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Sommaire

La production de maelés photogalistes est un domaine de recherche deverwigctif dans les
anrées quatre-vingt dix. Ces mel@s sont maintenanenéssaires pour une quaeti’applications
infographiques telles les environnements virtuels immersifs, les je@oyld visualisation d’environ-
nements urbains pour des simulations de tout genre, etc. Pour obtenir delesra#fles au monde
réel, quoi de mieux que de tenter de les extraire directement du meeldz r’

Nous peEsentons un syamie interactif permettant de retrouver laeghgtrie tridimension-
nelle d'une sene a partir d'images de cette ege. Cette eCuggration s’effectuea l'aide de
contraintesetablies entre des primitives 2D gqu’un usager doit tracer sur les images. Lerentids
contraintes sont expriegs sous forme djuations lieaires qui engendrent des ®raes dquations
surcétermirés. Ces systhes sont solutioms comme des praiies de moindres cas’en utilisant
les techniques deedomposition en valeurs singeiles. Cette @thode permet de retrouver les ma-
trices de projection qui approximent la projection qui a produit les images. Une fois ces matrices
calcuBes, on peutefuggrer la ggon¥€trie de la sene. Des #fations entre ces degtapes permettent
de raffiner le modle obtenu. Des contraintes additionnelles visatiamélioration du modle sont
introduites et leurs effets anabs Elles permettent en effet d'obtenir des mled plus pecis qu’avec
de simples correspondances entre primitives.

Notre systme est interactif car 'usager estagte dans toutes lestapes du processus de recons-
truction. Il place les primitives sur les images, les met en correspondance d'une antiag&e et
spécifie les contraintes qui relient les parties du eled3D afin de I'amaliorer. Il s’occupe du juge-
ment qualitatif des images et desstiltats obtenus. Le sgshe se charge de la partie quantitative ; il
utilise les contraintes fournies par l'usager afin deufErer les carafas et la gongtrie de la sene.
Nous obtenons donc un sgate gnreral, flexible et robuste qui produit des netes satisfaisants,

utilisables en synése d’images.

Mots-clés :
Infographie, image de syrgle, reconstruction 3D, calibration de @ contraintesepnetriques,

sysEmes déquations lieaires, SVD, sysie interactif.
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Chapitre 1

Introduction

“Reality is that which, when you stop believing in it, doesn’t
go away.”

—Phillip K. Dick

1.1 Problematique

La technologie entourant les environnementsditsielsprogresse rapidement. On a donc de plus
en plus besoin de metEs inEressants et surtowgalistes pour meubler ces environnements. Malheu-
reusement, la production de medds photogalistes est unedthe tes fastidieuse lorsque I'on utilise
les techniques traditionnelles de syegk d’'images. La matisation de structureseghétriques, la
simulation de textures et d'illumination demandent des connaissanegalges et ne sont donc pas
accessibles imadiatement. Une alternative @am€ssante et plus simple serait d’extraire desetesd”
directement de laedlitt elle-n€éme. Si ces maaés sont trop complexes, on pourrait se contenter
d’extraire un moedle gdongtrique simple approximant l'original puis d’en simuler lestalls par
'application de textures provenargalement des images. On pourrait doaecuggrer les textures
et l'illumination du monde eel, ce qui nougviterait d'avoira utiliser des approximations de ces
phénonenes telles que celles actuellement wdiis 'en syn#se d’'images traditionnelle. La perspec-
tive de pouvoir ceer des moeles Ealistesa partir de simples photographies prises par des appareils
photos ordinaires est de faies attirante : plus besoin d’avoir des talents d’artiste pour pouveér cr’
un modele convaincant et fele a I'original. Bien évidemment, la technique utiég” pourrait aussi

étre appligee a toutes sortes d'imageselles ou de syn#se, peintures, dessins (en autant que les

!Modeéles dont on peutarérer des images indiscernables des photographies daliig&rDans ce texte, nous utiliserons
le terme “galiste” au neine sens que “photealiste”.
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regles de perspective soient respes), etc.

Ces derrgres anaés, plusieureduipes de rechercha travers le monde se sont énésges
au probEme de produire des melkes tridimensionnelseslistes de smesa partir d'une sgquence
d'images de ces snes. Mais ces images posent deux mwtdS importants. Elles reggéntent la
s@Ene avec deux dimensions seulement et la notion de profondeur est donc perdue. De plus, I'infor-
mation sur les paraetres ou le mouvement des caras entre les prises d'images est souvent absente,
ce qui complique laa€he de reconstruction.

Malheureusement, lesettiodes provenant du domaine de la vision par ordinateur pour construire
automatiqguement de tels melésa partir de projections 2D ne sont pas encoes &fficaces ou ro-
bustes. Elles se heurtent encore aux pol@s auxquels fait face le domaine depuis degesin’
bruit dans les images causant des erreurs dans les correspondanagsnsiiuvaise etection de
contours, parties caebs, ambigiiés nombreuses auxquelles doit faire face le processus de segmen-
tation (dEtermination des types de discontimsi), etc.

Une solutiona’ ces divers probhes consista Utiliser 'usager qui peut effectuer luienie la
segmentation des images et les correspondances entre les diverses primitiveséidegrdans les
images disponibles. Nous avons dorati hin systme interactif de reconstruction de naebek tridi-
mensionnels partir de photographies : le sgaie Rekon[POF98]. Avec l'aide de I'usageRekon
peut retrouver les matrices de projection des images qu’on lui donne e ettrine fois certaines
vues calibees, il s'attacha essayer de reconstruire le netel ggonmetrique de la sene repesente
par les images.

Afin de rendre le processus de reconstruction assigtoins long et griible pour 'usager et
d’améliorer le moele ggonetrique EcugEre, nous avons introduit dans le syste des contraintes
suppEmentairesa“celles qui en forment la base. Ces contraintesvent directement des ca-
rac@ristigues inbfentesa’la plupart des gres qui nous entourent, telles la plamaie” parakklisme
et la perpendiculat” Elles permettent d'obtenir des nedels plus satisfaisants et augmentent le

contile de I'usager sur la reconstruction.

1.2 Structure du mémoire

Apres avoir introduit les notions importantes dans le domaine de la reconstruction tridimension-
nelle, nous survolerons difféntes approches actuellement wgiis dans les domaines de vision, d'in-
fographie et d’intelligence artificielle. Nousdfirons ensuite I'approche que nous proposons ainsi

gue le systime qui en aelCouE. Les contraintes ajoegs afin d’araliorer les modles obtenus seront
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explicitées plus enetails et les @5ultats obtenus par I'application de chaque type de contrainte se-
ront étudiés. Nous montrerons ensuite lesultats obtenus sur divers types derss. Nous pourrons
constater que notre approche serdirque des autres par sa simpdi@t sa robustesse et produit des

mocEles d'une qualé€équivalente sinon s@pieure.

1.3 Remarques peliminaires

Nous pesentons dans cette section les conventions de notatioreaddptit au long du emoire,
la nomenclature utila la bonne comgtiension des principes mathatiques ainsi que la terminolo-
gie utilisée dans le texte.

Au niveau des testsali®gs, nous avons utiisun ordinateur Silicon Graphics Indigo2 Impact
pos&dant un processeur R10 000 cadeaad95 MHz et une mrmoire vive de 128 egaoctetsNle-

gabytesou Mb).

1.3.1 Conventions

Nous avons adoptcertaines conventions de notation pour les formules enadtiques utilisés

tout au long du ramoire.

Les enti€s 3D sont signaks par des lettres majuscules, et les entkD par des minuscules.

Ainsi, le point P dans I'espace se projette en un pgirgur un plan.

Les matrices sont en majuscules et de style gras, par exemple la mfatries vecteurs sont en
minuscules et en gras, sauf s'il s'agit de notre esprition vectorielle des points, lignes, plans, etc.
Par exemple, le vectetr, mais le poinp = [p, py ph]T

Certains livres d'infographie [RA90] ont comme convention de-puiltiplier les matrices de
transformation par des vecteurs lignes, glujle de post-multiplier par des vecteurs colonnes. Nous
adoptons dans ce texte la dezmié faon, qui est celle utilisé dans les principaux livres actuels
[FYDFH90] [HB94]. Ainsi,p = TP rep®@sente la projection d’un point 3D en un point 2Dp sur

un plana I'aide de la matrice de projectidh.

Nous allons travailler avec des systeés déquations lieaires. Nous utilisons la reggéntation
matricielle de tels syestes dans laquellAx = b ou A est une matricen x n de coefficientsx
un vecteum x 1 d’inconnues eb un vecteurn x 1. Lesn inconnues dex sont relées par lesn

équations deéA donnant lesn valeurs se trouvant dais
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1.3.2 Nomenclature

Nous utilisons des principes degtetrie projective et donc nos primitiveeghietriqgues ont
une dimension de plus qui constitue l@aordonrée homogne Elles sont dondhiomogenes ce qui
signifie que leur position euclidienne reste inchemgi on multiplie, dans I'espace honsog, leurs

coordon®es par une constante.

Un point 2D en coordore€s homognes s’exprime comme(p,, py, py) OU, sous forme vecto-
rielle, p = [ c Dy ph]T. Sip, = 1, le point est normalis’et ses coordomes sonequivalentea”
ses coordorges euclidiennesg—z, g—z). Le plan euclidien est le plarefihi parh = 1.

]T

Un point 3D homoghe s’exprime comm@ (P, Py, P,, P,) ou P = [Px P, P, Py .A

1" 1" pour plus

certaines occasions, nous utiliserons la notafton= [z y z h] etp=[z y h

de clar€.

Une ligne 2D est re@sente par sorequationaz + by + ¢ = 0. Tout pointp(z, y) vérifiant cette
équation appartierd la ligne. Sous forme vectorielle, on pagtrire[a b ¢| [z y 1]T =0, o
“.” est le produit scalaire de deux vecteurs. Le premier vecteur contient les coefficients de la droite et
le second les coordorrS homognes d’'un point. On peut ainsi tester I'incidence d’'un point sur une
ligne.

La repesentation d’'une ligne 3D eséckite dans la section 3.4 et plus estallsa I'annexe A.

Un plan 3DII est repeseng’ par I'équationax + by + cz + d = 0. Tout pointP(z, y, z) vérifiant
]T

cette€quation appartient au plan. Sous forme vectoriélle? = [a b ¢ d]-[z y z 1] =0

lorsque P homogene normalie; P = [z y 2 1]T, appartient au plafil = [a b ¢ d]T. La
normalea ce plan estiV = [a b c]T. Une normale, comme tout vecteur, peds une orientation

(sens du vecteur) et une direction (pente de la droite ealie"au vecteur).

1.3.3 Terminologie

Tout au long de ce erhoire, nous emploierons des termes relatifs au donetindg et qui sont
équivalents.

Unesceneest un ensemble de primitives en trois dimensions, coaasal non. Ces primitives
peuvent former desbjets On parleegalement denockle ou degéonttrie.

Uneimageest le gsultat de la projection d’'une exge sur un plan de projection. Une image a
donc deux dimensions. Cetteege peut avoir @alablement subit unesdé detransformationsNous

utiliserons parfois le termprojection d’'un objebu vuepour signifier I'image d’un objet.
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Nous allonsetudier lareconstructionde s@nesa partir d'images de ces aaés. On parlera in-
differemment de reconstruction, decugeration de @onétrie ou destructures 3Det decalcul de

mockle



Chapitre 2

Motivation

“To steal ideas from one person is plagiarism to steal from
many is research.”

—Unknown

Il existe dans la ligrature scientifique un nombre incalculable de documents ayara teaite-
construction 3D. Ceci estudau fait que plusieurs domaines de recherche sgréssent fortement
maisa des fins diffrentes. Il convient donc de bien discerner les buts et les besoins de chacun de
ces domaines afin de ne pasgarer devant une telle quastit’information. C’est ce que nous ten-
tons de faire dans ce chapitre. Nous expliquegalément en quoi consistent la reconstruction 3D
et I'indissociableetape decalibration qui 'accompagne. Nous psentons ensuite des ssies de
reconstruction actuels provenant de eliffits domaines. Nous faisons enfin urevbrdescription du
sysemeinteractif de reconstruction que nous proposons avant de I'exposer plustaitsdiu cours

des chapitres subguents.

2.1 Lareconstruction 3D

2.1.1 Principaux domaines conceres

Plusieurs domaines s’ieitéssent au probme de reconstruire des nmedelsa partir de leurs images.
Certains depuis longtemps (photograetri€, domaine de la vision et surtout de la robotique) et
d’'autres plusecemment (intelligence artificielle en vision, infographie). Les raisons qui incitent cha-
cun d’euxa tenter de reconstruire dessesa partir de leurs projections sont vegs et il existe ainsi
guelgues techniques applicablesin ou plusieurs de ces domaines. Les malgls auxquels ils se
heurtent sont parfois bien difénts, rendant certaines techniques proanas domaine inutiles pour

un autre. Par contre, il arrivegalement que certaines approches puissteatidapés ou simpliftes.
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Il est donc important de pouvoir faire la dffénce entre la reconstructioeagssaire un domaine
et celle cessair@ Un autre, lesasultats escomes’ et obtenustant parfois bien difffents selon le

type d’application vis.

Photogrammétrie

La photogramrafrie applique les techniques demtscopié, et plus particukrement de la pho-
tographie gtféoscopique, aux l@g topographiques, aux re¢essdes formes et dimensions des objets,
aux reliefs, etc. La forme d’'un objet esttdirmirée a I'aide de photographies qui se chevauchent,
prisesa l'aide de carafas soigneusement cate€. Les applications visés sont typiqguement des
applications ZI%, par exemple des cartes topographiques. Les principes de la photogfraenina-
ditionnelle se retrouvent dans le manuel de photogratriemde la so@ftt an€ricaine de photo-
gramnétrie [ASP66].

