la matrice M.. Pour cela,
on utilise un ensemble de n points dont on connait la position dans le repére monde. Pour
chacun de ces points, on mesure la position (u,v) de leur projection dans le plan image. Un
ensemble de quintuplets {(X,¥,Z,u,,)}_,  estalors obtenu. Les éléments de la matrice M.

,,,,,

sont alors la solution au sens des moindres carrés d'un systéme d'équations linéaires ou le
nombre d'équations est supérieur ou égal au nombre d'inconnues. En pratique, nous avons
utilisé la grille projetée comme mire de calibration, pour cela nous avons tout d'abord placé
notre capteur de vision a une distance d; du plan (oxy) du référentiel de la scéne pour
simuler un plan vertical (z=d;=100mm) dans le repére monde, ensuite nous avons projeté
la grille laser sur ce plan pour différentes valeurs de ¢ et 6. Ensuite, nous avons mesuré les
coordonnées 3D dans le repére monde des nceuds de la grille projetée. Les angles ¢ et 6 ont
été choisis de telle maniere a ce que les points 3D générés soient répartis de fagon
homogene dans l'espace de travail afin d'augmenter la précision de la reconstruction 3D et
donc du recalage. Ce processus nous permet, d'extraire un certain nombre de points 3D
coplanaires. Il doit étre effectué¢ au moins a deux profondeurs différentes du plan virtuel
(nous avons choisi d>=300 mm et d;=600 mm) car la calibration impose d'avoir des points
qui ne soient pas tous coplanaires. La précision de la matrice M, dépend directement du
nombre de points, dans notre cas nous avons utilisé¢ en tout 126 points. Par ailleurs, pour
estimer les coordonnées image des nceuds. Nous avons élaboré un algorithme (voir § 4.1.2)
qui, a partir d'une image de luminance de la grille projetée prise par la caméra, détermine
d'une part les coordonnées image des nceuds de cette grille avec une précision subpixel, et
d'autre part, apparie chaque nceud dans 1'image avec le nceud qui lui correspond dans la
grille d'origine, ce qui permet ainsi de générer l'ensemble des quintuplets nécessaires pour
déterminer M...

4.2.1.2 Calibration du projecteur

Comme nous l'avons déja mentionné, notre projecteur est orientable en azimut d'un angle ¢
et en site d'un angle 6, selon les deux axes (O,X,) et (O,Y,) du repere de la tourelle
respectivement. Les angles ¢ et @ sont contrdlables avec une grande précision (0.01 degre),
grace a des moteurs pas a pas. Nous avons donc développé une méthode qui permet de
calibrer le projecteur laser quelque soit les valeurs des angles @ et 6.
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Dans un premier temps, nous avons calibré le projecteur dans sa position initiale, en
I'occurrence pour ¢=6=0. La relation entre les nceuds 3D de la grille exprimés dans le
repere monde et les noeuds de la grille d'origine est donnée par:

t.ug
Ly, =M
t

(4.2)

P

X
1Y
z
1

ou ¢ est un facteur d'échelle et M, la matrice de projection perspective du projecteur.

De la méme manicre que pour la calibration de la caméra, nous avons généré plusieurs
points 3D en utilisant la procédure expliquée dans la section précédente. Et comme nous
connaissons, pour chaque point 3D, le nceud qui lui correspond dans la grille d'origine,

nous construisons ainsi l'ensemble des quintuplets {(X [K,Z[,ugi,vgi)}ﬂ .- Les ¢léments de la
matrice M, sont alors la solution au sens des moindres carrés du systeme d'équations
linéaires construit a partir de I'équation (4.2).

Par ailleurs, nous remarquons que lorsque le projecteur est orienté d'un angle quelconque
autour de l'axe (0,,X;,) ou bien (O,,Y,,), ce sont uniquement ses parametres extrinseques qui
changent (en d'autres termes ce sont la matrice de rotation et le vecteur de translation entre
le repere monde et le repére projecteur qui changent), les parameétres intrinséques restent
quant a eux inchangés. Ainsi, a partir de la matrice de projection perspective M), on extrait
la matrice intrinseéque (i.e. les paramétres internes du projecteur) et la matrice extrinseque

notées /,(3x4) et A,(4x4) respectivement, tel que :

M =14, (4.3)
et
R T,
A —| 3%3 3x1 (44)
g 01><3 1

ou Rj3,; et T3, sont respectivement, la matrice de rotation et le vecteur de translation entre
le repeére monde et le repere projecteur respectivement.

Lorsque la tourelle effectue deux rotations simultannées, la premiére d'un angle ¢ autour
de l'axe (O,,X,) et la deuxieme d'un angle @ autour de 1'axe (O,,Y,,), la matrice de rotation
devient alors :

R=(R,R,)R (4.5)
De méme, le vecteur de translation devient:

T,:Cm/w'( [Rq)Re] Op/m) (46)
ou C,y, exprime la transformation rigide du repere de la tourelle vers le repére monde.
L'équation (4.6) implique que nous calculons tout d'abord les coordonnées du centre de
projection du projecteur laser dans le repere de la tourelle aprés qu'il ait subi la rotation,
ensuite nous multiplions le résultat par la matrice C,,, pour obtenir le nouveau vecteur de
translation 7’ exprimé dans le repére monde.
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Ainsi, la nouvelle matrice extrinséque A'p peut étre écrite comme suit:

= Ry, Ty, 4.7)
g 01><3 1

Finalement, la matrice de projection perspective M, du projecteur laser dans sa position

courante (apres rotation) est donnée par :
' !
M=I(4) (4.8)

L'équation (4.8) est tres intéressante car elle nous permet de recalibrer le projecteur laser
en ligne lorsque ce dernier subi des rotations quelconques selon les axes (O,X,,) et (O,Y,,)
du repere de la tourelle sans avoir pour autant a refaire toute la procédure de calibration.

4.2.2 Extraction de la grille image

La reconstruction tridimensionnelle de points a partir de leurs projections dans les plans
images implique la capacit¢ de détecter ces projections de nceuds avec une grande
précision. Ce paragraphe décrit les algorithmes mis en ceuvre afin d'arriver a une détection
subpixellique [Izquierdo et al., 1999] des nceuds de la grille image. En effet, nous avons vu
dans la section précédente que la détection des nceuds est nécessaire non seulement pour la
calibration de la caméra mais aussi pour la reconstruction 3D des points de l'objet de forme
libre qu'on veut recaler.

La procédure d'extraction de la grille se subdivise en deux étapes :
1. détection des noeuds.

2. reconstitution de la grille image.

4.2.2.1 Détection des nceuds

Chaque nceud dans I'image de la grille projetée est considéré, localement, comme le centre
d'une croix. Plusieurs algorithmes permettant de détecter le centre d'une croix existent dans
la littérature [Dériche et Giraudon, 1993], cependant ils prennent comme point de départ
une image binaire (noir et blanc) ce qui induit des imprécisions importantes dans la
détection. Nous proposons une méthode qui détecte le centre d'une croix dans une image
de luminance (en niveau de gris) en se basant sur une modélisation mathématique de la
luminance d'une croix. Le modele propos€¢ permet de modéliser des croix de forme
quelconque (des croix obliques et/ou droites, cf. figure 4.5), il est défini par 1'équation
suivante :

Lix y):a+b.(e“'<x“"y-e>2 4o mgxhP _ melamdy=hP=f(r-gx-h) ) (4.9)
tel que:
- aest la valeur minimale de la luminance L.

- b est la hauteur de la croix.
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- c et freprésentent la largueur des deux axes de la croix.
- d et g définissent l'inclinaison des deux axes de la croix.

- e et h définissent la position de la croix.

Il est clair que le modele de 1'équation (4.9) s'applique uniquement a des images de
luminance contenant une et une seule croix, ce qui n'est pas le cas ici ou nous avons a
manipuler des images contenant la totalité¢ de la grille projetée. Ainsi, pour pouvoir utiliser
ce modele, nous devons tout d'abord extraire, a partir de l'image originelle, de petites
images que nous avons appelées "imagettes" qui ne contiennent qu'une seule croix a la
fois.

Le processus de détection précise des centres de croix est le suivant:

e prédétection approximative des centres des croix.

e cxtraction d'une imagette centrée sur chaque point détecté ci-dessus.

e détermination des parametres du modele de 1'équation (4.9) pour chaque imagette afin
qu'il soit le plus proche possible de la luminance des imagettes réelles.

e Calcul de la position exacte dans l'image globale du centre de la croix a partir des
parametres du modele.