L'extraction de latiments tridimensionneks partir d'images estatessaire pour un nombre gran-
dissant dedches relatives au mesuragda planification, la construction, I'architecture, I'environne-
ment, les transports, la gestion de prefs, etc. Les mthodes photogrametriques traditionnelles
se montrent parfois inefficaces en raison de la vaste geatgidoneéesa traiter comparativement
aux applications 2B.

Avec l'arrivée des techniques de reconstruction par ordinateur, d’acquisition deasamnidimen-
sionnelles (camras digitales, scanners 3D), et de visualisation, une discipline connexe a vu le jour,
la mocklisation photogram#étrique ou photogramratrie digitale[Str94]. On peut la dfinir comme
une n€thode pour eCuggrer interactivement des mel@s 3D et des positions de carasa partir
de photographies, asseeid des technigues photograratriques traditionnelles. Lirgration d'ou-
tils d'analyse d'images automatiques ou semi-automatiques en photogtamp€rmet d’augmenter
I'efficacite des algorithmes traditionnels pour I'acquisition de telles desnl’ogErateur peut, avec

ces techniques, effectuer la reconstruction catepil’objets 3D sans mesures manuelles sur le site.

Vision par ordinateur

Le processus de reconstruction de structures en trois dimerssparéir d'images est depuis long-
temps un des principaux champs de recherche du domaine/dgia par ordinateur Il n’existe pas

encore de techniqueegérale mais plusieurs domaines connexda vision ont appoedes €sultats

!Proddé donnant I'impression du relief par utilisation de deux images d'un sujet prises avec des points de vues
differents.
2Les techniques de calibration seront expéiei’'un peu plus loin.
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intéressants applicables au prmenlé de reconstruction. Parmi ceux-ci, on peut citer diafice de
structurea’ partir du mouvement, laesBoscopie, la maglisationa partir d'images (ou cartes) de
profondeur fange imagepget le rendua’partir d'imagesifnage-based rendering

La reconstruction de sties 3D est cruciale en robotique. La navigation d’un robot dans un envi-
ronnement acessite la reconstruction du monde qui I'entoure afin de pouetéctEr les collisions
éventuelles et les chemirss emprunter. Par contre, un mede 3D pEcis n'est pas ecessaire, la
connaissance de volumes englobants et de positions relatives awetabbsouvent suffisante. Le
suc@s d’'un sysime robotique intelligentepend des performances de soneyst de vision, qui lui,
dépend en grande partie de la qualité sa calibration.

Dans le domaine de la reconnaissance de formes, certaines techniques permettent de construire
un mockle 3D partiel afin de le comparard’autres contenus dans une base de gespour tenter
de le reconnife. Il n'est pas atessaire que le melk construit soit rigoureusement exact ou correct.

Il n'est pas destiaa étre afficle et donc sa quaditvisuelle n’est pas essentielle, contrairenmeenn’
mocEle destiea des applications infographiques.

Il en résulte qu’en vision, les metEs reconstruits ne sont la plupart du temps pas dsrae
facettes rebes entre elles. Ce sont souvent des points ou des segments “flottant” en 3neu m”
seulement des cartes de profondeur. Il serait donc difficile d'y appliquer etteod€ de rendu tra-
ditionnelle sans obtenir de nombreugfalits.Etant done’ que ces maglés ne sont pas destina
eétre trai€s par des algorithmes infographiques, cetteasgrtation est suffisante pour les besoins du
domaine de la vision. La plupart du temps, les eled reconstruits dans les divers champtudie
de la vision ne constituent qu’une prareétape pour une application quelconque, alors qu’en in-
fographie, le but ultime de la reconstruction est deufgrer un modle visuellement satisfaisant. Il
convient donc de bien distinguer entre la reconstruction en vision et celle en infographie. Les pro-

prietts du modle dEsi sont en effet souventes differentes.

Intelligence artificielle

A la fin des aneés soixante-dix, des techniques d’intelligence artificielleeinintroduites dans
le domaine de l'analyse et de l'integiation d'images. Cette integtgtion s'effectue normalement
en assignant destiquettes labelg aux differentes caraetistiques extraites des images suitkeur
analyse. En ajoutant des connaissances symboliques telles que des retdivésigues entre les
differentes caraetistiques, oneduit le nombre de possib#is’ quang’leurétiquetage durant le pro-

cessus d'intermtation ainsi que le nombre d’'erreurs d'appariements entre primitives. On appelle ce
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processus dnalyse de snes

Des systines de reconstruction automatiques utilisant des connaissances a priori enelarsc’
donc vu le jour. Par contre, leedavantage principal que pesg cette technique est que, la plupart
du temps, les bases de connaissances ad#igjour la reconstruction ne sonesifiques qua un
domaine. Il faut alors adapter les contraintes selon le typeetgesajue I'on cherche reconstruire,
ce qui diminue la gréralitt de tels sysimes. Les magles recherads sont @S similairesa’ ceux

deman@s par la vision.

Infographie

Les environnements virtuels immersifs, les jeuxeodia galitt augmerdé, les effets gEiaux
dans les films, etc. font partie de la multitude d’applications graphiquesqassitent 'utilisation de
plus en plus de maés inEressants ou connus. Par exemple, de telsfasdont atessaires dans le
cadre de simulateurs de conduite ou deaysts de planification architecturale ou pagsegJusqud”
recemment, tous ces meldsetaient ceésa la main,a I'aide de systimes de maglisation CAD) de
plus en plus sophistias.

La reconstruction de madEs 3Da partir d'images est un champ de recheraeent en infogra-
phie. En effet, les maglés actuellement produits par des technigues infographiques traditionnelles ne
réussissent toujours pastromper les observateurs attentifs. La plupart des textures sont facilement
décelables commetant grérées par ordinateur ; elles sont trop “propres”, treguliéres, pas assez
réalistes. Les maales, quana eux, sont parfoisés fastidieuxa'construire et exhibemgalement des
défauts plus ou moinsedéctables, d'e une perte deedlisme ivitable. Les moeles sont souvent
trop parfaits, trop propres ou trop simpdifi Le @&fi de I'infographie est effectivement de taille : si-
muler la €alité qui est accessibke n'importe qui. Exce@’pour des environnements corteiments
fictifs et loin de la galitt qui nous entoure, chacun est en mesure de pouvoir juger de laqualit’
d’'un environnement infographique voulant simuler le monete.rNul besoin pour cela d'avoir de
connaissances @alables, le seul fait de vivre dans le milieu que I'on tente de reproduire nous rend
automatiqguement critiques quadifi. La tendance actuelle est donc deecrdes moeles de plus en
plus Balistes. Pour cela, on tente d’extraire les mled et les textures directement des imageoplut™
gue de tenter de les construire ou de les simuler. daessit’ de moeles Ealistes est bien just#é
dans le domaine de laalitt augmerdgé ai I'on voudrait que I'observateur ne puisse distinguer entre
les objets qui existent effectivement dans unenscEelle et les objets synthiques qui y oneté

ajous.
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Le but de la reconstruction en infographie est donc dercplus rapidement des nmalds qui
correspondend des objets dont on pade des images, que ce soit des photographies, des images de
synthese, des dessins, des plans ou des peintures. Par contre, il est important queles alenus
répondent aux attentes des observateurs humains. Les distors@mreétigfues sont particidrement
détectables et donc critiques. Certaines iegBions et I'inexactitude des melés sont reconnues
immédiatement et peuvenedinger I'observateur. Il faut donc trouver un moyen de corriger les ano-
malieséventuelles d’une reconstruction. De plus, les elesl ggrérés doivenktre utilisables par des
applications graphiques, et donc similaires aux eleslceésa I'aide de systines de moelisation

assiste par ordinateur.

2.1.2 Principes @néraux

Le probEme auquel on fait face en tentant de reconstruire ugrgescpartir de ses projections est
gue la projection n'est pas bijective. En passant du monde tridimensionnel au monde image bidimen-
sionnel, on perd une dimension qui n'est pas facilemerupErable. Les projections en deux dimen-
sionsa partir d’objets en trois dimensions settidées depuis longtemps eaatgtrie. Le probéme
inverse de reconstruirautomatiquementa structure d’'un objet en trois dimensioagartir de ses
projections a commeeR@ attirer I'attention dans les aees soixante-dix, avec ledéloppement des
ordinateurs.

Le principe de base pour lacugEration de l'information 30a partir d’'images 2D est laian-
gulation Lorsque I'on dispose de la projection 2D d’'un point de I'espace, sa position 3eeut ~
n'importe al sur un rayon passant par le point 2D et le centre optique de laragicéntre de pro-
jection). Si I'on posede les positions des projections dans les images damerpoint 3D, on peut
calculer sa position en trouvant I'intersection des rayons passant par chaque projection du point dans
chaque image et par le centre optique de laarancorrespondante (figure 2.1). Typiquementad”™
l'imprecision des images (ditiation des pixelsg l'incertitude sur la position du centre optique et
a larepgsentation en points flottants, les rayons ne s'intersecteront pas exactement. Toutefois, on peut
trouver un point d’intersectiomoyerpar une technigue de moindres egrhinimisant la somme des
distances au cagrdes rayons au point.

Ce calcul implique que les paratnés (position, orientationgglages, etc.) des camas sont
connus. La dtermination de ces paratnés est unetape cruciale en reconstruction et senadée
dans la section suivante. Dans plusieursaysts, cett@tape ainsi que celle de reconstruction sont

sepages, la calibration gdedant la reconstruction. Nous verrons qu'il egalement possible de les
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FiG. 2.1: Triangulation multi-imagesg;, co etes sont les centres de projection des imageds et
I3. p1, po etpsz sont les projections du point 3D sur ces images.

entrelacer, chacune aidant I'afioration de I'autre.

Si I'on pos®de un nombre suffisant de projections 2D de plusieurs points 3D dans plusieurs
images, on peut goriquement retrouver leur position 3D ainsi que la position desecastd un
facteur dEchelle pes. En 1913, Kruppa [Krul3] a proengue si I'on dispose de deux vues de cing
points, on peuteCuggrer la rotation et la translation entre les deux eeas ainsi que la position
dans I'espace des poingsuh facteur déchelle pes. Ce esultat fondamental est encore udligar la

plupart des techniques actuelleg)(ations de Kruppa).

2.1.3 Approches possibles

Il existe deux courants de payessur la reconstruction. On peut essayer de la faire automatique-

ment ou in€grer l'utilisateur dans le processus.

La reconstruction automatique

C’est une approche empleg'dans le domaine de la vision par ordinatauce genre d’automa-
tisme est ncessaire, dans des ®sies robotiques par exemple. Plusieurs travaux [Zha98] [RC98]
[FHM193] ont essag’de produire des systies de sréovisior? “automatiques”. Le principe de
base est Bppariementou mise en correspondance) de points 2D sur les images provenant de deux
camréras afin de retrouver leur position 3D par triangulation. Pour chaque point dans une image, son
correspondant dans l'autre image deite” trou automatiguement, le plus souvent en comparant

leurs intensiés (ou couleurs) et en choisissant celles qui correspondent le mieux.

Sutilisation de deux caeras faiblement espae$ pour tenter deecupErer la structure 3D de la soé obsermé simul-
tarément par les deux cargs.
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Cette mise en correspondance est souvent difficile en raison de plusieurs facteurs tels le bruit
dans les images, les diffénces d'intengt’causes par l'illumination variable de la sgg, les oc-
clusions, la faiblesse de contraste, etc. Pour maximiser les chanceasdée, on veugviter les
differences d'illumination entre les deux images, et pour cela, on ne peut avoir un espatement (
seling trop grand entre les caras Coherence spatiale Cette contrainte engghe ['utilisation de la
steréoscopie pour la reconstruction de grands environnements (par exemple, unetafiejone”
gu’il nous faudrait des milliers d'images pour respecter cette contrainte d’espacement. De plus, plus
les caneras sont proches l'une de l'autre, plus l'incertitude sur la profondeur des points en correspon-
dance estlevée. Par contre, si oecarte les caeras afin d’obtenir une meilleureqmision sur cette
profondeur, 'espace de recherche pour les correspondanadargset donc plus susceptible de pro-
duire de mauvaisesultats, en plus d'allonger la e 'du processuEgaIement, les images doivent
avoir ét prisesa peu pes au nefne moment pour disposer de l@mé illumination ¢ohérence tem-
porelle) et pouréviter que les objets soieneplac&s et donc plus conss comme statiques. Ces
deux contraintes de cehénce permettent d'utiliser le suivi ireriental de pixels pour favoriser la
recherche du correspondant.

L'ajout de contraintes gonetriques inkerentesa’la canera ainsi que de relations structurales dans
les images pour la mise en correspondance constitue unematé diminuer les erreurs. Plusieurs
chercheurs se sont persshsur I'utilisation de telles contraintes durant le processus de mise en corres-
pondance [CT97]Egalement, I'utilisation de la contraintpipolaire (@crite plus loin) ou d’autres
types de contraintesedoulant de lagdngtrie projective permet deduire la dimension du pradie
de correspondance. Dans le domaine de l'intelligence artificielle, on essaielidi@nia recons-
truction par I'utilisation d’une base de contraintes propre au domaine auquel appartientele enod"
reconstruire.

La reconstruction automatique pose aussi le mlel qu'il n'est pas possible delsctionner ce
gue 'on voudrait reconstruire. Des images et en particulier des photographies contiennent une quan-
tite importante d’'information consitie inutile et potentiellement nuisible si on ne voudrait qu’ex-
traire certains objets de laeweé image. Par exemple, si on ne veut reconstruire quatimtént, toute
la véggtation qui I'entoure, les voitures et les personnes qui se trouaent inoment de la photogra-
phie, constituent du “bruit” (si I'on peut dire) qui complique kctie d’'un algorithme automatique,
voire le dBroute commiement.

La plupart des systhes actuels qui se disent “automatiquestassitent une initialisation ma-

nuelle puis araliorent la solution donge par des techniques automatiques de visioneBiitd, vou-
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loir tout faire automatiguement est pour l'instant utopique. Il n'existe pas encorecttodes de

segmentation et de correspondance automatigtestécpreuve.

La reconstruction assisée

Lorsqu’un systime automatique de reconstruction ressit pas produire un moele satisfai-
sant, il est tes difficile de @&terminer quelleetape de la reconstruction a pogfobEme. On peut
passer beaucoup de temgpshercher o 'se trouve la faille dont on constate seulement I'effet sur le
résultat final. Par exemple, on peut avoir obtenu une mauvaise segmeatatioise d’'un mauvais
choix de seuil d’extraction de contours, ceci engendrant des erreurs d’appariements. Ce manque de
contile est une des motivatioad'integration de I'usager dans le processus de reconstruction. Cette
integration se faia 'des niveaux difffents selon les approches et peut concerner chacune des deux
étapes principales de calibration et reconstruction. L'usager peutaldesegmentation de I'image,

la mise en correspondance, I'ajout de relations, de contraintes, etc.

2.1.4 Calibration

La récuggration de la gonétrie 3Da partir de plusieurs images est un peshe beaucoup plus
facile lorsque les caaras qui ont produit ces images et prealablementalibrées Avant d’exposer
guelgues techniques de calibration, voyons d’abord rapidement quelgfieitialis relatives au do-
maine. Plus deetails sur la calibration et les camads peuvergtie trous dans le livre de Faugeras

sur la vision 3D par ordinateur [Fau93].

Qu’est-ce qu’une cangra ?

On définit unecaméra commeetant un moyen pour obtenir une image 2D d’une structure 3D,
en d'autres termes usyseme d'acquisition d'imagesu un systme d'imagerie. Ce systie peut
étre un appareil photo de n'importe quel typeerou syntifiqueé), une carefa vidto (€elle ou
synthsétique), un peintre qui respecte legles de la perspective, etc.

Un mocktle de carafa est souventddini par des paragiresintrinsequeset extringzques Les
paranetres intringegques d’'une caera modlisent les caraetistiques internes de la cana et ne

dépendent donc pas de sa position et de son orientation dans I'espace. Par exemple, pour le

4Une simulation de I'effet obtenu par un certain type d’appareil photo, fonctioarsaitvent fournie dans un sgsté
de modtlisation.
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modele stenog® (pinhold , ils incluent la distance focale, le centre de projection et les coefficients
d’echantillonnage des pixels. Les objectiéels d’appareil photos (contrairement aux objectifs vir-
tuels des camras synthfiques) peuvent introduire des distorsions radiales n@ailies dans les
images, effet maoelisé par certains auteurs [KHM95] et normalement bien apprexiar’ une simple
parangtrisation.

Les parareiresextringques quanta eux, relient le systhe de coordore€s de la caera au
syseme de coordore€s du monde par unerg de transformations 3D. lIs reggentent la position et
I'orientation de la carafa par rappora un gférentiel fixe. Selon I'application, ce#rentiel peutfre

liea I'objet obsere; a la cangra dans une autre position awne autre caara.

Que signifie calibrer une canéra ?

Le but de la calibration d’'une cara consista déterminer la relation analytique entre les coor-
donrées 3D du monde et leurs coordees 2D correspondantes sur une image issue de laraam’
Une fois cette relatioetablie, 'information 3D peugtre inréea partir du 2D et vice-versa. La cali-
bration est donc une epation perequisea‘toute application pour laquelle cette relation entre images
2D et monde 3D estatessaire. Une fois une cam’choisie, le probime de sa calibration consiste °
calculer ses paraatres nurefiques particuliers.

On peut modliser une camra par une matricé x 4 qui repgesente la transformation (incluant
la plupart du temps une projection) entre le syst de coordore€s du monde et le syshe de coor-
donrées de I'image. Cette matrice contient les pagtes intrinegues et extriregjues de la caena
gu’elle repesente. Lorsque cette matrice est connue ou eeeatdErivée car les paraetres de la
camréra ontett mesues, on dit que la caara estalibrée Si on ne peut mesurer les pargings ou Si
la transformation dua la cangra est complexe (par exemple, norehire), on peut tenter de trouver
une matrice qui va constituer ua@proximationde la transformation effeote’ par la camra. Pour
certaines applications, une telle approximation g Suffisante.

Certaines techniques mesurenfavance tous les paratres de la caera utili®e (plus d'une
camrera pouvant compliquer la calibration exacte) et aaetrf exactement toueglacement ou chan-
gement d’'orientation. Cette fan exhaustive de preder calibre compitement la caera mais est
assez dispendieuse et contraignaniead cait éleve du mattiel et des camras utili€es, souvent

tres encombrantes et fragiles. De plus, c’est un procesdicatlét instable qu'il faut recommencer

SModele de carafa dont I'hypotlese principale est que la relation entre les coordeardu monde et les coord@®es
des pixels est ligéire projective. C'est une camd qui n'effectue aucune distorsion et dont le centre de projection est un
point. On peut utiliser les outils de l&gfetrie projective pour magliser ses effets.
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a chaque fois que la card est dplace ou que ses paratnés sont modiés. D’autres techniques
dérivent la camafa empiriquemerd partir d'un ensemble de points 3D de coordegsconnues et de
leurs correspondants sur les images.

Si on est capable de retrouver une matrice de transformation pour kEr&aindue I'on conng”
le mocEle de carafa utili€ ou suppas(par exemple, une card de type siof), il est alors pos-
sible d'extraire de la matrice les difféents paraetres de la casra. Cette opration est appealE la
décompositiorde la matrice de transformation. Strat [Str87] et Ganapathy [Gan84] se sonepench”
sur le probéme. Le premier utilise une integidtion gfongtrique de la matrice en leedomposant
en differentes transformations afin d’en extraire les divers pan@®. Le second aesl€lopg une
méthode algbrique qui €soud un sysime non-ligaire de onzeduations pour obtenir les onze co-
efficients indpendants de la matrice de transformation de lastani’es deux techniques supposent
une lentille et un environnementddix qui n'introduisent aucune distorsion dans les images. Lorsque
le mocEle suppos’est incorrect, la gcision de la dcomposition diminue car la matrice retr@evést

en fait une approximation de la transformation effeetyar la camra.

Comment calibrer une canera ?

La calibration ouétalonnagede cangra est un proleime qui aett grandemenetudié dans les
domaines de la photogranatnie et de la vision. Un nombre important de techniques tliverses a
été propos.

Lorsqu’une carafa est calilgé, on connd’la transformation de projection entre le |se de
coordonmes du monde et le sgshe de coordore€s de I'image. Cette transformation peut parfois
s'exprimer sous forme d’'une matrice ewé approxiraé par une matriceEtant done’” que la cali-
bration exacted’'un syseme d’acquisition d’'imagesetessite un appareillage de mesurecis, on
dispose souvent d'images non cadibs et il faut alors tenter de retrouver la meilleure approximation
de la matrice re@Sentant la caera.

On peut classifier les ethodes de calibration en deux grandes classes, la calibration traditionnelle

et la calibration automatique (auto-calibration) ou semi-automatique.

Calibration traditionnelle

Les nmethodes classiques de calibration [FT86] [Rob96] [Fau93] sordgdsasir I'observation
d’'un objet 3D dont la gongtrie est connuenfodel-based On conn# alors les coordoregs 3D

P, = [mz Yi zi]T de quelques points deférence sur I'objet dans un sgste de coordore€s
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propre (local)a I'objet. Les projectiong; de ces points sont mes@s dans le repeé des images

et on obtient des coordoaa$ de pixely; = [ul vi]T. Les objets deaférence gféralement uti-
lises sont des grilles de calibration compes’de motifs afétitifs (cercles ou rectangles) choisis
afin de dfinir des points d'irgféts dont les coordomes image peuveertre meswgés avec une plus
grande pecision. On appelle ces objets daeges de calibration(dont on peut voir un exempke la
figure 2.2). Les parastres extrinsques seaduisent donc aueplacement entre le syshe de coor-
donrées de la mire (que I'on prend commnt identique au systie de coordorg€s du monde) et

le syseme de coordora€s de la carra. Lorsque I'on dispose de plusieurs points, il est possible d’'es-
timer independamment la matrice de transformation perspective pour chaqeeac@afte rathode

est souvent utilisé pour calibrer des syshes de gtéovision et semble assez efficace. Par contre la
précision de la calibrationapend bienw de la pecision de la grille et de celle des points dardfs

choisis.

FIG. 2.2: Exemple d'une mire de calibration (de Szeliski [SK94]).

Calibration automatique ou semi-automatique

Il existe plusieurs applications pour lesquelles une mire de calibration n'est pas disponible et
ou I'on ne dispose d'aucune information sur les pagtes de la caara. On se trouve en ggénce
d’images non calites Les meéthodes qui permettent desdudre le proleime du calcul du mouve-
ment d’'une carafa supposent que seuls les pastes intrinegues sont connus. Il existe de telles
méthodes foneés sur des points, notamment lathode de huit points avec deux vues de Longuet-
Higgins [LH81].

Lorsque les parastres intringgues sont inconnus, plusieurs chercheurs calibrent leursraam”
en utilisant des outils standards déonetrie projective Ce sont le plus souvent des contraintes
géongtriques qu'ils identifient dans les imagesaltfo-calibrationne récessite donc aucun appa-

reillage de calibration et aucune connaissance a priori sur leragst’imagerie ou la sne, si ce
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n'est une liste de primitives 2D mises en correspondance entezatifEs vues.

La plupart des rethodes d’auto-calibration actuelles utilisent des correspondatabbes au-
tomatiquement ou manuellement entre les primitives des images [FLM92EtLal [LHF90] re-
trouvent la position de la cagnaa I'aide de correspondances entre six points ou huit lignes (algo-
rithme lingaire), ou entre trois points ou trois lignes (algorithme noedir€). De reine, Faugeras et
sonéquipe [Fau92] [Fau93]Jathontrent qu'il est possible de reconstruire desnes en trois dimen-
sionsa partir de correspondances entre points seulement mais qu’une telle reconstructefiniest d”
a une transformation projectiveqw (facteur ddchelle). En se basant sur lathie de la gométrie
épipolaire, il montre que la calibration congté de la camra n'est pasecessaire pour obtenir une
reconstruction utile d’'une stie vue par un syame seréo. Lacontrainteépipolaireest une contrainte
tiree de la gon¥gtrie projective qui relie deux caras ensemble et se retrouve facilerreeptirtir de
simples correspondances entre points. Elle provient de I'existence de deux points de vuestiuine m”
seEne. Pour un point dans une image, émigétrie épipolaire nous donne une ligne 1D dans l'autre
image. Cela permet deduire la “dimensionnakt” du probEme de correspondance 2D initaalihe
recherche sur une ligne paitgue dans toute I'image. Elle est de plus en plus e#@#idans le domaine
de la vision. La figure 2.3 ainsi que les applicationegerites sur le siteebde Bougnoux [Bou]

expliquent bien ce qu’est la contrairgpipolaire.

FiG. 2.3: La ggon¥trie épipolaire. Pour deux images$ ét I') d’'une méme sene, il existe un plan

IT passant par les centres de projectiorefc’) de ces images et tout point 3D de la sene. Ce

plan coupeeventuellement les images (donc les plans de projections) en deux lignes : les lignes
épipolaires. La projection dB dans chaque image se trouve sur la ligpgolaire correspondante.
Toutes les lignespipolaires d’une image se coupent en un ou plusiepigoles(e ete’).

Luong et Faugeras [LF93] calibrent automatiguement de®syest“de sféovisiona deux ou
trois cangras en utilisant les relations qui existent entre etldm(@aritésou contraintes triliraires).

lls n'utilisent aucune mire et font tous leurs calculs dans leesystde coordore€s des caeras,
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en utilisant comme cadre deférence la prenere canera. lls tentent deatérminer I'ensemble des
parangtres intringques et extriregjues des cagnas, ces derniers constituant Eptiicement relatif
entre deux ou trois caenas, calcid’dans le systhe de coordore®s de la prerere canefa. Etant
donré gu'ils ne disposent d’aucune informatioremdue, ce dplacement est calaB un facteur
d’'echelle pes. lIs utilisent des appariements de primitives (points €i&it) obtenus au cours de
déplacements inconnus, sans aucune connaissance a priori sweres sbseres. Par contre, leur
méthode ne donne dessultats comparables ceux des mthodes traditionnelles que si les points
gu'ils mettent en correspondanadravers les images le sont avec ums thaute cision.

En pratique, la dfermination automatique de correspondances pose encagalexgrobémes
aux algorithmes de vision comme nous l'avons vagdemment. La plupart des algorithmes de
calibration qui se basent sur ces correspondances sont donc souveas gegistlisager pour ob-
tenir de bonseSultats. Celui-ci indigue manuellement les appariements de priméives/ers les
images. C’est ainsi que le sgate TotalCalib[BR97] calibre desaquences d’images de, tatsemi-
automatique. L'usager indique des correspondances pour le calcul des matrices de projection et le
syseme lui fournit plusieurs outils pour rendre satie moins fastidieuse.