300

250 1

;

- g \\\\\\ "””llf\l“\\\\\\‘\
| :\\\\\\\\\\\\\\\\\\\‘\{{{o;;,%/myyy,,jf~\\\\\\\ |
i

i
i M\\

” \\\\\\\

iy
:-‘-'.'7"
2_——3——-—__
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a) croix droite b) croix oblique

Figure 4.5: Exemples de croix
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La détection approximative des centres des croix est obtenue suite a un ensemble de
traitements que nous effectuons sur I'image de luminance initiale et que nous détaillons ci-
dessous:

Binarisation de l'image : la binarisation consiste a transformer une image en niveaux de
gris en une image binaire. Pour cela nous fixons un seuil (un entier compris entre 0 et 255)
puis nous parcourons I'image en mettant les pixels a 0 (noir) si leur valeur est inférieur au
seuil et a 255 (blanc) si leur valeur lui est supérieure. Cette procédure construit, en méme
temps que l'image binarisée, une liste des points blancs de 1'image. Cette liste permet
d'améliorer le temps des traitements sur l'image seuillée. En effet, tous ces traitements
s'appliquent aux points blancs et le fait de les repérer dés la binarisation évite de parcourir
l'image inutilement lors des procédures suivantes.

Squelettisation : cette opération a pour but de décrire 1'objet de départ par un ensemble de
lignes infiniment fines (analogues a une ossature de l'objet), réduisant sensiblement le
volume d'information & manipuler. Le squelette est généralement défini comme étant
I'ensemble des lignes médianes, c'est-a-dire I'ensemble des points équidistants de deux
points de la frontiére (voir chapitre 2). La méthode de squelettisation que nous avons
utilisée est la méthode d'amincissement : 1'objet est assimilé a un oignon épluché couche
par couche de facon itérative, ou a une prairie sur le pourtour de laquelle on allume un feu ;
le squelette est le point de rencontre des fronts de feu. Pratiquement, pour obtenir le
squelette nous balayons 1'image binarisée avec les 8 masques 3x3 de la figure (4.6) [Coster
et Chermant, 1989]. Si l'une des configurations est vérifiée, le pixel central est remplacé
par 0 (noir). L'opération est réitérée jusqu'a stabilité. Si les fronticres de I'objet sont
bruitées le squelette peut comporter beaucoup de barbules. Il convient d'appliquer alors des
post-traitements (cf. figure 4.7 partie droite).

1 1 1 * 1 1 0 * 1 0 0 *

* 1 * 0 1 1 0 1 1 0 1 1

0 0 0 0 0 * 0 * 1 * 1 1
Masque 1 Masque 2 Masque 3 Masque 4

0 0 0 * 0 0 1 * 0 1 1 *

* 1 * 1 1 0 1 1 0 1 1 0

1 1 1 1 1 * 1 * 0 * 0 0
Masque 5 Masque 6 Masque 7 Masque 8

Figure 4.6 : Masques de squelettisation (les "*" correspondent aux pixels dont la valeur est
indifférente).

Comme les points noirs ne peuvent correspondre avec aucun des huit masques présentés
ci-dessus, il est donc inutile de les tester. Ainsi, l'algorithme de squelettisation teste
uniquement les points blancs de la liste construite lors de la phase de binarisation. De cette
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facon le temps imparti a la squelettisation se retrouve énormément réduit. La procédure de
squelettisation modifie I'image et met a jour la liste des points blancs.

Sguelettisation 20
hAGE initizl 3

Methoyage Sejuelete

O Pixel supprimé & 'étape d'épluchages

@& Pixel supprimé & I'Stape de nettovage

Supetposition du squelets et du maotif inital

Figure 4.7 : Exemple de squelettisation par amincissement

Prédétection des centres des croix : 1'image squelettisée permet d'avoir une idée sur la
forme et la localisation de la grille. Un nceud est, par définition, un point situé¢ a

l'intersection de deux courbes. Ainsi, un point sera considéré comme le centre approximatif
d'une croix s'il satisfait les criteres suivants:

1. c'est un point blanc.

2. il a au moins quatre voisins blancs.

3. il a quatre blocs de points sur la frontieére a une distance donnée (cf. figure 4.8).
4. les quatre points sur la frontiere sont opposés deux a deux.

FI']

A
v

P,

Py
Fr 4 FI‘2

P,

< P3 >
< »

FI'3

Figure 4.8 : Définition d'un centre de croix approximatif
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Soit p(i,j) un point de l'image squelettissée qui satisfait les criteres (1) et (2), et F une

fenétre (2n+1)x(2n+1) centrée sur p. les quatre blocs Fr;, Fr,, Fr; et Fry sont définis de la
fagon suivante (cf. figure 4.6):

Frlzval(i—n , ( j—n)—l—(k—n)) pour k=1,2n+1
Frzzval((i—n)-l—(k—(2n+l)) , j+n) pour k=2n+2,4n+l
Fr, =val(i+n , ( j+n)+((4n+1%k)) pour k=4n+2 ,6n+l
Fr4=val((i+n)+((6n+1%k) , j—n) pour k=6n+2,8n

(4.10)

avec val(i,j) = la valeur du pixel (i,j).

Quelquefois il arrive que plusieurs points trés proches puissent correspondre au centre de
la méme croix. Dans ce cas, puisqu'une détection approximative suffit, un seul point est
gardé.

Détection précise des centres des croix : la prédétection des nceuds sur une image
squelettisée est imprécise, elle sert surtout a isoler les zones d'intérét dans l'image
originelle. Ainsi, pour chaque centre de croix prédetecté, on extrait une imagette de 1'image
de luminance contenant une seule croix. Pour chaque imagette /(7,j), nous utilisons la
méthode d'optimisation non linéaire de Levenberg-Marquardt (voir annexe E) pour
déterminer les paramétres optimaux du modéle qui minimisent l'erreur quadratique de
luminance entre I'imagette et le mod¢le, définie par:

c

c=3"SLij)-16i,)f (4.11)

i=1 j=1
Le vecteur de paramétres est défini par:
V=la b ¢ d e [ g h] (4.12)

Dans cette méthode le vecteur de parametres V' doit nécessairement €tre initialisé. Nous
avons noté que certain parametres varient peu d'une imagette a l'autre et ont pu étre
déterminés de maniére expérimentale, c'est le cas notamment des paramétres ¢ et f que
nous avons fix¢é a:

c=£=0.2 (4.13)

D'autre parameétres dépendent des valeurs minimale et maximale du niveau de gris dans
I'imagette courante, 7, et I, respectivement:

a=1 b= —a (4 14)

min max

Les paramétres restant sont initialisés en utilisant des méthodes d'approximation
appliquées a l'imagette squelettisée. Ainsi, nous déterminons les points P;, P,, P; Py (cf.
figure 4.8) qui sont les points d'intersection de la croix squelettisée avec les quatre blocs
Fr;, Fry, Fr; et Fry respectivement , ensuite nous les utilisons pour initialiser les
parametres restants tel que :
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e=P h=
pE| AP
TN s (4.15)

ou N, est la largeur des blocs (nous avons pris Ny=12).

Une fois les parametres optimaux déterminés, les coordonnées du centre de la croix dans
l'imagette courante sont données par :

e T

IIs correspondent en fait & l'intersection des deux droites qui définissent le maximum de
luminance dans le modele de la croix.

Finalement nous déterminons les coordonnées du centre exact de la croix dans l'image
globale.

Nous avons appliqué notre algorithme sur une image de la grille laser projetée sur un plan
vertical placé a une distance d.=1.5m du projecteur avec p=-3°et 8=2.2° (cf. figure 4.9a).

100 200 300 400 500 600 700
a) image de la grille projetée b) image squeléttisée

460 480 500 520 540 560 580 600 620 520 525 530 535

¢) centres prédéterminés (*) — centres exactes (0) d) imagette centrée sur le nceud n°1

Figure 4.9 : Détection subpixel des nceuds
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La figure (4.9b) illustre I'image squeléttisée de la grille projetée. Par ailleurs, la figure
(4.9d) illustre I'imagette d'une croix que nous avons isolée en utilisant le centre prédétecté
N° 1 (en haut a gauche) dans I'image de la grille projetée de la figure (4.9a) et sur laquelle
nous avons précisé le centre exact (intersection des deux axes de la croix) ainsi que le
centre prédétecté. Les coordonnées dans 1'image globale des centres de croix prédetectés et
précis déterminés par notre algorithme pour cette exemple sont données dans le tableau
suivant :

N° du neeud Nceuds approximés Nceuds précis
1 (96, 452) (96.48, 450.56)
2 (94, 529) (94.61, 528.06)
3 (92, 607) (92.17, 606.03)
4 (171, 453) (171.11,451.67)
5 (169, 529) (169.53, 529.07)
6 (167, 608) (168.09, 606.55)
7 (245, 453) (245.58, 452.14)
8 (244, 531) (244.04, 529.02)
9 (243, 609) (243.05, 607.51)

Tableau 4.1 : Comparaison entre les nceuds prédetectés et les noeuds exacts

Lorsqu'on visualise les centres exacts des croix dans l'image globale de luminance, on voit
bien qu'ils correspondent nettement mieux aux centres réels de ces croix que les centres
prédétectés (cf. figure 4.9¢).