Malheureusement, la plupart des techniques de vision voulant calibrer automatiquement leurs
camérasa partir de correspondances supposent que la segmentati@tetdiali des contours et la
mise en correspondance de primitives sogjadffecti€es ou ne posent aucun premié. Mais ces
étapes constituent des sources de diffeuithportantes pour un algorithme de reconstruction au-
tomatique qui se trouve confranfl des proldimes tels le bruit dans les images ou les ambigu”
d’'appariements. Afin d'illustrer lesesultats typiques des techniques actuelles, la figure 2.4 montre
le résultat d’'une dtection de contour. Les segments sont souvent incomplets et non droits. Les poly-
gones ne sont pas feaw et la difErence entre les discontingst ggométriques, de texture et d'illumi-

nation n’est souvent pas facilement discernable.

FiG. 2.4: Résultat de la segmentation d’'une image (de Szeliski [Sze93]).
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Pour l'instant, il ne semble pas exister dethdde robuste et congitEment automatique pour une

technique d’auto-calibration bas'sur les correspondances.

Il esta noter que la mthode de calibration choisiegénd de I'application ve£. Dans la mthode
de reconstruction que nous proposons dansamaaire, nous n'utilisons pas unesthode de calibra-
tion complexe telles que celleectites dans cette section. Nous ne chercteomstrouver aucun
paranetre de carafa mais seulement une matrice de transformation qui nous permet de passer des
coordonres 3D de primitives dans I'espaaédeurs coordorggs 2D sur le plan de projection. Cette
matrice constitue une approximation plus ou moireci@@ de la vraie cagnd mais nous verrons que
cette calibration est suffisante pour nos besoins. Nous n’introduisons donc pas une nostyeltiem”
de calibration. Doghavant, lorsque nous utiliserons le neairéra, nous ferons aférencea’ cette

matrice d’approximation.

2.2 Sysémes de reconstructiora partir d'images

Il existe un besoineél pour une rathode pratique d'acquisition de neldS Ealistesa partir
d’'images de moeles existants. Nous avons pu constater que plusieurs techniques dites automatiques
se heurtent 'des prol#imes importants tels la segmentation des contours ou la mise en correspon-
dance. Nous consilons que vouloir tout faire automatiquement, tout en restergrgl, est pour
l'instant utopique.

Sacrifier cet automatisme au profit de meilleuesultats est un compromis @rEssant.
L'int'egration de l'utilisateur au sein du processus de reconstruction permated'des erreurs du
sysEme qui sont souvent fatalesla bonne eussite de la reconstruction. Plusieeguipes ont
donc dcidd de faire ce sacrifice et offreat I'usager plusieurs outils pour lui permettre de “gui-
der” la reconstruction dans la bonne direction. Nogspntons dans cette section quelquessyas’

repesentatifs appartenaatdivers domaines de recherche.

2.2.1 \Vision/infographie

Les domaines de la vision et de l'infographie sont actuellement tous dexrrseSa I'obtention
de modtles Ealistesa partir d'images. Autrefois oppes, l'infographie tentant de construire des
objets et la vision tentant de les reconstrngartir de leurs images, les deux domaines commencent
a associer de plus en plus leurs techniques pour pallier auxepneklqu’ils rencontraient jusque-|

La gérération de modles Ealistes en infographie est un processus qui prend beaucoup de temps,
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autant au niveau de la meliSation de structuresegirétriques complexes que du rendu des effets
subtils de lumére et d’ombre. La simulation deetdils ggongtriques est souvenealise en appli-

guant une texture sur un meld plus “grossier” de I'objet. Quatat la vision, nous avons vu plustt”

les prob€mes rencondss lors de reconstructions automatiques. En associant certaines techniques de

chaque domaine, on peut obtenir des reconstructions deequalit”

Facade: Mod é€lisation et rendu d’architecture a partir de photographies

Debevecet al. [DTM96] présentent une ethode tes inBressante qui permet de nedidéer et
d’effectuer le rendu de stes architecturales partir de quelques images prises de points de vue
arbitraires.Fa@adeest un systime interactif de maalisation qui permea un usager de construire un
mocEle ggongtrique de la senea l'aide de photographies digitadies en exploitant les contraintes
inhérentesa’des senes de type architectural (paddifme, synetrie, planarig, etc.).

Pour effectuer sa reconstructiora@de utilise des primitives appe€sblocs (figure 2.5 (a)).
Chaque bloc contient un certain nombre de pataes (spcifiant sa taille, sa forme et sa position)
gue le systine tente de retrouver, ereme temps que les paratrés des caaras. Pour cela, I'usager
doit modEliser la sehea I'aide d’'un modeleur it au systime. Ce modeleur contient un certain
nombre de ces blocs paratri&s que l'usager peut choisir et placer dans sme@D en construc-
tion. L'usageretablit ensuite des correspondances entre les segments de ces blocs et leurs projections
respectives dans une ou plusieurs images. Il pgale€ment sgcifier d’autres contraintes comme
des contraintes de positionnement relatif entre blocs (tel bloc au-dessus de tel bloc) etieesylm”
position et de taille, etc. De telles contraintes permettenedairé grandement le nombre de corres-
pondancesi établir et de paraetresa résoudre. Engréral, une bonne reconstruction est obtenue s'il
y a autant de correspondances dans les images qu'il y a desdegribert” dans les casras et le
moceEle.

Fa@adene consiéte donc pas une sné comme un ensemble de points dont il faut retrouver les
coordonees mais pldf comme un ensemble de blocs dont on cherche les pamen(figure 2.5
(b)). Les coordoneés des points, lignes et polygones sont implicitement contenues dans ces blocs
(combinaison lieaire des paraatres du bloc). Le maglé est remSeng” par une hefarchie de tels
blocs qui contient leurs paraties ainsi que leurs relations spatiales (figure 2.5 (c)).

Une fois toutes ces contraintesesjfiées, le sysgme tente de retrouver les pamnes libres en
effectuant la minimisation d’une fonction objectifl'aide d’une nethode non-liraire d’optimisa-

tion. Les reconstructions obtenues semblent asseises, comme par exemple sa reconstruction du
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FiG. 2.5: Exemple céléments du systheFaade(de Debevec [DTM96]).

campus de I'Universit'Berkeley en Californie [DebJFaade permet de reconstruire des nabels
polyédriques et traitegalement les surfaces davolution [Bor97]. Le modle reconstruit permet en-
suite de contraindre un algorithmesgid de marere efficace afin deecuggrer les etails qu’il aurait
été trop long et difficile de meelisera I'aide de ces blocs de base.

Sa technique dmocklisation photogramigtriqgueest donc s ineressante ere si elle Btessite
I'utilisation d’'un modeleura’la base, ce qui la classifierait paite” plus comme une @tfiode de
constructiona partir de photographies. Par ailleurs, on pourrait voir un certain mangquenéialifé
au syseme car si uneapnetrie ne correspond aucun bloc disponible dans le syste, il faut afinir

un nouveau type de bloc.

Yedid et al.[MYTG94] utilisent le méme genre d’approche interactive pour construire des objets
d’'une senea partir de diférentes images de cetteege. lIs commencent paetErminer la matrice
de transformation par une technique de calibration interaetibase de primitives telles que des
rectangles ou des segments. Pai$aide d’'un modeleur, l'usager peutear des moeles en fil de
fer avec des primitiveseformables (cubes, sptes, ohes, etc.) dont la projection est supegms’
durant leur construction, sur les images calés. Afin d8viter des erreurs de construction dads
profondeur, chaque nouvelle primitive construite doit avoir au moins un point de contact avec une
primitive bien pla€e. La repeSentation de srie utili€e est erarchique et son degide pecision

est dstermire par I'utilisateur.

REALISE : Reconstruction de mockles de latiments a partir d'images non calibrées

Le projetREALISE [FLRT95] [Lbar96] unit plusieurequipes de recherche euegmnes. Son
but principal est d’extraire, de plusieurs images d'unensg les informationsetessairea des si-
mulations en alité virtuelle. Le projet vise l'utilisation d’'images non cakd®s qu'il exploite afin

de retrouver les descriptionggétriques (projective, euclidienne et affine) et phottrigues de la
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s@Ene qu'elles re@sentent. B'encore, un sysine interactif de reconstruction demard&isager de
spécifier un certain nombre de contraintEEALISE mise doncegalement sur une association des
communawts de vision et d’infographie pour produire des dess 3D €alistes. Son but ultime est
de procurerl’un usager en train deti”un moctle a partir d'images, de bonnes techniques de vision
pour assister sathe.

Le syseme commence patablir une sfie de correspondances entre les images afin de retrouver
la géon¥Etrie épipolaire qui leur est assea. Ensuite, il estime les matrices de projection perspective
de chacune des images choisies par 'usager. Ces matricese$ioresH une transformation projec-
tive prés. Ceci refite le fait que si I'on dispose seulement de correspondances entre images, on ne
peut retrouver que Igéonétrie projectivede la sene 3D, i.e. les propetés qui sont invariantes &®
des transformations projectives.

Si on le dsire, on peut ensuite estimerdaonetrie affinede la sene, i.e. les propeiés de la
sene qui sont invariantes sous l'effet de transformations affines 3D, telles que lelparal entre
lignes ou des ratios de segments aadiimés. |l utilise ce paradlisme pour calculer le “plaa l'infini”
gu’il derive des points de fuite des imagepartir d’au moins trois ensembles de directions de lignes
non coplanaires.

Enfin, il peut estimer lgéonétrie euclidiennale la sene, i.e. les propeiés de la sene qui sont
invariantes sous I'action de transformations euclidiennes (par exemple, les notions de longueurs) en
utilisant des informations sur laseé comme des angles entre lignes, entre plans, des ratios de seg-
ments, etc. L'extraction de paires de lignes orthogonales permet de “rectifier” la base de ceesdonn”
affine. Plus d'information sur ces trois types deogBtrie se retrouve dans l'article de Faugeras
[Fau95]. Ici encore, on exploite le fait que le genre d'informati@cessaire la ©Ecuggration des
differents niveaux deggphetrie se retrouve facilement dans lesmsesa reconstruire.

Une observation des meks obtenus par ce sgste nous a permis de constater que plusieurs
comportaient des trous, un manque de sfyi@’en plusieurs endroits ainsi que des polygones non
planaires.

L'int'egration d’outils de vision, au sein de ce gyst, afin d’aider I'usager (par exemple, I'indi-
cation des lignegepipolaires dans toutes les images lorsque l@adionne un point dans une image)
nous sembletre utile. En ce qui concerne la contraief@polaire, la position d’un point est contrainte
aétre sur une ligne geifique de I'image. Il n'est pas clair jusquijuel point celagduit effectivement
l'interaction de I'usager mais cela peut séaef pratique lorsque le point que I'on cherehplacer se

trouvea étre cach’sur 'image mais que sa position petrte” “interpoe” visuellement par 'usager.
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PhotoModeler : un systtme commercial de photogramrétrie digitale

Le syseme PhotomodelefPho] est un logiciel commercial qui permet d’effectuer des mesures
photogrammatriques sur des metEs reconstruita partir de photographies. La calibration de eaan”
s'effectue manuellement en indiquant tous les patass de la capra utili€e ou automatiguement
si certaines propeiés sont pesentes dans les images (par exemple, une primitive cubiopeiquer).

Le syseme de reconstruction est interactif. L'usager doit placer des primitives (points et triangles) sur
les images puis les mettre en correspondance. Lemgstalcule alors le metE 3D correspondant.

Les moctles obtenus semblent satisfaisants lorsqu’une texture leur est aeplionais en les
regardant de plus ps avec un affichage de style “fil de fer”, on constate gu’ils comportent un nombre
beaucoup pluglevé que @cessaire de triangles, dont beaucoup segémErés. Nous avons aussi
obsen€ la pesence de trous. Cesfduts compliquent, voire eraphent les traitements typiques en
infographie, tel le rendu du mete. La figure 2.6 montre le mete d’'une imprimante obteral’aide

de guatre images.

FIG. 2.6: MocEle d'imprimante obtenu avedéhotomodeler

Le processus de reconstruction sendglalement assez long et fastidieux. On doit d'abord placer
les points, puis utiliser ces points pour former des triangles. Tel que remaayuHanke [Han96],
la précision des mesures de distances et de coommnabtenues sur un meldd reconstruit estés
elevée. Par contre, cette qualitie pecision peuefre obtenue seulement si on utilise des images de
haute Esolution (lors de Btude, les images avaient uresolution d’environ 3006 4000 pixels) et
une configuration optimale sepifique des positions des caras, celles-ci devartre compttement
calibrées (incluant les paraatres de distorsion). D’autres facteurs dont le type deecamnufilis et
son utilisation elle-raie, I'objet reconstruit, laafinition des points meses, la quali#”des images,

etc. influencenegalement la @cision finale.

SAllongés etetroits.
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2.2.2 Intelligence atrtificielle
AIDA : Un systtme de reconstructiona base de connaissances

Le syseme de reconstructioAIDA [LGG95] [WG96] se veut engifement automatique @nie
si, dans la pratique, tous lessultats mon&s ont ®cesse# une interaction manuelle) et est des#én”
la gérération de moeles 3D pour des applications graphiques 3D. Ses concepteurs ont rergaequ”
la reconstruction automatique deesesa 'aide de plusieurs images donne souvent des anomalies
comme des murs ou des rues non planaires, des portesettefemon perpendiculaires, des murs
non conneds, etc. Cela les a condwtintroduire une base de contraintes contenant des connais-
sances concernant les objets que I'on s'attarm@éncontrer dans leseseés traies, des propeies
géomneétriques 3D et 2D (telles qu’elles apparaissent dans des images provenantetfasjachés
relations entre objets, etc. Ces relations sont orgasiglans un graphermantique. Cette base de
contraintes est expl@g une fois les images cald®s et segmeed's avec des processus de vision tra-
ditionnels. Chaque contrainte est repente par une fonction de abponceréeet la minimisation de
leur somme permet d’obtenir une description de surface qui satisfait le mieux possible I'information
mesugee ainsi que les contraintesriliées de la base de contraintes. égpgrvoir effecta’une phase
d’interprétation, le sys&me glectionne automatiquement ces contraintes et les appdidasurface
en reconstruction.

Le syseme, bien que limé'par son domaine d’applicationafiments), permet d’appcier I'uti-
lite et les araliorations obtenues par l'introduction de contraintes de pla)grdfal€lisme, perpen-
dicularité, d’angle, etc. ainsi qu'une mame de les sgcifier. Par contre, la base de connaissances doit
étre adapé au type de smesa modliser. Elle est sgcifiqgue au domaine conceret utilise donc de
l'information a priori. Ceci repg&§ente une exigence restrictive. Linter@ation de la serie ceant des
associations automatiques de primitives pouregilément introduire des erreurs difficilement cor-
rigibles. Une approche qui permettrait de laisser I'usager choisir les contrairpgliquera partir

d’'un ensemble de contraintes disponibles serait plugmgle et plussfe.

2.3 Au sujet des contraintes

Le mot contrainte a plusieursfinitions et est empla@yde diverses famsa travers la littrature
scientifiqgue. Dans notre contexte, une contrainte est une relatiorrigu® ou gonstrique entre
des objets. Les contraintes pedsnt une natureedlarative et constituent une mare naturelle de

décrire les relations entre les objets. Les contraintes ne sont pas visibles en tant que tel, seuls leurs
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effets le sont.
Une littérature exhaustive existe sur l'utilisation de contraintes en infographie. Elle concerne sur-
tout la conception et I'utilisation d’interfaces graphig@e&ide de contraintes. Sutherlangté l'un
des pionniers de l'idé avec son syate SketchPadSut63]. Il pouvait spcifier dansSketchPade
paralBlisme entre lignes 2D et le sgshe “relchait” les dessins juscuCe que les contraintes soient
satisfaites. Il essayait ensuite de maintenir la contrainte au cours des manipulations suivantes.
Gleicher [Gle94] a&tudié la manipulation de contraintes de type graphique ainsi que la plupart des
probEémes qu’elles peuvent engendrer. Il comsidgue les contraintes sont un moyen puissant pour
restreindre le comportement d'objets graphiques ainsi que peuifigpdes relations entre objets.
Tout comme les objets peuvestré vus comme des emtit physiques, les contraintes peuveiné ~
vues comme des interactionseoahiques. Les aspects qu'il adresse concernent plus lesnggst’
interactifs de aeation de moeles graphiques mais certains principes sont toutefoiseissanta

considrer pour des projets similaires aotre.

2.4 Approche propo€e : le systme Rekon

Nous proposons une approche au peofd” diférentea’ plusieurs niveaux de celles actuellement
existantes. Tout comme pour les concepteursamdeet REALISE, nous sommes conscients des
problémes rencongs par les algorithmes de vision et proposons eirnet 'usager dans le processus
afin de Esoudre les probimes auxquels ces algorithmes se heurtent le plus souvent. En effet, celui-ci
peut aigment difErencier les primitives dans une image ainsi geerité les relations qui existent
entre elles puisqu'il possie la facuk’de vision tridimensionnelfe De plus, tel que efmonte par les
méthodes dvelop@es en intelligence artificielle, I'ajout de contraintesoggétriques 3D lors de la
reconstruction permet d’obtenir une netteedioration du modle et justifie donc leur utikt’ Etant
donré qu’'un humain est en mesure d’effectuer des jugements qualitatifs sur ce qu’il voit, nous propo-
sonsegalement d'irggrer ce type de contraintes. Elles seromcHies par I'usager et leur but sera
de produire des mades subjectivement meilleurs.

Nous avons doncedli®€ un systmeinteractif général pour reconstruire laggmétrie 3D d’'une
s@Enea partir d'un ensemble d’'images de cetterse prises avec une ou plusieurs eaas dont les
paranetres sont arbitraires. Ces images peuetrd des photographies, des images de sgathdes

plans, des peintures, des radiographies, etc. On peut le eogrsitbmme ursyséme interactif de

’La “reconstruction automatique” dans notre esprit desies que nous voyons est urepbfrenestudié par plusieurs,
dont Marr [Mar82].
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mocklisation photogramigtrique

Afin de calibrer nos images, nous utilisons unetihwde tes simple. Nous ne cherchoasalcu-
ler aucun paraetre de carmara, extringgque ou intrineque. Nous voulons plot simplement retrou-
ver une matrice approximant la projection perspective owet@gle transformations ayant aboati °
l'image. Cette calibration s’effectue habituellemeritaide de six points dont les positions 3D rela-
tives sont connues, soit parce qu’elles etdt éxplicitement spcifiees par 'usager ou cal@ds par
le syseme. Si la positiongélle de ces points est inconnue, la reconstruction s’effectuefacteur
d’echelle pes. Nous ne sommes pas contraints d'utiliser des points pour la calibration, d’autres primi-
tives et/ou paramties peuventgalement servir au calcul de la matrice. Notrethhode de calibration
sera @crite plus en dfails au chapitre 3.

Le fonctionnement de notre sgshe de reconstruction est lui aussi assez simple. On demande
a l'usager de tracer des primitives sur les images pugadlir entre elles des relations de natures
differentes qui contraignent leurs positions dans I'espace. Ces contraintes serites lus en
détails aux chapitres 3 et 4.

Une fois deux vues calibgs, on peut obtenir laegirétrie 3D des primitives dessps et mises en
correspondance sur ces images par l'usager. Ces nouvelles positiomvenitellement permettre
de calculer de nouvelles matrices de projection. Destidns successives entre ces detepés
permettent d'areliorer toura tour le moeéle obtenu ainsi que les matrices de projection. On parle
ainsi de reconstruction interactiigcrémentalect itérative

Par contre, les madés obtenus uniqguemeat |'aide de correspondances entre primitives ne
sont pas toujours visuellemement satisfaisants. Tout cofasde [DTM96] dont le systme de
modelisation est effectif et robuste car il exploite les contraintes qui sont eaistijlies des snes
architecturales, nous nous proposons d'utiliser Ema"genre de contraintes pour éiorer nos
mockEles. Par contre, contrairemenfaadequi manipule degduations non-lieaires, les contraintes
gue nous avons introduites sont expes’sous forme dtjuations lieaires pour des raisons de sim-
plicite et de robustesse et afiretté compatibles avec le reste du syse de reconstruction.

Les modtles Esultant de I'ajout de ces contraintes sont nettement pkrget correspondent
mieuxa la alité. Pour l'instant, les snes reconstruites ne sont que desnes polgdriques mais
ces sehes forment €fja un tes largeeventail de senes que nous voudrions reconstruire : objets
polyédriques, senes urbaines et architecturales, etc. La reconstruction de surfaces courbes est un
probleme plus ardu dont nous discuterons en conclusion. Nous ne nous segatEsent pas at-

tacheésa I'extraction des textures des images, afin de les appliquer auglesodcugErés. Cela fait
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I'objet d'un projet de recherche conjoint [Oui98] et constitue une partie esserdiébbtention de
s@Enes photaalistes.

Nous exprimons nos contraintes 'aide d'équations lieaires qui engendrent des ®reEs
d’equations suretermirgs. Afin de solutionner efficacement de tels eys5, nous utilisons une tech-
nigue de €solution bien connue : laadomposition en valeurs singeites §ingular value decomposi-
tion ou SVD) [PFTV92]. Celle-ci garantit de toujours nous fournir la “meilleure” solution au sens des
moindres cags, c’esta-dire une solution qui minimise I'erreur globale du syse. Les contraintes
nous servent autaatcalibrer nos vues ga’'déterminer la position de nos primitives 3D avec le moins
d’erreurs possibles. On peut donc voir notrethode comme laesolution d’'un protgme d’optimi-
sation contraint. On veut trouver le meilleur ensemble de positions pour nos primitives qui satisfasse
notre ensemble de contraintes.

Nous pesentons donc un sgshe simple, giéral, efficace et robuste pour effectuer de la
modélisation photogrametfique interactive. De plus, laettiode deeSolution utili€e EVD nous
fournit toujours une solution. Nous visons la simpbciet la gréralitt a plusieurs niveaux. Tout
d’abord, notre technique de calibration rexassite aucune connaissanasgfable quant aux caras
utilisées. Plusieurs sortes de canas, eelles ou syntitiques, peuvergtfe emploges pour produire
des images d'une eme sehe, et leurs paragtres peuvent varier d’'une imagd'autre (distance fo-
cale,zoom profondeur de champ, position, orientation, etc.). Tous ces garassont implicitement
contenus dans la matrice de projection que nous obtettbridemment, les en extraire serait une
tache plus difficile mais notre technique de reconstruction ne le requiert pas.

Etant done’que nous nous basons essentiellement sur l'intervention de I'usager dans le processus
de reconstruction, la quaditdes images utiles ne semble pas aussi importante que pour certaines
des techniquesatrites pecddemment. En effet, nous avoeslis& nos tests avec des images de faible
résolution (640x 480 pixels) occupant environ 50 kilooctets eamwire (avec encodad®EG). Les
résultats que nous obtenons sont comparablesux produits par des sgates utilisant des images
de tEes haute @Solution (3271x 4165 pixels) [Pho] dont I'espace de stockage pour chacune est de
I'ordre de plusieurs mdaoctets. Le placement de primitives par I'usager ainsi que les contraintes qu'il
spécifie compensent largement le manaverituel de qualit’dimage.Egalement, contrairement
plusieurs systmes existants, nous pouvoneerdes moeles satisfaisantspartir de quelques images
seulement. L'espacement des @as peuefre tes grand, ce qui permet urectigration plus pecise
de la profondeur et I'utilisation de moins d’'images. De plus, I'extraction @é¢aild 'peut se faire aussi

finement que le permet l@solution des images.
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Enfin, au niveau de notre ettiode de reconstruction, nous utilisons des principes simples de
géongtrie projective afin d'exprimer nos défféntes contraintes sous forme de eysts déquations
lineaires. Ces sysines sont souvent plus robustes que legigvalents non-lieaires, plus facilea *
résoudre et neatessitent pas de solution initiale. Lathdde deeaSolution adoé SVD est une
méthode fiable et connue qui produit toujours une solution.

L'interactivite avec I'usager est uglément crucial dans notreeatiiode. En effet, c’'est lui que
revient la eiche deeSoudre les conflits qui peuvent survenir lorsqu’uneyst essaie d’analyser seul
des images; il constitue en quelque sorte le ‘&t de vision intelligent” de notre sgshe de re-
construction. Les avantages d'utiliser 'usager pour kcffifation des diffrentes relations entre les
primitives sont multiples. Tout d’abord, un usager peut facilenssitef les difficulés et ambiguiés
auxquelles font face les sgshes de vision qui se veulent automatiques. Ces diffisudtint mal-
heureusement encore hombreuses et incluent lesgonelsl de segmentation, les erreurs de mises en
correspondance de primitives, les parties eashles pertes d'information duasdes perspectives
défavorablesfpreshortening, les ombres, les textures ou leur absence, lesigpfi€s, les eflexions
miroirs, le bruit dans les images, les dif€nces caes's par I'utilisation de plusieurs types de @m’
les probEmes cawss par des images espas’ dans I'espace ou dans le temps, Btmlement, si le
mocEle obtenu ne satisfait pas l'usager, il peut choisir d'y appliquer certaines contraintes pour le raf-
finer. Il peut facilement juger quelles contraintes seraient susceptibleglibaen les anomalies qu'il
per@it sur certaines parties du mgld et ainsi les corriger de mane appropsge. Il effectue un ju-
gement qualitatif de la reconstruction et le gyat s'occupe de la partie quantitative, c'astire des
calculs rEcessairea I'obtention des positions des diverses primitives en accord avec les indications
de l'usager.

De plus, l'usager peytiger ce qui est important pour lui dans unege et ainsi sgCifier exacte-
ment ce qu'il dsire reconstruire. Il sait ce qu'il veut meliSer et avec quelle pcision il aimerait le
faire. Ainsi, il peut d&cider de concentrer ses efforts dans la reconstrucgongtique d’'un modle
compligug, ou bien se contenter d’en faire une approximatieanggtrique suffisante dont leetiils
seront simws par une texture. Si les images sont chesgd'objets et deaddils, I'usager peut facile-
ment discerner les objets qui I'ertéssent parmi les autres. Un gyae automatique se perdrait dans la
multitude de segments et pourrait difficilement effectuer une segmentation correcte. De plus, il serait
trés ardu de sxifier automatiquemera un systime de vision le maalé particulier que I'on dSire
extraire d'une image complexe. Il estént'ssant de remarquer que les images fournissent une sorte

de “patron” que l'usager n'a ga’'tenter de suivre pour la reconstruction de certainsetesdcom-
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plexesa cer avec un modeleur. L'application d’'une texture sur le e@@sultant pourra cacher les
éventuels dfauts et donner I'apparence d’'un nebelapprope aux besoins de l'infographie.
Evidemment, un systhe interactif est synonyme de temps. Il est en effet plus long et fastidieux
de dessiner des primitives sur des images, surtout qu’en moyenne il nous en faut au moins deux fois
plus que le nombre de primitives 3® reconstruire puisqu’on doit la plupart du temps les mettre
en correspondance pour obtenir leur position. Il faut de plesiipf unea une les contraintes qui
les relient. Le but de cette recherche n'est pas dercuh sysme efficace au point de vue temps
de reconstruction mais phitefficace au niveau de la reconstruction ellemne. Il nous permet de
vérifier I'effet de I'introduction de nouvelles contraintes sur les eled obtenus. Une fois l'utiitde
notre méthode émontee, il sera possible eugment souhaitable d’automatiser certaines aesets
les plus fastidieuses. Ainsi, I'implantation d'uneitad outils provenant des domaines de traitement
et d'analyse d’images ainsi que de syggt d’'images pourietrie considiee. Elle contribuera alleger
la tAche de l'usager et ainairaccourcir le temps de melisation. |l devrait nemeétre possible de
raccorder le systhe directemerd des sysimes de vision ou des modeleurs existants. De plus, ces
differents outils permettront d’aghorer la pecision au niveau du placement des primitives sur les
images. En effet, celle-cigpend largement de la qualities images et de la fiabditle I'usager.
Dans ce qui suit, nous expliquons plus estails les principes et le fonctionnement de notre
sysEme de reconstruction ainsi que les eliffhtes contraintes uties. Nous pourrons constater que
l'introduction de nouvelles contraintes permet d’obtenir des etesiplus pecis qu’avec de simples

correspondances entre primitives.