4.2.2.2 Reconstitution de la grille image

Dans cette étape, la grille image sera reconstituée a partir des nceuds déterminés
précédemment. Pour cela, nous utilisons le fait que ces nceuds ne sont pas des points
quelconques, sans connexion les uns avec les autres : ils forment un motif (en I'occurrence
une grille). Il convient donc de les ordonner afin de reconstituer la grille projetée dans
l'image ce qui va faciliter son appariement avec la grille d'origine.

La méthode d'ordonnancement des nceuds ¢laborée est inspirée de [Hu et Stockman, 1989]
et se déroule comme suit : D'abord, nous parcourons 1'image squelettisée de la grille pour
extraire, point par point, les courbes horizontale et verticale. Ensuite, nous sélectionnons
uniquement les courbes qui contiennent les nceuds prédétectés, ces courbes sont
réorganisées de haut en bas et de droite a gauche (cf. figure 4.10). Les nceuds de la grille
reconstituée vont correspondre aux points d'intersection entres les courbes horizontales et
verticale ordonnées. Ainsi, par exemple, le noeud numéro 1 de la grille reconstituée va
correspondre au point d'intersection des courbes (H;,V)) et ainsi de suite.

La méthode ¢élaborée est tres fiable, elle permet de reconstituer la grille image méme si les
nceuds ne sont pas tous détectés, il suffit de trouver au moins un nceud par ligne et par
colonne. Dans tous les cas, on arrive a former la grille image, éventuellement incompléte.
Les nceuds manquants n'auront aucune influence sur la suite du traitement, il suffit
simplement de les ignorer lors de la reconstruction des points 3D.
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Figure 4.10 : Reconstitution de la grille image

4.2.3 Reconstruction des points 3D

Une fois le capteur stéréo actif calibré, 1'acquisition via la caméra d'une seule image de la
grille projetée sur 1'objet de forme libre doit permettre d'en estimer un certain nombre de
points 3D. La détection des points de la grille image a déja été traitée dans la section
précédente. Mais pour pouvoir remonter aux points 3D, il est important de pouvoir
apparier les points détectés dans le plan image de la caméra et leur correspondants dans le
plan image du projecteur. La méthode d'appariement que nous avons retenue est basée sur
le fait que la grille détectée dans 1'image caméra posséde un ordonnancement des nceuds,
les uns par rapport aux autres, relativement proche de celui de la grille d'origine dessinée
sur l'optique du projecteur (peu de rotation sur elle méme) et de ce fait les nceuds image
doivent respecter la contrainte d'ordre, c'est a dire qu'ils doivent apparaitre dans le méme
ordre que les nceuds de la grille d'origine. Ainsi, le point situé en haut a gauche de la grille
image est appari¢ au point en haut a gauche de la grille projecteur et ainsi de suite.

Ainsi, pour chaque mise en correspondance entre un nceud de la grille image et un nceud de
la grille projetée, nous avons deux ensembles d'équations établies a partir des équations
(4.1) et (4.2):

u_Mcl1'x+Mclz'y+Mc13’Z+Mc14
_Mc31'x+Mc32'y+Mc33'Z+Mc34
_Mc21'X+Mc22'Y+Mc23'Z+Mc24

Mcsl'X""Mcsz 'Y+M033 'Z+M034

:Mpl1-x+Mp12-y+Mp13-z+Mp14
¢ My Xt My y+M 2+ M s,

(4.17)

, :M o XMy v+M ypoz+M |y,
¢ My Xt My y+M 2+ M s,
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Les coordonnées (x,y,z) du nceud projeté P, dans le repere monde, se calculent en résolvant
ce systeme de 4 équations linéaires. Nous avons utilis¢ les moindres carrés pour résoudre
ce systeme d'équations.

4.2.4 Estimation de la précision de la reconstruction 3D

Etant donné que le systéme de vision est dédié au recalage 3D, nous devons nous assurer
de la qualité des mesures 3D qu'il fournit. Pour cela, nous avons estimé sa précision sur un
objet étalon (cf. figure 4.11a) pour 2 orientations différentes (cf. figure 4.11b). La
procédure d'estimation de la précision est la suivante [Guisser et al., 2000]:

1. projeter la grille sur 1'objet étalon de telle sorte que les nceuds de la grille viennent
sur les plans de références (P, P3) pour le test 1 et (P;,P;) pour le test 2.

2. acquérir une image de la grille projetée pour les deux tests.

3. reconstruire, par triangulation, les coordonnées 3D des nceuds projetés dans les
plans considérés.

4. Calculer les équations des plans Py, Ps pour le test 1 et Py, P, pour le test 2 par
approximation linéaire des points des plans.

5. calculer la longueur des segments [A,B] et [B,C], tel que:
[A,B] représente la distance entre les deux plans (P;, P;) déterminés a partir du
test 1 et [B,C] représente la distance entre les deux plans (P;, P,) estimés a partir du
test 2.

6. Estimer la précision de la reconstruction 3D en comparant les longueurs calculées
en (5) avec les longueurs réelles de 1'objet étalon.

Le tableau (4.2) donne les mesures obtenues par notre systéme de vision pour les deux tests
tout en les comparant avec les dimensions réelles de 1'objet étalon. Nous remarquons que
l'erreur moyenne de reconstruction est de 0.9 mm pour une distance entre le projecteur et
I'objet de 2 m environ ce qui donne une précision de 0.85% pour le segment [A,B] et de
0.66% pour le segment [B,C]. Ainsi, nous pouvons conclure que le systéme de vision
congu est suffisamment précis pour la tache a laquelle il sera dédi¢, en l'occurrence le
recalage 3D.

Objet étalon Mesures du systéme Erreur Erreur %
(mm) de vision (mm) résiduelle (mm)
Test 1
Segment [A,B] 140 138.8 1.2 0.85
Test 2
Segment [B,C] 90 89.4 0.6 0.66

Tableau 4.2 : Résultats de mesure du systéme de vision élaboré
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Test 1 Test 2
(a)

(b)
Figure 4.11 : (a) Tests sur I'objet étalon (b) deux vues de la grille projetée sur 1'objet étalon

4.3 Construction de la base de données

Dans ce paragraphe, nous allons décrire, étape par étape, la procédure que nous avons
¢laborée pour construire la base de données du modele de 1'objet de forme libre.

4.3.1 Numérisation de I’objet de forme libre

Afin d’illustrer ’ensemble de la méthode clinométrique, nous avons considéré 1’exemple
particulier d’'un masque de lion (cf. figure 4.12a), ce dernier possédant une surface de
forme libre. Nous avons utilisé notre systéme de vision pour numériser quelques régions
particulieres de cet objet. Pour cela, nous plagons le masque a une distance du systéme de
vision de telle facon a ce que les nceuds de la grille laser se projettent tous sur lui (cf. figure
4.12b), ceci permet de numériser plusieurs régions de 1'objet en méme temps. Ensuite, afin
d'avoir un ensemble structuré de points 3D pour chaque région de 1'objet, nous effectuons
un balayage horizontal et vertical de la grille au voisinage des points de référence qui vont
constituer les centre des patches de surface reconstruits. Ce balayage est obtenu grace a la
tourelle sur laquelle est monté le projecteur, nous avons fixé le pas angulaire de balayage a
Ap=A6=0.4° (ces valeurs sont déterminées expérimentalement). La figure (4.13) illustre le
résultat de la numérisation de 9 régions différentes du masque de lion.
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100 200 300 400 500 600 700

(a) Masque d'un lion (b) projection de la grille laser sur le masque

Figure 4.12 : Objet de forme libre

\
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350
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Figure 4.13 : Numérisation de 9 régions du masque de lion

4.3.2 Construction des patches de surface

A partir des ensembles structurés de points 3D reconstruits lors de la phase de
numérisation, nous construisons les patches de surface pour caractériser chaque région
locale de l'objet. Pour cela, nous construisons un maillage triangulaire a partir de chaque
ensemble structuré de points 3D. Ainsi, pour chaque patch de surface, nous obtenons deux
listes ordonnées V et F, ou V:{Vl, ......... VNV} représente la liste des N, sommets

v=(x,y,z) qui constituent le patch, et F :{f S, Nf} la liste des faces triangulaires

telle que chaque face f; est définie par la liste des indices des sommets qui la constituent,
c'est a dire f= VLI,VLZ,VL}}. Nous calculons aussi, pour chaque patch les normales aux
sommets. Chaque normale au sommet est définie comme étant la moyenne des normales a
toutes les faces qui partagent ce sommet (voir § 3.1.2). Enfin, nous stockons les
informations concernant les différents patches de surface ainsi générés sous forme d'une
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table multidimensionnelle. Chaque entrée de cette table correspond a un patch donné et
contient la liste des index de tous les sommets appartenant a ce patch (cf. figure 4.14).
Chaque index pointe d'une part, vers les coordonnées 3D du point en question dans le
tableaux "Sommets", et d'autre part, vers les coordonnées 3D de la normale a ce point dans
le tableau "Normales".