Chapitre 3

Le syseme Rekon

“L’homme n’est point fait pour m  éditer, mais pour agir.”

—Jean-Jacques Rousseau

Nous avons implaetun systme interactif de reconstructicam partir de photographies, appel
Rekon Dans ce chapitre, nous enggentons les principes de base, qeialilent principalement de
la géométrie projective. Nous etaillons les structures principales utles ; les caeras ainsi que
differentes primitives gométriques de bas niveau. Finalement, noesriyons le fonctionnement du
syseme, i.e. lesales respectifs de 'usager et du s dans la reconstruction. Le prochain chapitre
adressera plot’les contraintes que nous y avons agast afin d’'araliorer les modles reconstruits

par le systime de base.

3.1 La geonetrie projective

Il existe plusieurs sortes deegfietries dont les plus connues sont koggtrie euclidienne, la
géongtrie affine et la gobnetrie projective. La plupart des princip@sla base de notre sgshe
découlent de la gonetrie projective et sont relativement simples. L'appendice du livre de Mundy
et Zisserman [MZ92] ainsi que le livre de Semple et Kneebone [SK52] expliquent bien les principes
de cette gonsgtrie.

La difference principale entre leeghétrie projective et la gongtrie affine est le concept de
paralBlisme. En gongtrie affine, deux lignes (plans) sont coreséel parakles si ils ne s'inter-
sectent pas. Enagpétrie projective, deux lignes (plans) s’intersectent toujours en un point (une ligne)
[Han93] [SK52]. Ce point et cette ligne se trouvertinfini. Ainsi, un pointa l'infini représente une

direction dans I'espace puisqu'il est le point d'intersection de toute une famille de droite®lestall®
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Les notions de distance, paedlfme, symafrie, angle, etc. ne sont plus conss sous leur
forme euclidienne et peuvent donc difficilemetite” exploi€es par des sthodes de reconstruction
automatiques. Par exemple, certains tentent eteatiér le paradllisme en cherchant les points de
fuite. Avec notre capaatde voir en perspective et notre connaissance dasescious entourant,
nous pouvons facilement extraire ces relations des projections 2D deawss&n effet, le fait
de voir en perspective nous a areematurellement dvelopper des aptitudes pour comprendre et

extraire I'information 3Da partir d'imagesesultant de projections perspectives.

3.1.1 Lincidence

La notion cB que nous allons utiliser le plus souvent est queelangtrie projective conserve
l'incidence (tout comme la coladrig). On dit que c’est une propté projectivement invariante
Ainsi, si un point (ou une ligne) se trouve sur un plan et gu'il est pegjetpoint sera toujours sur le
plan apes la projection. On dit que le point ou la ligne estidentau plan. Inversement, on dit que
le plan esincidenta la ligne ou au point [Han93] s'il passe par le point ou la ligne.

On peut repesenter cette notion d’incidence sous forme matricielle. Ainsi,
T T
P=[z y z 1] €ell=[a b ¢ d| lorsquell-P =0,

ce gque l'on peut exprimezgalement comme

[abcd]

—_— N e 8
Il
o

En géon¥trie projective, un point en 2D est incidemtune ligne en 3D et une ligne en 2D est
incidentea un plan en 3D. Si on a une ligne 2@'equationfa b ¢]”,[a b 0 |  repesente
un plan parattlea I'axe O Z [Vyg90] (et donc perpendiculaire au plan image) et passant par la ligne.
De méme, [a b * c]T represente tous les plans passant par la dioitest 'axedu faisceaude
plans déquation[a b * c]T ol + peut prendre une valeur arbitrdire

Ainsi, par une ligne 300 et sa projectior passe un seul plai, qui appartient au faisceau dont

[ est I'axe. Voir figure 3.1.

3.1.2 Axiomes de gometrie projective

AXIOME 1 Trois points non deu& deux confonduséderminent uniqguement un plan en 3D.

Ya b x d)" repesente n'importe quel planetjuationz + by + = + d = 0 passana travers la ligne a@quation
ax + by +d = 0duplanz = 0.
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I: ax+by+c=0
faisceau d’axe I: ax+by+*z+c=0

FiG. 3.1: Faisceau de plans dont I'axe appartient au plan de projection.

AXIOME 2 Trois plans non deui deux parakles déterminent uniguement un point en 3D (dual de

'axiome 1).
AXxIOME 3 Deux points non confondugttrminent uniquement une ligne en 2D ou en 3D.
AXIOME 4 Deux lignes non paratles @éterminent uniquement un point en 2D.

AXIOME 5 Deux plans non paradles éterminent uniquement une ligne en 3D.

3.2 Canera

Afin d’etre le plus ghéral possible dans notre reconstruction, nous volwdtnessh mesure de pou-
voir utiliser des images provenant de sourceseess; que ce soit des appareils photographigess r’
ou virtuels, des images provenant de l'utilisation d’'un modeleur, des images anciennes ou actuelles,
etc. La seule contrainte gu'il nous faut respecter est que les objets que nous chanctomBliser ne
doivent pasefre modifés d’'une imagea I'autre. Sauf exception (par exemple en cas d’occlusion), les
objets qui ne nous ietessent pas n'ont la plupart du temps aucune influence sur notre reconstruction
géongtrique. Nous dSirons donc une repséntation de la caena qui soit la moins contraignante

possible.

3.2.1 C[erivation de la matrice de transformation approximant la caméra

Nous allons dfiver une matrice de transformation qui permettrait d’approximer le processus qui

a permis d’obtenir I'image (i.e. la caend). Tout d’abord, rappelons gu’une transformatioediné
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gérérale est re@sente par une matricé x 4 F de la forme

Fh F F, F
Fy, F5 Fs Fy
Fs Fy Fio Fi
Fio Fi3 Fiyu Fis

Cette matrice permet de transformer un point 3D en coorglesmiiomognes en un autre point

par

<
Il
£5|
—_— N e 8y

Cette matrice pewtdalement remsenter laarie de transformations dermalisationqui permettent
de projeter un moele sur un plan de projection quelconquearisformation de visualisatiomjui
place le modle sous forme canonique avant de le projeter avec une projection traditionnelle). Elle
effectue dans ce cas un changement de coosndl systme globalX'Y Z (le monde) au systhe
de coordonaésUV W du plan de projection [FYDFH90].
Une fois le point transfore on peut le projeter sur un plan de projection se trougant= 0 en

utilisant la matricet x 4 [FvDFH90]

10 0 O
01 0 O
Mper = 00 0 O
00 1/e 1
Le centre de projection eatw = —e. Le termel/e estégala 0 dans le cas d’une projection ortho-

graphique. En effe'% tend vers 0 lorsque tend versx (centre de projectioa l'infini, donc rayons
de projection paradies).
En composant les deux matrices, on obtient la matrice

Ty T, T Ts
T, Ty T 1%
0 O 0 0
Ty Ty Tig Ti

T = Mpe,F =

gue I'on va utiliser comme matrice de transformation approximant uneram; est souvent appel”

le facteur déchelle deT. On peut donc normalisél en divisant tous les termes par; .
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3.2.2 Utilisation de la matrice
Projection d’un point

Si onpré-multiplieun point 3D parT normali€e, elle agit comme une matrice de projection. Un

point 3D homogheP = [P,; P, P, l]T est alors transformén

P, Ty + P/ + P, T, + T3 Pu

op— |PeTi+ PyT50+ PTe +T7| _ %1 —p. (3.1)
P,Ty + P,Ty + P, Tip + 1 h

p est donc la projection d& sur le planw = 0, i.e. sur le plan de projection sur lequel se forme

'image. Les coordoneés de sont exprinees dans le syaine de coordore€s de I'espace transfoem”

Obtention du plan passant par une ligne 3D et sa projection

La méthode de reconstruction qiekonadopte est ba&s sur I'utilisation de plans 3D passant
a travers des lignes en 3D et leurs projections sur les images. Ces plan®sedd @ 1'aide des
matrices de transformatiol® des images, de la mane dcrite dans cette section. Les intersections
des diférents plans calcet permettent d’obtenir les positions 3D des primitives disponibles dans le

syseéme, comme cela sera aula section 3.4.

Plan image

Centre de
projection

Segment
image |

Ligne 3D L

FiG. 3.2: Le planlI passant par une ligne 3Det sa projectiori sur une image.

Soit une lignel dans I'espace 3D qui se projette en une ligser 'image (ou plan de projection).
SoitII le plan passant pdret L. Soit P un point surL etp sa projection sut. On a donc, tel que vu

dans la section pedentep = T P (Moir la figure 3.2 pour mieux visualiser ces divelérments).
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P €11, donc on aP - IT = 0. Par proprété du produit vectorigl cela donnegalement
n‘’p=o. (3.2)

Sip € 1, p appartient aussi au faisc€ate plansf = [a b * c]T passant pat et on a donc

p- f =0.Ainsi,

ffp=o.
Etant done’quep = TP, on a
fftp=o. (3.3)
Ainsi, 3.2 et 3.3 permettent ecrire que
ffrp=1"pP
et donc
' =n’.

Ainsi, on obtient le plaril passant paret L avec

Ty T Ty 1Tj aly + 0Ty + Ty

[a b o« ] T4 T5 T6 T7 _ aT1 + bT5 + CTg _ HT.
0 0 0 0 aTy + bTg + cThg
Tg Tg T10 1 CLT3 + bT7 +c

3.2.3 Calibration d’'une image

Nous pouvons maaliser notre camra par cette matrice de transformation norneglisiont les
effets corresponderat nos besoins. Dans notre contextegdéibration d’'une image consiste dorec °
retrouver les onze paratres deT pour cette image

Ty T Ty T3
Ty T5 T Tx
0 O 0 0
Te To Tip 1

T =

Cette n&thode ne permet pas d’obtenir une calibration ceteplde la camra, c'esta-dire la
détermination de tous ses pareimes. Nous ne cherchons quécuggrer la transformation (ou une
approximation de la transformation) qui fait passer du monde tridimensionnel au monde bidimen-

sionnel, et cal'aide d’'un nombre relativement faible de dems 3D mes@es owevallées de faon

2Pour deux vecteurs etv, onau - v = v u.
®Nous avons via la section 3.1 que par la ligne 2Dedjiationa b ] sur le plan image passe une infanité plans
d'equationfa b * .
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simple.

Dans notre systhe, cette calibration s’effectue pasolution de systhes déquations lieaires
comme nous le verrons dans la section suivante. Hartley [Har9gnodfe que l'utilisation de
sysemes lirgaires pour la calibration de cana's (comme celui de Longuet-Higgins [LH81]) petre”
aussi efficace et robuste que celle, normalement adogt systmes non-lieraires. Cettequivalence
est conditioneé par le suivi de certainesgles nurefiques simples pour l&solution des systnes,
par exemple la normalisation (translation et mad&chelle) des coordoees des primitives utilegs
dans la calibration. Il erit les techniques possibles pour effectuer cette normalisation desedonn’
techniques qui n'ajoutent presque riada complexié” de I'algorithme dea$olution des systnes.
Nous verrons un peu plus loin les avantages de n'utiliser que desrssidEquations lieaires par
rapport aux non-liaaires.

Nous utilisons cette matrice pour reconstruire l@rec3D ainsi que pour la reprojeter sur
les images si @Cessaire. Nous n'avons donc pas besoin eplattement entre deux positions de
caméra(s), ni de leurs orientations. Il est donc inutile de cherehextraire de la matrice tout pa-
rametre el de la carera, extringgue ou intrineque. De fait, cette repsentation est suffisante pour
nos besoins. De plus, une telle extraction de patees (&composition) suppose que I'on utilise
un certain modle de carafa et que notre matrice p@sie la structure propra ce type de caara.
Etant done”que nous voulons rester le pliengfal possible, nous ne faisons aucune hypsttguant
au moctle de carafa utili€ etévitons donc les erreurs duasla non conformi”des coefficients
de la matrice retroue@ au modle suppos. En effet, en assumant un certain raledde carafa, on
doit respecter des contraintes additionnelles impegar ce male, par exemple le fait que le plan
image soit perpendiculaira I'axe de projection ou que la lentille soitadle et n'introduise aucune
distorsion. La matrice que l'orecugere ne fait qu'approximer la transformation daiéa’canera uti-

lisee. Par contre, on “perd” par le faitemie les contraintes ienéntes au type de projection ada

camera que 'on utilise et qui auraient pu nous aider dans la reconstruction (par exemple, la contrainte

épipolaire gsultant de I'utilisation d’une caena de type sthogE (“pin-hole”) ou le fait que la matrice
de rotation entre deux positions de amSoit orthonormale). De plus, nous assumons éatig du

processus de projection. Cette hyps, bien qu’elle rende notre solution robuste et efficace de par
sa nethode de efermination, est le plus souvent faugtant done’la non liréarie de la plupart
des processus d'imagerie. Nous verrons que, raatgs @savantages, nous obtenons desiltats

équivalents aux ethodes utilisant des techniques noreéinés plus complexes.
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3.3 Principes de bases dBekon

On peutecrire la transformation d’'un point 3B comme

T
u

p=TP=1[p, p, 0 h]'=T[P, P, P, 1]
En se gféranta I'equation 3.1, on obtient le sgshe
ToPy +T1 Py +ToP, + T3 = hpy
Ty Py + T5Py + Ts P, + T7 = hp,
TyPy + TP, + TioP, +1=h

ol p, = ’% etp, = %. [Py py 0O l]T repEésente le point 2 apes normalisation.

Par substitution dé dans les deux premiiesequations, on obtient

(TO _puTS)Px + (Tl —PuTQ)Py + (T2 _puTIO)Pz + T3 —Du = 0 (34)
et

(T4 - vaS)Px + (TS - pUTQ)Py + (TG - vaIO)Pz +T7 —py =0. (35)
Nous pouvons utiliser ce=quations de trois magniés difErentes.

1. SiT et P sont connues, nous pouvons obtenir les coordearep, la projection deP par T

sur le plan de projection assedT.

2. Si nous connaissons les matrices de transformdlipret T, de deux images ainsi que les
coordonesp, etps de la projection d’'un mme pointP sur ces deux images, nous obtenons
guatre€quations pour les trois inconnues qui composent la position du poart 3D. Nous

pouvons donc calculer cette position.

3. La matrice de transformatiol d’une image contient onze paratrés. Un point 2D et sa po-
sition 3D nous procurent dewequations. Etant doenqu’il nous faut au moins onzjuations
pour ddterminerT, nous avons besoin de six points 3D et de leurs projections dans I'image

pour calculerT . C'est la n€thode de calibration que nous emploierons.

Ces trois aspects fondent les bases de plusieumnsgstde reconstruction [Car95]egjalement

du ndtre.
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3.4 Primitives geonetriques disponibles

Les modtles reconstruits par notre sgste sont consties de points, lignes et polygones. Cha-
cune de ces primitives peut nous aideralculer les paraetres de la matrice de transformation d’une
image et, une fois celle-cieérmirée pour certaines images, on peut calculer la position 3D des

primitives sur ces images.

3.4.1 Point

Le point est la primitive de base pour la plupart desay&ts de reconstruction. Il esesrfacile
d’en trouver plusieurs dans les images, que ce soit des coins ou des points dans une textura. La fac
de calculer la position 3D d'un poittpartir de ses projections ajd éte étudiée dans la section 3.3;
nous allons montrer ici que laenie nethode de calcul peetre vue sous un autre angle.

SoitIl,,; un plan de projection quelconque Bt= [Px P, P, I]T un point dans 'espace.
P se projette sufl,,,; en un pointp = [ v P ph]T. P etp définissent une ligne 3@, sauf siP

etp sont confondus, auquel casse trouve sur le plan de projection (voir figure 3.3).

FiG. 3.3: Contrainte de position d’un point.

Il existe une infini€ de plans 3D qui passeatiravers cette ligne, i.e. la ligne est I'axe d'fais-
ceaude plans. Soit un plaf de ce faiscealef/idemment non paralle au plan de projectiof,,;;).
Son intersection aveld,,.,; donne une ligne. Choisissons deux tels plans orthogonaux entié;eux
etll, tels que les lignesesultant de leur intersection avHg,,; soient respectivement paelis aux
axes de coordom®s horizontall{) et vertical {/) et s'intersectent en (voir figure 3.3).

IT;, coupe dondl,,,; eni, la ligne horizontale dquationv = p, que I'on peut exprimer sous

laforme[0 1 —p,]"



CHAPITRE 3. LE SYSEME REKON 39

Tel que vu dans la sectiongédente, on obtientdquation ddI, a I'aide deT

Ty — pyT3
T5 — pyTy
II, =10 1 x — T =
n=1 ] Ts — pyTio
T7 — py

Pell, si II,-P=0.

On obtient donc une prewrié contrainta la position deP = [P, P, P, 1]"

(T4 _vaS)PI + (T5 —PvT9)Py + (TG _vaIO)Pz =Pv — T77 (36)

gui corresponch I'equation 3.5.
De méme,I1, coupell,,,; enl,, la ligne verticale c¢quationz = p,, que I'on peut exprimer sous
laforme[1 0 —pu]T

Le planII, s’obtient donc avec

Ty —puTs]"
|
T3 —pu
Pell, si TI,-P=0.
Ainsi,
(To — puT3) Py + (T1 — puTo) Py + (T2 — puTi0) P: = pu — T (3.7)

corresponda I'equation 3.4.

Tel que dicrit dans la section 3.3, ces deux contraintes peuvent nous permetigtedaidérT
ainsi que la position 3D du point. Nous appellons ceayst de deurquations reliant un point 2B °
sa position 3D uneontrainte de position

Il nous faut trois plans pouredérminer uniguement un point en 3D. Nous obtenons deux plans
pour chaque image sur laquelle ce point est identififaut donc au moins deux images pour calculer
la position 3D d’'un point. Ces deux images nous permettent de calculer quatre plans et nous obtenons
ainsi un systme surdfermiré d'équations que I'on peutsoudre dans le sens des moindresesarr”
avecSVD Puisque I'on dispose de plus de trois plans, on trouve le “meilleur” point correspondant
a l'intersection de ces plans (il ese&rimprobable gu'ils s’intersectent exactement anma’point),

une sorte d’intersectiomoyenne
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3.4.2 Polygone

Reconstruire un maale sous forme d’'un nuage de points ne nous est paditile en synthse
d'images. La structure 3D sera difficike percevoir et il nous sera impossible d'utiliser ce mled”
pour y appliquer des textures, en calculer l'illumination, etc. Il est denessaire de disposer d’'une
des primitives les plus utile®s en infographie : le polygone. En effet, la plupart desaiesden
trois dimensions utilisS en infographie sont commssde polygones. Le polygone egjalement
la primitive ggométrique la plus simple pour faire de la photetmé. Etant dona’que la suite du
projet visea effectuer une reconstruction photetmdjue en plus d'uneecuggration de textures, il est
important de pouvoir reconstruire des polygonesqtlgtie seulement des points.

En vision, il est plus facile d’extraire des primitives de bas niveau tels que des points ou des seg-
ments mais unetape supgmentaire, plus complexe, estagssaire pour leguhir sous forme de
facettes 3D et d'objets. Il exisegalement des athodes [Cha93Jdge-region cooperative segmen-
tation) qui essaient de former des che$ de segments en 2D susceptibles de constituer la projection
d’'un polygone 3D de la sme. Une fois ces facettes 2D reconglds, elles sont mises en corres-
pondance de fam automatique. Les polygones 3D reconstruits sont ensuite s@udds fests de
planari€ pour \€rifier si les hypothses relatives aux chmgs de segments 28idient justes. On peut
voir immédiatement nombre de pr@phes qui peuvent surgir tout au long de ce processus de recons-
truction et qui peuvent forcex tout recommencer plusieurs fois. Dans notreesyist nous n‘avona
faire facea aucun de ces prabties puisque nous ti@es nous-rafnes nos polygones sur les images
et les mettons en correspondance explicitement.

Nous avons vu gu’un point dans une imagegre deuxequations de contraintes pour sa position
3D. Un polygone giere donc autant de contraintes qu'il peds de points. Etant doamjue la trans-
formation projective ne modifie pas l'incidence, il est possible de retrouver la structure du polygone
en 3D en reliant les points 3D correspondant aux sommets du polygone sur I'image. Par contre, cela

ne garantit pas la planagides polygones de plus de trois sommets ainsi reconstruits.

3.4.3 Ligne

Dans beaucoup deeaes, il est eguent que des faces d'objets ne soient pasrentiént visibles.
De fait, il n’est pas possible de les recouvrir par un seul polygone. Il est donc utile de pouvoir placer et
reconstruire des lignes que nous pourrons ensuite relier entre elles d’unesiffeages pour former
les faces. Par exemple, lors de la reconstruction d’useegians undiiment, il est tes ardu, avec une

lentille normale, de pouvoir obtenir un mur complet sur une image. Il est plus faciecdgerér les
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cotés du mur, sous forme de droitespartir de plusieurs vues puis de lesimir en un seul polygone.
De méme, il existe nombre de segments dans une image qui pouredienttilis€s dans diverses
contraintes. Il est ainsi ietessant d’'ajouter une telle primitive. Les lignesRekonsont soit des
droites, soit des demi-droites, soit des segments.

Une ligne peut se repsenter de plusieurs fas. Par exemple, un point assoéi’'un vecteur
directeur ou un syste de deurquations de plans dont I'intersection constitue la ligne en 3D. Ces
repesentations ne sont pas vraimenegrébles dans notre sgate car elles ependent du point ou
des plans choisis et ne sont donc pas hagneg. Nous avons donc choisi d’utiliserdgrésentation
de Plickerd’une ligne,

0 Pry Py Py
~Py, 0 Py, Py
P, =P, 0 Py |’
—FPpp, —Py, —Py 0
qui peutétre inEgrée directement dans nos ssies déquations lieaires. Le lecteur moins familier
avec cette re@sentation peut seférera I'annexe A et aux ouvrages qui y sont mentiesin”

Voyons comment utiliser cette reggéntation afin de calibrer une cara’et calculer la position
d’'une ligne en trois dimensioraspartir de ses projections dans les images.

Soit une ligne 200 = [a b c]T passant par les poinis (z1,y1) et pa(x2,y2), €tp un point
guelconque de cette lignkest repesente par IBquation

T2 —T1 Y2 — Y1 —0

déterminant(pip,pip2) =0 =
(PP, pib2) T—7 y—uy

et ainsi,
a=Yy —Y b=x9 — 11 C = T1Y2 — T2Y1-
La ligne 3D L correspondana cette projectiori se trouve sur le plafl (voir section 3.2) dfini

par

aly + 0Ty + Ty

aT1 + bT5 + CTg

aTQ + bTG + CT10
aT3 + bT7 +c

H:[ab*c]T:

L € 11 si, pour deux poinfsP; (P, Py, P1,) et Py(Poy, Poy, Po), P # P, nous avons

II-P,=0 et II-P, =0.

4P, et P, ne sont pas les correspondants 30pgdet p, mais n'importe quels points sur la ligne 3D.
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Autrement dit,L € II si

(aT() + bT4 + CTg)PlI + (aT1 + bT5 + CTg)Ply + ((ZTQ + bTG + CTlo)Plz = —(aT3 + bT7 + C),
(3.8)

et de n€me pourP;,

(aTo + 0Ty + cT8) Poy + (aT + bT5 + cTy) Poy + (aTo + b6 + cTho) Po, = —(aT3 + b1 + c).
(3.9)

Ce qui nous donne dewequations par couple (ligne 3D ; projection de cette ligne dans I'image).
Si nous posasdons la position de la ligne en 3D sous forme d’'une matrice wiekBt, nous pouvons
en extraire deux point® et P, tel qu’indigué dans la section A.2. L'extraction des poiptset py
de la ligne 2D, projection deL, nous permet de calculer les coefficientsh et c. Il nous reste
donc les onze parastres de la matrice de transformati@hcomme inconnues. Si l'usager indique
six lignes 3D et leurs projections sur une image, il est donc possible de calibrer cetteaifeide °
des€quations 3.8 et 3.9, car on obtient ainsi doegadtions. Ces contraintes peuvegalementfre
utilisees avec celles des points pour plus de flex@ilitins le calcul des cards. Dans le sysie
Rekonactuel, nous n'utilisons que les points pour la calibration des images.esa#iats obtenus
sont pour l'instant satisfaisants et I'egfation des lignes dans la calibration se farantuellement si
nécessaire.

Liu et al.[LHF90] présentent une magrié de calculer une matrice de projectepartir de lignes
exprimées en coordoma®s de RI¢ker. Nous avons juggu’il n’etait pas rtessaire d’'implanter cette
méthode (qui semble assez compbguet comporte beaucoup de contraintes additionnelles) puisque
les matrices de projection obtenuesaide des points seulement sont satisfaisantes. De plus, on voit
souvent assez de points dans une image pour pouvoir facilerefémit ¢ matrice de projection avec
une pecision satisfaisante.

Afin de déterminer la position 3D d’'une ligne, nous utilisons le fait qu'une ligne se trauve -
l'intersection de deux plans (axiome 5) tel que mergtir la figure figure 3.4. Nous n’aurons donc
besoin que de deux images.

Une ligne 3DL appartien’un planll = [a b ¢ d]T si LI = [0], i.e. Si

0 Py, P Pylla 0
Py, 0 P, Py |l|b| |0
—P,. =P, 0 Py ||c|” |0
—Lxh —Lynh —TLzh 0 d 0

En isolant les coordom®s de RIcker, on obtient le syste déquations (en supposant la ligne nor-
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FIG. 3.4: Contrainte de correspondance pour une ligne.

maliste, i.e. les deux points qui lafihissent sont normabs’eth = 1)

Py

0 Py,
—a 0 c 0 d 0 Py,
0 —a -b 0 0 d Py
0 0 0 —a —-b —c Py,
Py

oo o O

Cette contrainte nous fournit quateguations pour le calcul dg. Il nous suffit comme m@vu
d’un autre plaril’ pour avoir suffisamment dtjuations poureterminer les six coordoees Plicker
de la ligne.