Patch 1
Patch 2 . . .
Liste des index des points 3D
appartenant au patch i

L ]
L ]
[ ]
L J
L J

Patch i
[ ]
L ]
L]
L]
L ]

Patch N

Figure 4.14 : Structure de la table des patches de surface

4.3.3 Table d’indexation

Une fois que les patches de surface sont construits, il est impératif de les ordonner dans
une structure informatique qui soit simple, rapide d'acces et facilement modifiable par
insertion ou suppression de nouveaux patches de surface. Ainsi, l'indexation consiste a
ordonner les patches de surface en fournissant des index précalculés, caractérisant chaque
patch et qui permettent de l'identifier lors de la phase en ligne. Pour cela, il est important
que l'index résiste au bruit et a l'imprécision des données de mesure. Ceci implique
directement la gestion des erreurs et des imprécisions. De plus, lors de la création de la
table d'indexation, une discrétisation des axes de la table est nécessaire générant ainsi une
imprécision supplémentaire. Pour gérer ces sources d'erreurs, nous avons choisi
d'enregistrer dans la table d'indexation une seule instance par patch de surface. Par contre,
lors de la phase de reconnaissance, la vérification sera effectuée dans les cases voisines de
celle ou se situe I'index calculé.

La discrimination des patches de surface est assurée par l'utilisation de deux types
d'invariants clinométriques, le premier type est calculé a partir de la distribution angulaire
des patches de surface, il s'agit en l'occurrence de la moyenne m et de 1'écart type o de cette
distribution qui vont servir comme axe pour la table d'indexation. La moyenne m nous
informe sur l'orientation moyenne du patch de surface par rapport a la normale au point de
référence, par contre 1'écart type o nous indique la dispersion des normales aux sommets
du patch autour de 'orientation moyenne.
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D'une maniere plus formelle, nous prenons pour chaque patch, le sommet de référence (qui
correspond au sommet central du patch) puis nous calculons les angles 6; entre la normale
a ce sommet de référence et les normales aux autres sommets du patch en utilisant
I'équation suivante:

—

Gizarccos(]\f,,ef.ﬁi) i=l,...N, (4.18)

ou N, est la normale au sommet de référence et N, la normale au sommet i du patch
considéré.

Nous construisons ensuite, a partir de ces angles, la distribution angulaire du patch de
surface que nous notons D(6). Pour cela, nous discrétisons 1'axe des angles (de 0° a 90°) et
nous considérons une tolérance angulaire de 2° (choisie expérimentalement). Une fois la
distribution angulaire déterminée, nous calculons sa moyenne m et son écart type o tels
que:

N,-1
m=ﬁ-Zei-D(ei) (4.19)

o= \/ (ﬁ-]vzlef-D(ei )J_mz (4.20)

Pour chaque patch de surface, nous calculons les courbures moyenne H et gaussienne K de
son sommet de référence, définies par [Nutbourne et Martine, 1988] :

_K+K,
2

ou K; et K, représentent les courbures principales au point de référence considéré (voir
annexe C).

H et K=K,K, (4.21)

Les fonctions de courbure H et K sont deux invariants algébriques de surface, ils sont
indépendants de la pose de 1'objet. De plus, leur signe permet de classifier la catégorie de
surface a laquelle appartient chaque patch. On peut définir ainsi huit types de surface
fondamentaux donnés par le tableau suivant et représentés dans la figure (4.15):

H<0 H=0 H>0
K<0 (hyperbolique) | Col convexe Minimal Col concave
K=0 Cylindre convexe Plan Cylindre Concave
K>0 (elliptique) Pic indéterminé Vallée

Tableau 4.3 : Caractérisation locale des patches de surface en fonction des
courbures moyenne et gaussienne

Ainsi, les courbures moyenne et gaussienne assurent une discrimination supplémentaire

des patches de surface dans le cas ou la moyenne m et 1'écart type o donnent plusieurs
hypothéses d'appariements entre les patches du modele et ceux de 1'objet de la scéne, ceci
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permet d'écarter des mises en correspondance incorrectes avant méme la phase de
vérification d'hypotheses et ainsi de réduire significativement la complexité de la méthode.

cylindre convexe

%

b1

surface minimale cylindre concave
pic val lée

col convexe col concave

Figure 4.15 : Huit types de surface fondamentaux

Pratiquement, nous utilisons les courbures discretes [Thirion, 1996] qui sont définies
directement a partir du maillage triangulaire des données. Ainsi, la courbure gaussienne
discréte K du sommet de référence du patch de surface est calculée en fonction des angles
et des faces connectés a ce sommet (cf. figure 4.16a), elle est donnée par :

K= (4.22)

k

ou A=2Sl. est la somme des surfaces des faces triangulaires incidentes au sommet de
i=1

référence, et ¢, représentent les angles des faces autour de ce sommet.

De méme, la courbure moyenne discréte H du sommet de référence est donnée par (4.16b):
k
> mle;)

i=1
H v (4.23)

oll ¢; est une aréte incidente du sommet de référence et mle,) est la fonction de courbure
définie par :

Y Si e. est convexe
m(el.): 0 si e, est plan (4.24)
=Y si e, concave
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ou vy est I'angle entre les normales des deux faces adjacentes qui forment l'aréte e; (cf figure
4.16b).

e,-v

N1

(a) courbure gaussienne (b) courbure moyenne

Figure 4.16 : Définition des courbures gaussienne et moyenne discretes

Nous créons ainsi notre table d'indexation qui est semblable a une table de hachage
géométrique [Lamdan et Wolfson, 1988] (cf. figure 4.17). Cette table est repérée
respectivement en abscisse et en ordonnée par la moyenne m et l'écart type o de la
distribution angulaire D(6). Pour cela, nous avons effectué¢ un échantillonnage adéquat de
m et de o (1° pour m et de 0.5° pour o, voir § 4.7.3). Dans chaque case de cette table, nous
stockons, d'une part, les différents patches de surface du modele qui sont associés aux
valeurs des index m et o, et d'autre part, le signe des courbure K et H de chacun de ces
patches. Ainsi, chaque case de cette table va contenir une ou plusieurs entrées du type :
(patch, sign(K), sign(H)), ou patch désigne l'index du patch de surface dans la table des
patches. Nous verrons que cette table d'indexation est trés rapide d'acces grace a ses deux
index m et o.

0.0

0.5

[patch i,
1.0 sign(K),
sign(H))]

[patch 1,
30.0 sign(Ky),

sign(Hy)]

[patch j,
30:5 sign(K).

sign(Hy)]

90

Figure 4.17 : Table d'indexation
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4.3.4 Résultats expérimentaux

Dans les résultats expérimentaux que nous présentons, nous avons considéré deux zones
locales du masque de lion, en 1'occurrence la région de 1'oreille droite (région N°1) et celle
du nez (région N°2) de la figure (4.18) qui représente le masque de lion dans sa position
initiale et dans laquelle I'objet a été numérisé en partie.

Région N° 1

Région N° 2

Figure 4.18 : exemples de construction de patch de surface

La figure (4.19a) illustre le patch de surface N°1 construit a partir d'un ensemble structuré
de 25 points 3D déterminés grace a notre systeéme de vision. Ainsi, nous avons représenté
ce patch sous forme d'un maillage triangulaire sur lequel nous avons indiqué les normales
aux sommets. D'un autre c6té, la figure (4.19b) illustre la distribution angulaire associée a
ce patch de surface. De méme, les figures (4.19c) et (4.19d) illustrent le patch de surface
N° 2 et sa distribution angulaire.

-5 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

(a) Patch N°1 (b) Distribution angulaire
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-5 0 5 10 15 20 25

(c) Patch N°2 (d) Distribution angulaire

Figure 4.19 : Exemples de patch de surface appartenant au modele du masque

Le tableau (4.4) présente les résultats obtenus pour les deux patches de surface. Ainsi, pour
chaque patch, nous donnons d'une part, les valeurs des index m et ¢ qui définissent
I'emplacement de la case correspondante dans la table d'index, et d'autres part, les signes
des courbures gaussienne et moyenne respectivement.

m o Sign(K) Sign(H) N° de la case
Patch N°1 11 6.0 + - (11;12)
Patch N°2 26 10.0 + + (26;20)

Tableau 4.4 : Résultats expérimentaux obtenus

4.4 Mise en correspondance

Lorsque l'objet de la scéne subit une transformation rigide quelconque 1'amenant de sa pose
initiale a sa pose courante, le processus de mise en correspondance, qui se déroule en ligne,
doit étre capable, d'identifier avec précision les patches de surface extraits de 1'objet dans
sa pose courante avec ceux du modele. Le résultat de cette étape est trés important car si il
est correct alors le temps d'exécution de l'algorithme de recalage se trouve énormément
réduit.

Pour extraire les patches de surface de l'objet dans sa nouvelle pose, nous utilisons notre
capteur de vision stéréo actif. Nous allons démontrer dans la prochaine section que deux
appariements de patches objet/modele suffisent pour déterminer la transformation rigide
qu'a subi l'objet. Ainsi, nous procédons a l'extraction de deux patches de surface de 1'objet
de la méme maniere que celle expliquée lors de la construction du modéle de 1'objet. Dans
la mesure du possible, nous choisissons de reconstruire les régions a forte courbure car ces
derniéres sont facilement identifiables dans la table d'indexation. En effet, le nombre de
régions de ce type sur un objet de forme libre est trés réduit par rapport au nombre de
régions semi-planes, de plus ces régions sont caractérisées par un écart type des
distributions angulaires assez important qui traduit une dispersion caractéristique des
normales du patch autour de la normale moyenne. Ainsi, les cases de la table d'indexation
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correspondantes a ces régions vont contenir un nombre trés limité d'entrées voire une seule
entrée, ce qui permet de réduire énormément les hypotheses d'appariement.

Une fois les deux patches de surface de l'objet reconstruits, nous déterminons leur
distributions angulaires ainsi que leurs courbures gaussienne et moyenne. A partir de ces
distributions angulaires, nous calculons les index (m, o) de chaque patch reconstruit. Les
index calculés nous permettent d'accéder directement a la table d'indexation et d'identifier
les patches reconstruits avec un ou plusieurs patches du modéle. En pratique, pour gérer les
erreurs dues a 1'échantillonnage des valeurs des index (m, o), la vérification sera aussi
effectuée dans les cases voisines de celle ou se situe l'index calculé.

L'étape suivante consiste a générer les hypothéses de mise en correspondance a partir du
résultat d'indexation. Chaque hypothése sera constituée de deux appariements de patch
objet/modele parmi tous les appariements possibles. La re-projection des patches de
surface du modele considérés dans l'image de luminance en utilisant la transformation
optimale trouvée nous permet de vérifier la validité¢ de I'hypothése en cours. En effet, les
points image correspondant aux points 3D de chaque patch sont connus, car calculés
auparavant par le systeme de vision. Il est clair que, pour la méthode clinométrique comme
pour la méthode photoclinométrique, la vérification d'hypothéses fait appel au module de
localisation 3D (voir § 4.5) qui permet, a partir des appariements trouvés, de déterminer la
transformation rigide correspondante , ce module sera détaillé dans la section suivante.

Pour tester, la validit¢ de la méthode de mise en correspondance, nous avons choisi de
reconstruire les mémes régions du masque, en l'occurrence les régions N°1 et N°2, aprés
que ce dernier ait subi une transformation rigide (cf. figure 4.20).

Ainsi, les figures (4.21a) et (4.21c¢) illustrent les résultats de la construction des patches de
surface correspondant aux régions N°1 et N°2 de I'objet dans sa nouvelle pose, que nous
avons appelés patch bis N°1 et patch bis N°2, respectivement. Les figures (4.21b) et
(4.21d) montrent, quant a elles, les répartitions angulaires des deux patches ainsi
reconstruits.

Région 1
e Région 2

Figure 4.20 : L'objet de la sceéne apres qu'il ait subi une transformation rigide
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30 35 40 45

(a) patch_bis N°1 (b) distribution angulaire

-5 0 5 10 15 20 25
(c) patch_bis N°2 (d) distribution angulaire

Figure 4.21 : Reconstruction des régions N°1 et N°2 de I'objet dans sa nouvelle pose

Le tableau (4.5) présente les résultats obtenus pour les deux patches bis de surface. Nous
remarquons, que le calcul des index m et o pour le patch_bis N°1 donne les mémes valeurs
que celles obtenues pour le patch N°1 (voir tableau 4.4), ce qui implique que 'appariement
de ces deux patches est immédiat, par contre, le calcul des index m et o pour le patch_bis
N°2 donne des valeurs qui pointent vers une case voisine de celle ou se trouve le patch
N°2, et donc c'est grace a la vérification des cases voisines que I'appariement entre les deux
patches a pu étre établi. De plus, les courbures moyenne et gaussienne des deux patches bis
ont les mémes signes que celles des deux patches du modele, ce qui, dans ce cas, confirme
la mise en correspondance.

m c Sign(K) Sign(H) N° de la case
Patch_bis N°1 11 6.0 + - (11;12)
Patch_bis N°2 27 10.5 + + (27;21)

Tableau 4.5 : Résultats obtenus pour les patch bis N°1 et N°2

La mise en correspondance des patches de I'objet avec ceux de son modéle constitue le
résultat de 'appariement automatique 3D/3D recherché. Ces informations seront utilisées
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par l'algorithme de localisation 3D afin de déterminer la position courante de 1’objet dans
la scéne.

4.5 Localisation 3D

Cette section a pour but de détailler les formalismes mathématiques utilisés pour élaborer
les deux algorithmes de recalage implantés dans I'approche clinométrique, en l'occurrence :
le recalage 3D et le recalage 3D fin.

4.5.1 Recalage 3D

Le but de ce module est de déterminer, a partir d'une hypothése de mise en correspondance
générée par le module d'appariement 3D/3D décrit ci-dessus, la transformation rigide
(translation 7 +rotation R) qu'a subi l'objet pour apparaitre dans sa nouvelle pose (cf. figure
4.22).

Repere
monde

Figure 4.22 : Recalage 3D

Chaque appariement entre un patch de surface de 1'objet, lorsque celui-ci est dans sa pose
courante, et un patch du modele permet d'identifier le sommet de référence du patch ainsi
que sa normale. Soient ¥(x,y.z) les coordonnées 3D dans le repére monde du sommet de

référence V; (sommet du modele) lorsque 1'objet se trouve dans sa pose initiale (nous avons
supposé, sans perte de généralité, que le repére de l'objet est confondu avec le repére

monde a l'instant initial), et soient V:(x,y,zl) les coordonnées 3D dans le repére monde

obtenues par notre systéme de vision stéréo actif du sommet de référence ¥V, (sommet de
'objet) qui correspond au sommet V; aprés que l'objet ait subi la transformation rigide. De

méme, soient Ni( W Ny Nzi)l et Ni(in N, Nzi)r les coordonnées 3D dans le repére
monde des normales aux sommets V; et V; , respectivement.

Nous pouvons donc €crire pour tout i (soit pour toute mise en correspondance V, <>V, ):

V.=RxV+T (4.25)
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En raison du bruit de mesure il n'y aura pas de superposition parfaite entre les points du
modele et les points mesurés sur 1'objet. La distance entre un point du modele transformé et
le point correspondant de 'objet dans sa nouvelle pose est donné par:

d=y-Rv-T| (4.26)

En sommant les carrés de ces distances nous obtenons un critére quadratique :
n 2
0=Y |, -Rv,—T| (4.27)
i=l1

Le probléme de localisation 3D peut maintenant étre défini de la fagcon suivante : sous
I'hypothése d'une mise en correspondance terme a terme de »n points, trouver la
transformation rigide qui minimise le critére fourni par I'équation (4.27).

Parall¢lement, la relation qui lie les normales aux sommets de référence est donnée par :

N=RxN, (4.28)

L'équation (4.28) est trés intéressante car elle permet de séparer la rotation R de la
translation 7, et donc le critére & minimiser peut se décomposer en deux critéres [Horaud et
Monga, 1993] :

m}gr{z JV;—R.M\\ZJ (4.29)
i=1

n 2
mTin(z V=R, >V—T| j (4.30)
i=1

tel que dans le critere (4.30), R,,; correspond a la rotation optimale trouvée grace au critere
(4.29).

L'avantage de cette décomposition est que chaque critére est plus simple et, comme nous
allons le voir, la solution au probléme d'optimisation de la rotation est trés ¢légante et tres
fiable d'un point de vue numérique. Le critére de translation se raméne a un probléme
d'optimisation linéaire classique.

4.5.1.1 Rotation optimale

La minimisation du critere (4.29) dépend du choix d'une représentation pour la rotation R,
nous avons opté pour la représentation par axe et angle de rotation (7,0), car dans ce cas
nous aurons a estimer 3 parametres uniquement, soit les composantes du vecteur directeur
de l'axe de rotation 7, la valeur de l'angle € étant proportionnelle au module de ce vecteur
(voir annexe D). Il s'agit d'une représentation intéressante car minimale en ce qui concerne
le nombre de parameétres a estimer. Le critére de 1'équation (4.29) signifie que nous
cherchons une solution approchée d'un systeme de n équations ou chaque équation du
systéme est semblable a 1'équation (4.28).

Premiérement, nous utilisons le fait que la rotation conserve le produit scalaire:
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i.N=RiA}RN,) (4.31)

or le vecteur 7 est un vecteur propre de la matrice R associé a la valeur propre 1 (voir
annexe D), ainsi I'équation (4.31) peut se réécrire:

ii.N=ii.N, (4.32)
d'ou on déduit la propriété de perpendicularité suivante:
i{N,—N' )0 (4.33)
Par ailleurs le module d'un vecteur est conservé par rotation, on a donc pour tout i:
¥ IH (434)
On déduit facilement une deuxiéme propriété de perpendicularité :
(N, +N, )N~ 0 (4.35)
Puisque le vecteur (]\7;](7 l) est perpendiculaire aux vecteurs 7 et (]Vﬁ]({) il est donc
proportionnel a leur produit vectoriel :
(N+N. kii=k(N.-N)) (4.36)

Afin de déterminer la valeur de k, nous allons décomposer les vecteurs ]\7l et ]\7l selon deux

directions, une direction colinéaire a I'axe de rotation 7 et une autre direction orthogonale
a cet axe de rotation (cf. figure 4.23) :

N=N, +N,, (4.37)
N=N, +N, H (4.38)

En substituant ces formules dans I'équation (4.36), nous obtenons:
N+, N, 4N, Joi= (N, NN, ) (439)

En développant et en remarquant que ]\7; = N, |» hous obtenons:
(ZV;L"‘NA yﬁ:k'(]_\}zfl_]\?u) (4.40)

Nous pouvons remarquer que les vecteurs (]\7, L+Z\7,. L) et (]\71 L—Ni l) sont orthogonaux et par

ailleurs ils sont tous les deux orthogonaux au vecteur unitaire 7. Nous obtenons donc &
comme le rapport suivant :

NN

gy (4.41)
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Losange (N,N)

N

N.

NL

Projection du losange (N, N)
Figure 4.23 : Calcul de la rotation optimale

— —

Or l'angle entre les vecteurs N, et N, est I'angle de rotation que l'on cherche, soit 6.
D'aprés la figure (4.23), nous remarquons qu'il s'agit d'un des angles d'un losange qui
possede comme diagonales (N, L+N, l) et (N, —N, L). La relation entre cet angle et le
rapport des longueurs de ces diagonales est:

=—1 (4.42)
tan(0/2)
En posant :
Q=tan(0/2)ii (4.43)

et remplacant dans 1'équation (4.36) nous obtenons un systéme de trois équations et trois
inconnues pour chaque i:

S(N+N, ) Q=N N, (4.44)
ou S(]Vl +]Vl) est la matrice antisymétrique associée au vecteur (Nl +1§71) (voir annexe D).
Le rang de la matrice S( ) est 2 et chaque mise en correspondance 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 général, on dispose de n mises en correspondance. On

152



Chapitre 4 Approche Clinométrique

obtient alors un systéme de 2n équations a 3 inconnues. Si 1'on considere deux équations
du systéme d'équations (4.44) nous obtiendrons :

. ’ . , . Qx ’ .
0 ANAN) NN, || L NN (445)
N;i+Nzi 0 _(N)’ci—}_in) Qy N),/i_Nyi .

La solution optimale pour Q est obtenue en résolvant ce systéme d'équations surcontraint.
Nous obtenons finalement le vecteur unitaire de 'axe de rotation et I'angle de rotation :

im Q2 (4.46)
o]

0=2. artan(”fl”) (4.47)

et grace a la formule de Rodrigues (voir annexe D) nous obtenons facilement la matrice de
rotation R a partir du vecteur unitaire n et de I'angle 6.

Comme nous l'avons déja mentionné, la méthode proposée ci-dessus nécessite au mois
deux appariements de vecteurs pour trouver la rotation optimale. Ceci explique notre choix
de reconstruire uniquement deux patches de surface.

4.5.1.2 Translation optimale

Une fois que nous avons estimé la rotation optimale R, le calcul de la translation optimale
est possible grace au critere de 1'équation (4.30). La méthode classique consiste a dériver ce
critére par rapport aux 3 composantes de 7 et a annuler ces dérivées, nous obtenons alors
un systeme de trois €quations lin€aires en trois inconnues qui se résout sans aucune
difficult¢. Or comme nous avons établi des appariements de points (les sommets de
référence des patches), le calcul de la translation optimale est encore plus simple, elle est
donnée par le vecteur qui relie les barycentres des deux ensembles de sommets de
référence :

T =v—-R Xv (4.48)

opt opt

ou

V=3 et V=LY, (4.49)
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4.5.2 Recalage 3D fin

Lorsque nous avons appliqué la transformation optimale calculée ci-dessus aux patches de
surface du mod¢le et avons projeté les patches ainsi transformés sur 1'image de I'objet, nous
avons noté¢ une erreur de recalage entre les primitives image (les nceuds exacts) et les
sommets de référence projetés dans 1'image qui leur correspondent (cf. figure 4.24). Ceci
est di aux erreurs de calculs introduites par les algorithmes de traitement de données
utilisés dans les différents modules du systéme de recalage et qui sont généralement
cumulatives.

Mesxy

Systéme de
coordonnées
monde

plan
image

Systemes de
Coordonnées
caméra

Figure 4.24 : Recalage 3D fin

Ainsi, le but du recalage fin est de déterminer la transformation optimale qui permet de
minimiser l'erreur quadratique moyenne de distance entre les points dans I'image
correspondant aux centres exacts des patches reconstruits et les projetés dans I'image des
sommets de référence du modele transformé.
Soit D le critére & minimiser, il est défini par:

=

ou m, sont les points extraits de I'image qui correspondent aux centres exact des patches, et

2
= (4.50)

m(u,v,) sont définis par :

' R T
s.v, [=Mc, , [ }Vi (4.51)
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ou Mc,, est la transformation globale entre le plan image et le repére monde déterminée

lors de la calibration de la caméra, R et T sont la matrice de rotation et le vecteur de
translation affinés a déterminer.

Nous avons utilis¢ la méthode de Levenberg-Marquardt pour résoudre ce probléme
d'optimisation non linéaire. Le vecteur de parameétres a estimer est donc constitu¢ des
¢léments de R et 7. Nous avons choisi de représenter la rotation R par un quaternion
unitaire g. Cette représentation nous permet d'avoir une solution unique au probléme
inverse de la rotation R. Le quaternion unitaire ¢ est donné par ses 4 composantes comme
suit :

=la, @ @& @] ou grgi+gi+gi=l (4.52)
L'expression de la matrice de rotation R en fonction du quatérnion unitaire g est donnée
par:
Gotai~0-05  2{a42-a00)  2ag5+d002)
R 2atr+a0ty) @0-ai+ar—a5  2(a20-000)) (4.53)
2qgs-9092)  2(0295+900) do-a1 ~02+4;

Ainsi, le vecteur de paramétres P a estimer est composé de 6 parameétres : les trois
composantes du vecteur de translations 7 et 3 des quatre éléments du quatérnion unitaire g:

X

Pelg, o ¢ T T, T.J (4.54)

Comme nous l'avons déja mentionné (voir § 4.2.2), la méthode de Levenberg-Marquardt
nécessite une bonne initialisation du vecteur de parameétres (proche de l'optimum) pour
qu'elle puisse converger. Nous utilisons la transformation (R, 7o, obtenue par le module
de recalage 3D décrit dans la section précédente pour initialiser le vecteur P.

4.5.3 Résultats expérimentaux

Pour l'exemple considéré, nous avons injecté¢ 1'hypothése de mise en correspondance
générée par le module d'appariement au module de recalage 3D afin de déterminer la pose
courante de I'objet. La transformation optimale déterminée est la suivante:

Vecteur de translation (mm) T 52.7234 30.6261 110.5023

Matrice de rotation R 0.8821 0.2160 0.4185
-0.1465 0.9704 -0.1922
-0.4476 0.1082 0.8876

Tableau 4.6 : Transformation optimale

La figure (4.25a) montre la projection des deux patches du modéle dans 1’image de
luminance aprés qu’on leur ait appliqué la transformation optimale trouvée, nous
remarquons qu'effectivement les patches projetés dans 1'image ne se superposent pas d'une
manicre exacte sur les régions de 1'objet qui leur correspondent.
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Pour affiner le recalage de 1'objet, nous injectons la transformation optimale obtenue ci-
dessus au module de recalage 3D fin, nous obtenons la transformation suivante:

Vecteur de translation 7 (mm): 55.9683 28.0648 | 107.6215
Matrice de rotation R 0.8872 0.1498 0.4927
0.0454 0.9310 -0.3621
-0.5130 0.3328 0.7921

Tableau 4.7 : Transformation affinée

De méme, la figure (4.25b) illustre la re-projection des deux patches du modele dans le
plan image en utilisant cette fois-ci la transformation affinée, nous remarquons que dans ce
cas ces patches se superposent nettement mieux avec les régions de l'objet qui leur
correspondent, ce qui implique une meilleure qualité du recalage 3D. Le tableau (4.8)
illustre justement la qualité du recalage 3D, il donne la moyenne E,; des distances entre les
projetés des sommets de référence des patches et les nceuds exacts dans I'image
correspondant a ces sommets, pour la transformation optimale et la transformation fine,
avec E, définie par :
E,=;

i=1

m,—m (4.55)

(a) re-projection des deux patches du modele (b) re-projection des deux patches du modéle
en utilisant la transformation optimale en utilisant la transformation affinée

Figure 4.25 : Re-projection des patches du modele dans le plan image

Transformation optimale Transformation fine
| Erreur moyenne E, (pixels) 3.736 0.274x107

Tableau 4.8 : Erreurs apparentes de recalage

Ainsi, les résultats obtenus démontrent I'amélioration importante qu'apporte le recalage fin
aux calculs de la pose courante de 1'objet.
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4.6 Vérification d'hypotheses

La re-projection des patches du modele dans I'image en utilisant la transformation optimale
déterminée nous permet de vérifier la validit¢ de I'hypothése en cours. Pour cela nous
vérifions que chaque centre de patch dans l'image coincide avec un sommet de référence
du patch du mode¢le projeté. Un sommet de référence est validé si la distance entre son
projeté dans 1'image et le nceud exact correspondant a un centre de patch dans I'image est
inférieur a un seuil donné (5 pixels, voir § 4.7.4). L'hypothése en cours est retenue si tous
les sommets de référence des patches du modele, de I'hypothése en cours, sont vérifiés, en
I'occurrence 2 sommets dans le cas que nous avons traité.

4.7 Evaluation des performances

Comme nous l'avons déja mentionné dans le chapitre précédent, I'évaluation des
performances d'un systéme de reconnaissance est une étape primordiale. Elle permet, d'une
part, de valider le fonctionnement global du systéme grace a un ensemble de tests effectués
dans des conditions différentes, et d'autre part, d'optimiser les parametres qui influencent la
rapidité et la robustesse du systéme.

Le but de cette section est d'identifier, parmi tous les parametres qui entrent en jeu dans la
méthode clinométrique de recalage 3D, ceux qui influencent d'une maniere directe les
performances du systéme, et montrer quels sont les critéres que nous avons définis pour les
optimiser.

Ainsi, pour chaque étape constituant le systéme clinométrique, nous allons présenté les
critéres de jugement retenus. Les résultats obtenus par application de ces critéres sont
ensuite analysés puis discutés pour aboutir a un jugement global du systéme.

4.7.1 Systéme de vision

Le systéme de vision représente I'organe sensoriel utilisé par le systéme clinométrique pour
percevoir et reconstruire les patches de surface des objets de la scéne afin de les recaler
dans leur environnement de travail. Ainsi, les performances du systéme clinométrique
dépendent en grande partie de la précision de la reconstruction 3D du systéme de vision.
Les parameétres que nous avons optimisés pour aboutir a une précision de reconstruction
satisfaisante sont :

e la calibration de la caméra et du projecteur : en effet, la reconstruction 3D dépend
directement des ¢léments des matrices de projection perspective de la caméra et du
projecteur. Pour avoir un bon calibrage de ces deux dispositifs, nous devons disposer
d'un objet de calibrage fournissant des points dont la position doit étre connue avec une
trés bonne précision dans le repére monde. Nous avons utilisé la grille laser comme
mire de calibrage, les points de calibrage sont I'ensemble des intersections des lignes
horizontales et verticales de la grille laser projetée sur un plan vertical, et dont la
position est connue au 1/10 de millimetre pres.
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e la détection des projections des nceuds de la grille dans 1'image : en effet, le traitement
d'image doit étre capable de détecter avec précision ces projections, nous avons ¢laboré
une méthode de détection supbixel, cette méthode étant basée sur 1'optimisation d'un
modele, nous avons fixé sa précision arbitrairement a 1/100 du pixel.

4.7.2 Construction de la base de données

Le critére a optimiser dans cette étape est la complexité en taille de la table des patches de
surface du modele. En effet, nous devons faire en sorte que, d'une part, le nombre de patch
construits pour modéliser 1'objet soit le plus réduit possible pour ne pas aboutir & une
dimension trop prohibitive pour une application concréte, et d'autre part, s'assurer que les
patches ainsi construits restent discriminants, c'est a dire caractérisant d'une maniére fiable
les régions locales du modele. En pratique, nous avons choisi de numériser quelques
régions de l'objet pour mettre en ceuvre la solution clinométrique. Les valeurs des pas de
balayage angulaire sont choisies de sorte a reconstruire, a chaque fois, un ensemble
structuré de points 3D qui, d’une part, est assez dense pour discriminer localement la
région numérisée de 1’objet, et d’autre part, permet de construire des patches de surface
ayant une dimension raisonnable afin de ne pas alourdir le processus de reconnaissance.
Apres plusieurs tests, nous avons trouvé que les pas de balayage Ap=A46=0.4° permettaient
d’obtenir des patches de surface de dimension (5x5) satisfaisants pour notre application.

4.7.3 Indexation

L'indexation est une étape délicate car elle doit permettre de retrouver dans la base de
données, un patch de surface du modele sensé €tre mis en correspondance pour le recalage
3D. De nombreux parametres dans cette étape sont a optimiser afin d'obtenir des résultats
satisfaisants. Le premier concerne l'échantillonnage des index (m, o). En effet, des pas
d’échantillonnage Am et Ao trop élevés entrainent une indexation qui n’est pas
suffisamment discriminante, les cases de la table d’indexations vont contenir un nombre
important d’entrées de patches impliquant ainsi une génération d’un nombre tres €levé
d’hypotheses lors de la phase en ligne. Ceci va augmenter considérablement le temps
d’exécution. D’un autre coté, des pas d’échantillonnage Am et Ao tres petits entrainent,
d’une part, une augmentation considérable de la taille de la table d’indexation, et d’autre
part, une discrimination trop sélective des patches du modele qui ne prend pas en compte la
gestion des erreurs et des imprécisions des données de mesure, ce qui a pour effet une
mauvaise indexation des patches de 1’objet construits lors de la phase en ligne. Nous avons
donc choisi Am=1° et Ao =0.5°, ces valeurs ont ét¢ déterminées expérimentalement, elles
constituent le meilleur compromis entre qualit¢ de discrimination et taille de la table
d’indexation. De plus, afin de gérer les erreurs de mesures, nous avons choisi de vérifier,
lors de la phase de reconnaissance, les cases voisines de celle ou se situe les index calculés.
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4.7.4 Vérification d'hypothéses

Comme pour la méthode photoclinométrique, la vérification d'hypothéses dans la méthode
clinométrique est basée sur la mesure de distance dans lI'image (en pixel) entre un centre de
patch dans l'image et un sommet de référence du patch du modele projeté. Ainsi, nous
avons suivi la méme procédure que celle utilisée dans la méthode photoclinométrique pour
déterminer le rayon de vérification qui définit la distance maximale a ne pas dépasser afin
de vérifier un appariement entre le centre de patch dans I'image et un sommet de référence
projeté. Nous avons retenu dans ce cas aussi, apres plusieurs tests, un rayon de 5 pixels qui
permet d'avoir une bonne précision de la vérification.

4.8 Conclusion

Ce chapitre décrit la méthode clinométrique de recalage 3D des objets de forme libre que
nous avons ¢laborée. Nous avons démontré que l'exploitation des normales a la surface
d'un objet de forme libre permet d'extraire des invariants géométriques locaux qui sont
utilisés pour établir des appariements 3D/3D entre des régions de 1'objet de la scéne et
celles du modéle de la base de données, il s'agit en I'occurrence de la distribution angulaire
ainsi que des courbures gaussienne et moyenne. La mise en ceuvre de la solution
clinométrique a nécessité la conception et la réalisation d'un systéme de vision constitué
d'une caméra CCD combinée avec un projecteur de grille laser. Nous avons développé une
méthode de détection subpixel des primitives (nceuds de la grille projetée) dans l'image
afin d'assurer une bonne précision de reconstruction des points 3D, les différents tests
expérimentaux ont démontré une précision < 1% sur la reconstruction. Par ailleurs, Nous
avons montré comment construire, a partir d'un ensemble structuré de points 3D, des
patches de surface pour modéliser et caractériser les régions locales de I'objet. Nous avons
choisi la méthode d'indexation pour stocker dans une structure simple et rapidement
accessible les différents patches du modele ainsi construits. Nous avons utilisé¢ les
invariants clinométriques, en l'occurrence la moyenne et 1'écart type associés a la
distribution angulaire de chaque patch du mode¢le, pour indexer la base de données. Les
résultats obtenus pendant 1'étape en ligne sont intéressants car, d'une part, ils démontrent un
temps d'exécution rapide de part l'indexation, et d'autre part, une mise en correspondance
réussie entre les patches de surface de I'objet et ceux du modele. Nous avons élaboré deux
algorithmes de localisation 3D, le premier est l'algorithme de recalage 3D, il prend en
entrée les appariements de patches générés par le module d'appariement et donne en sortie
la transformation rigide subie par l'objet, par contre le second algorithme permet d'affiner
la transformation précédente. Enfin, une évaluation des performances du systéme nous a
permis d'identifier puis d'optimiser les parameétres qui influencent directement les résultats
de la méthode clinométrique.

Notre systéme clinométrique possede la faculté de recaler un objet de forme libre méme si
ce dernier est partiellement occlus grace a la localit¢ de l'invariant utilisé¢. En effet, notre
systéme de vision nous permet toujours d'extraire des patches de surface qui font partie des
zones visibles de l'objet. Cependant, malgré les résultats satisfaisants obtenus, il parait
intéressant de pouvoir établir une évaluation plus poussée de I'efficacité de ce systéme, qui
passe nécessairement par la numérisation compléte de 1'objet de forme libre. L'ensemble
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structuré de points 3D obtenu par cette numérisation va permettre de construire une table
d'indexation plus riche qui va contenir la totalité des patches de surface caractérisant les
régions locales de l'objet, augmentant ainsi l'efficacité de la mise en correspondance.
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Conclusion Générale

Nous avons abordé dans ce mémoire un probléme important en vision, celui du recalage
3D automatique d’objets de forme libre. Ce probléme est d’autant plus important qu’il
permet d’apporter une aide a la commande et a la perception d’une scéne complexe, a un
opérateur en situation de téléopération ou de supervision de tiches, en cas de vision
indirecte.

Notre objectif consistait donc, d’une part, a démontrer que 1’utilisation de la clinométrie
des objets de forme libre suffisait pour les recaler dans leur environnement de travail, et
d’autre part, a mettre en ceuvre des solutions efficaces de recalage 3D de ce type d’objets
basés uniquement sur la clinométrie.

Afin de résoudre ce probleme, nous nous sommes attachés au schéma traditionnel de la
reconnaissance d’objets en vision. Ce schéma est composé de trois grandes parties
respectivement désignées de bas niveau (extraction de primitives), moyen niveau
(construction de la base de données du modele) et haut niveau (appariement et recalage).
Chacune de ces parties est elle méme le fruit de traitements successifs qui nécessitent la
plus grande rigueur du fait de leur interaction dans le systéme de reconnaissance global.

Nous avons ¢laboré deux approches clinométriques qui respectent ce schéma mais dont les
modules différent en fonction du type d'images utilis¢é en entrée. Dans 1’approche
photoclinométrique, nous avons démontré que, sous certaines conditions, la
photoclinométrie permet d'extraire a partir d'une seule image de luminance d'un objet de
forme libre un invariant projectif de type photométrique (non géométrique) permettant
ainsi de reconnaitre les points du modéle vus dans 1'image, il s'agit en l'occurrence des
répartitions angulaires. Nous avons montré comment exploiter cet invariant pour
construire, hors ligne, une base de données qui répertorie d'une manicre simple et efficace
les informations pertinentes sur le modele permettant ainsi de I'apparier avec les primitives
image (les barycentres des taches de forte intensité lumineuse). Afin de démontrer
Iefficacité de cette méthode, nous l'avons testé sur une série d'images synthétiques
représentant le modele dans des poses différentes. Les résultats obtenus sont tres
satisfaisants et nous confortent dans notre approche. Cela dit, la mise en ceuvre pratique de
la solution photoclinométrique reste difficile a réaliser. En effet, I'nypothése de base qui
impose que la source de lumiére illuminant la scéne soit directionnelle est trop
contraignante et difficile a mettre en ceuvre, ce qui nous a amené a travailler sur des images
de synthése. Ainsi, les conclusions établies a partir de ces images possédent une portée
plus ou moins limitée.
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Afin de remédier aux défauts de 1’approche photoclinométrique (conditions de mise en
ceuvre contraignantes), nous avons ¢laboré la solution clinométrique. En effet, cette
solution ne dépend pas des conditions d’éclairage de la scéne. Dans 1’approche
clinométrique, nous avons démontré que I’exploitation des normales a la surface d’un objet
de forme libre permet de construire des invariants géométriques (a la rotation et a la
translation) locaux qui peuvent étres utilisés pour établir des appariements 3D/3D entre des
régions de ’objet de la sceéne et celles du modele. Il s’agit en I’occurrence de la
distribution angulaire ainsi que des courbures gaussienne et moyenne. Pour mettre en
ceuvre la solution clinométrique, nous avons mis en oeuvre un systeme de vision constitué
d’un capteur stéréo actif (caméra CCD + projecteur de grille laser). Nous avons développé
une méthode de détection subpixel des primitives dans I’image afin d’assurer une bonne
précision de reconstruction des points 3D (précision <1%). Nous avons choisi la méthode
d’indexation pour stocker dans une structure simple et rapidement accessible les patches de
surface du modele. L’originalité, dans notre application, réside dans la discrimination entre
les différentes régions de surface d’un seul modele grace aux invariants clinométriques,
ceci a une implication directe dans l'efficacité de la mise en correspondance. En effet, le
calcul des invariants clinométriques permet des appariements robustes et rapides entre les
régions de I’objet de la sceéne et celles du modéle de la base de données. Ceci simplifie le
processus de recalage et le rend fiable. Nous avons testé 1’approche clinométrique sur un
objet réel de forme libre, en 1’occurrence un masque de lion, les résultats obtenus pour les
tests effectués sont trés probants.

Ainsi, nous avons réussi a développer deux méthodes de recalage 3D automatique d’objets
de forme libre en utilisant uniquement la clinométrie. Au travers de ces travaux, nous
avons abordé plusieurs niveaux de la vision en cherchant a exploiter les ressources
existantes pour la calibration, la segmentation et la mise en correspondance. Notre
contribution essentielle a été apportée dans I'organisation perceptive des primitives de bas
niveaux (la construction des aspects photométriques a partir des barycentres des taches de
forte intensit¢ lumineuse pour [’approche photoclinométrique, et la construction des
patches de surface a partir des ensembles structurés de points 3D pour 1’approche
clinométrique), 1’indexation et la mise en correspondance. L’avantage des méthodes
¢laborées repose sur leur modularité qui permet de pouvoir réutiliser les différentes parties
dans d’autres applications de vision. Finalement, nous avons proposé une caractérisation
de performances, des modules essentiels de chaque méthode pour évaluer leur efficacité
ainsi que leurs limites.

Parmi les perspectives de nos travaux on peut citer les points suivants :

- Amélioration des méthodes €laborées : pour cela nous devons améliorer les traitements
effectués dans les trois niveaux du systéme de recalage. Ainsi, pour la partie bas niveau
de l'approche photoclinométrique, I'extraction de primitives de types géométriques
(telle que la silhouette de 1'objet) et leur combinaison avec les primitives
photométriques ne peut qu'apporter a l'efficacité de la reconnaissance. En effet, une
telle combinaison nous permettra de construire des invariants projectifs locaux qui
assureront une meilleure mise en correspondance en présence d'occultations. De méme,
pour l'approche clinométrique, nous envisageons d'utiliser des portions de courbes 3D
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de I'objet afin de construire des patches de surface plus discriminants, car plus riches en
informations. Ceci permettra d'améliorer la robustesse da la méthode. Dans la partie
moyen niveau, pour l'approche photoclinométrique, la mise en ceuvre d'une méthode de
classification des taches permettra d'accélérer leur processus de reconnaissance. En
effet, actuellement les taches sont comparées une a une ce qui rend le processus
d'appariement assez lent. Enfin, dans la partie haut niveau des deux approches, nous
pensons ameéliorer 1’indexation de fagon a pouvoir obtenir des appariements
objet/modele encore plus pertinents, pour cela nous envisageons l'utilisation
d'information supplémentaires telle que la couleur.

Afin de pallier les difficultés de mise en ceuvre de l'approche photoclinométrique avec
des conditions d'éclairage réel, nous envisageons d'intégrer cette approche dans une
application de réalité mixée. En effet, notre méthode s'adapte parfaitement a ce type
d'applications ou il s'agit généralement d'insérer ou de recaler des objets réels dans une
scene completement virtuelle dont 1'éclairage est controlable par 1'opérateur.

Nous envisageons d'étendre l'utilisation des méthodes €laborées a la reconnaissance
d'objets multiples dans une scéne. En effet, les invariants que nous avons construits
peuvent étre utilisés pour indexer dans une table de hachage, non plus des régions
particulieres d'un méme objet, mais des modeles d'objets différents.

Une suite logique de nos travaux concerne le recalage dynamique d'objets 3D de forme
libre (suivi d'objets dans une séquence d'images) en vision indirecte. Le domaine
d'applications de telles techniques inclut la surveillance, la commande de robots mobile
et/ou manipulateur et la réalité augmentée.

Enfin, la réalisation d’un systéme de recalage 3D hybride qui combine les deux
approches développées, en l'occurrence l'approche photoclinométrique et l'approche
clinométrique, constituerait une finalit¢ de nos travaux. En effet, grace a la richesse des
informations utilisées, ce systtme augmentera les performances du recalage 3D des
objets de forme libre dans des scénes complexes.
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