Si nous avons: projections de cette ligne, nous obtenengplans 3D auxquels elle appartient
et donc4n contraintes pour le calcul des six panes de sa position. |l est clair que nous avons
a résoudre un syste surdfermirg et nous allons doncetérminer la “meilleure” ligne possible au
sens des moindres cas:”

Une solution triviale mais ineSirable correspond au vecteur nul. Afirwter une telle solution,
nous introduisons une contrainte additionnelle afin de forcer I'une des coeelme la ligne”
varier. Ainsi, on donnera P, P, ou P, une valeur arbitraire de 1. Poatré sir que la coordoree
choisie varie eellement et donc que la ligne n’est pas patall un axe ou plan de coordogs nous
approximons son vecteur directeat’'aide de deux des plans qui l&fiiissent. En effet, le produit
vectoriel de deux plans donne la direction de leur intersection (figure 3.5). Nous choisissons pour

notre contrainte la coordorr’de ce vecteur direction qui a la plus grande valeur absolue.

3.5 Fonctionnement

Le sysEmeRekonest un sysme interactif de reconstruction deeses tridimensionnellespartir

d’'images. Il allie les informations que lui donne un usager au sujet des irmagesoteur de conver-
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FiG. 3.5: Les normales de deux plans permettent de calculer la direction de leur ligne d’intersection.

gence qui utilise ces informations pour calibrer les images et trouver le “meilleurglm@d qui
satisfasse les contraintesesjfiées par I'usager. Un sehia de sa structure et de son fonctionnement

est peseng’a la figure 3.6.

Usager

Etablit Trace primitives Active/Désactive Juge qualité

Contraintes Images Systeme de Scéne 3D
(dont correspondances (dont primitives 2D) convergence

Caméras T
Calcule

T Utilise

Reprojection

Calcule
Utilise

FiG. 3.6: Structure du sysimeRekon

3.5.1 Structure du syséme

Rekontravaille principalement avec trois listes :
e Une liste d'images choisies par I'usager. A chague image est asSog€ camra, repesente
par une matrice de transformation tel que vag@demment, ainsi qu’une liste de primitives 2D

dessiges sur 'image par 'usager.
e Une liste de contraintesegirétriques entre les primitives 2D et/ou 3D.
¢ Une liste de primitives 3D reconstruites par le sysg€, qui constitue la soe 3D.

Le moctle 3D est remSent’a l'aide de points, lignes et polygones en trois dimensions. A chaque
primitive 2D est assoei une primitive 3D. Plusieurs primitives 2D peuvelie assoeiésa la méme
primitive 3D mais pas l'inverse. Deux primitives 2[2filies comme ayant des points communs sur

l'image (I'usager peut tracer une nouvelle primitive en utilisant les points d’une autre) permet d’indi-



CHAPITRE 3. LE SYSEME REKON 45

guer que ces primitives sont redis dans I'espace 3D. C’est ainsi que I'on obtient la conneztilgt”

nos primitives 3D.

3.5.2 Roble de l'usager

L'int'egration de I'usager dans le processus de reconstruction est ce qui distingue principalement
notre systime des systhes de reconstruction de la vision qui tentent de tout faire automatiquement,
la segmentation, la mise en correspondance, la calibration, la reconstructiceo(d#rig et de tex-
tures), etc. Nousvitons ainsi tous les pralrries encore psents dans ces techniques, le compromis
étant une perte d’automatisme pour une meilleure gudktreconstruction. Il ne faut pas non plus
perdre de vue que les malds que nous cherchoaobtenir sont destésa des applications infogra-
phigues et donc se doiventadie plus exacts et visuellement “meilleurs” que des eheglutili€s par
les applications de la vision par ordinateur.

L'usager commence par choisir les images avec lesquellesiiledtravailler. Il pourra en ajouter
ou en enlever en tout temps au cours de la reconstruction. Nous n’avons pas besoin d’effectuer une
segmentation de nos images puisque l'usager traceduiaries contours des primitives gu’isife
reconstruire, soit des points, des lignes ou des polygones.

Afin d’amorcer le sysime, il doit sgcifier la position 3D relative (ou absolue si elle est connue)
de primitives traees (par exemple, six points). Ceci permet de calculer une erercanera tel que
décrit pecddemment. L'usager pourra ensuite indiquer des correspondances entre ces primitives et
leurséquivalents sur d’autres images afin de calculer d’autres matrices de transformatiera@am’”

Une fois les cararas de deux images disponibles, il est possible de calculer la position des primitives
de ces images mises en correspondance. Begidhs entre calibration et reconstruction permettent
de faireconvergere syseme, comme cela seradtit plus loin.

L'usager peutegalement sgcifier des contraintes entre les diffntes primitives. Ces contraintes
serventa raffiner le modle obtenu et serontkedfites plus enetails au chapitre 4. Il peut choisir de
n'appliquer que certaines de ces contraintes lors de la reconstruction.

En tout temps, l'usager a la possitslile demander un calcul des @ras ou un calcul des po-
sitions des primitives. Il peut ainsi faire converger la reconstruction jascgi'qu’il soit satisfait du
mocEle obtenu. Pour juger de la quelife la reconstruction et/ou de la calibration, il peut demander
la reprojection du maoelé reconstruit sur une image. Pour cela, il fautdemment que la matrice
de transformation ass@@a I'image soit disponible. Il disposegalement du maé 3D en recons-

truction et peut s’en servir pour facilitereffablissement de correspondances entre primitives 2D ou
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pour observer legventuels dfauts et effectuer les corrections qui s'imposent. Le elo@D est
visible dans une festfe qui permet de I'examiner dans n'importe quelle position par des rotations,

translations et changementsdhelle.

3.5.3 Rble du syséme

Le réle du systme se@sume en deux mots : calibration et reconstruction. Un moteur de conver-
gence alterne entre ces deetapes en essayant d'aliorer les deux aspects, chacun ayant une in-
fluence directe sur l'autre. C’est ce qui fait de notrethode une mthodeitérative

Ce sont les contraintes introduites par I'usager qui permettent de solutionner cedajsesx Tel
gue dcrit plus Bt, nous exprimons ces contraintes comme un ensemble d’incidences sur des plans

3D. Nous pouvons donc les aegfer directement dans nos ®/ses d€quations lieaires.

Calibration

Au niveau de la calibration, c’est'usager d’amorcer le syatie. Il donne manuellement la po-
sition relative d'un certain nombre de primitives du €ys€ (par exemple, six points ou six lignes).
Les coordonaés de ces primitives dans I'espace 3D safinis dans le rege euclidien de la ene.

Ces positions permettent de calculer une pegenmatrice de transformation (cam). Si ces pri-
mitives sontegalement @S$entes dans une autre image, on pourra la calibrer (calculer ssagdam’
par correspondance avec les primitives de la peeimage. Si les primitives ne sont pas toutes
présentes dans une autre image, I'usager devra fournir de nouvelles positions. Une fois deas cam”
calcuBes, la reconstruction peut commencer et les autresreanpourronefre calcutesa l'aide des
correspondancestablies par I'usager entre les primitives 2D.

Ainsi, nous avons un ensemble de contraintes par image pour calculer sa matrice de projection.
Ces contraintes sont celles qui relient les primitives 2D dessirsur I'image leur valeur 3D (dispo-
nible lorsqu’entee par I'usager ou calaed par le systhe). Ce sont uniquement ces contraintes qui
permettent deasoudre le systhe déquations assoei I'image dont les inconnues sont les onze pa-
rametres de la matrice de transformation uékspour obtenir I'image. D’autres contraintes pourraient

étre utilises, mais dans lesestes reconstruites, nous n’en avons pas ressenti le besoin.

Reconstruction

Au moment de la reconstruction du rmede 3D on utilise toutes les contraintes du eyse,

contrairementla calibration qui nutilise que les contraintesfidies entre les primitives 2D d’'une
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image et leurs positions 3D. Les contraintes de posieentuellement aliésa celles écrites au
chapitre 4 permettent d’obtenir les positions des primitives dont le nombre de contraintes disponibles
est suffisant pour leur calcul. Les contraintes pour le calcul d’'une primitive 3D sont @gzsous la
forme d'équations dont les inconnues sont la position de cette primitive. Les coefficients connus du
sysEmea résoudre proviennent degjlations des plans auxquels appartient la primitive, plans dont
le calcul aete décrit dans la section 3.4.

Le syseme possde un gestionnaire de contraintes qui s’occupe d’organiser, de propager et de
gérer les contraintes. Il choisit les contraingeappliquer lors du calcul d'une primitive. Il faut noter
gu’on ne calcule pas toutes les primitives d’un seul coup, maistphuthitive par primitive, chaque

primitive ayant un ensemble de contraintes s’appliqguant au calcul de sa position.

Résolution des systmes déquations linéaires

Nous avons choisi d’exprimer nos contraintes paratgsations lieaires en raison de leur simpli-
cité et de leur facilié’d’expression et de traitement. De plus, il existe plusiewethodes deasolution
bien connues et robustes. A l'inverse, lesthodes d'optimisation non-lggires (par exemple, la
méthode de Levenberg-Marquardt) sont susceptibles de poser desmesbtlus aux extrema lo-
caux et aux discontinugs dans I'espace de solutions. Elles ont souvent besoin de bonnes valeurs de
départ et donc d’'une approximation de la solution et des gradients des fonctions objectifs. Par contre,
nous devons sacrifier les possit@itde contraintes que peuvent nous offrir I'utilisatiorgliations
non-linéaires, par exemple les notions de distance ou de plaratécte, ainsi que les contraintes
inhérentesa’certains moeles de projection non-ledires, telles la position du point focal, la distor-
sion radiale, la perpendiculaitu plan image, etc. Les algorithmeselaifes sone@alement plus
sensibles au bruit dans les de®s que les algorithmes nondaifes, ce qui ne nous concerne pas
vraiment puisque l'usager spifie lui-méme les contraintes. Zhaegal.[ZS97] utilisent une rathode
lineaire pour obtenir une solution initiale pour sa calibration et sa reconstruction (d’ailleurs similaire
a la motre) puis adopte une ettiode non-livaire pour raffiner lesesultats, ce qui sembktre une
solution de compromis ietessante.

Nos systmes d€quations ont la plupart du temps pluggiiations que d’inconnues, on dit qu'ils
sontsurcétermires On essaie donc de trouver la meilleure solution de “compromis”, i.e. celle qui
satisfait le mieux toutes lesxjuations simultaathent. Si cette notion de “satisfaction” esfidie dans

le sens des moindres cagt; alors le probéime liréaire surdtermire€ se gduita un probéme lirgaire

50n veut minimiser la somme des difnceslevées au cagentre les parties gauche et droite dgjliationAx = b,



CHAPITRE 3. LE SYSEME REKON 48

géréralement solutionnable, que I'on appelle le pesh€ lirdaire des moindres cas’ [PFTV92] :
Etant done’que nous savons que reguations ne seront pas satisfaites exactemeatid erreurs de
précision, nous allons essayer de minimiser la somme des erreurs @u carr’

Il existe plusieurs rathodes deeasolution possibles [PFTV92]. Nous avons choisi d'utiliser
la décomposition en valeurs singeiles (ou SVD pour singular value decompositiprgui est une
méthode de choix pouesoudre la plupart des prehes lir€aires de moindres cas. En effet, cer-
taines nethodes deasolution de systhes déquations lieaires peuvent ne procurer aucune solution.
Un tel état bloquerait ou@jraderait notre syasine et nous voulons dorwiter de nous retrouver dans
une telle impasse. Par cont&yDdans le cas d’'un syatie surdtermiré du typeAx = b donnetou-
jours une solution qui sera la meilleure approximatimia solution €elle dans le sens des moindres
carés.SVDutilise un ensemble puissant de techniques. C’est un algorithme stable et efficace dont les
défauts de comportement sont extrément rares et qui converge rapidement vers la solution. Nous
I'utilisons dans notre systhe comme une “bt& noire”a laquelle on fournit la matricA et le vecteur
b et qui nous retourne le vecteur solutign

Nous utilisons don&VDpour solutionner le probhe de la@cuggration des paraetres de nos
cangras et celui de la position de nos primitives 3D. On ne peut vraiment prouver la convergence
vers un meilleur moele puisque rien ne nous garantit que le eleccalcué sera plus “proche” du
mocEle el. En effet, nous ne travaillons pas avec les positions 2D exactes des primitives nodis plut™
avec des approximations dares par I'usager par ses dessins. Par contre, dans toutes les situations
ou nous avons testotre sysime, la solution a toujours convergérs uretat plus stable du systie
et une meilleure reconstruction du nebel’

Cette convergence est daenotre faon de calibrer et de reconstruire. Oesout d’abord pour
les paramatres des matrices de transformation qui correspondent le mieux aux projectiong@sdiqu”
(primitives 2D tra€es sur les images) des primitives 3D dont la position est disponible. Une fois
ces matrices calce€s, on peut calculer les positions des primitives dueayst I'aide des corres-
pondances indig@€s par l'usager. Ces positions permetwmntuellement de calculer de nouvelles
matrices de projection qua, leur tour, permettent detErminer de nouvelles positions pour les primi-
tives du systime. Et ainsi de suite jusqute qu'aucune information additionnelle ne soit caleubrs
d’'une des deurtapes. A partir de ce moment, lesrétions deesolution effectaés ne servent gar’”
“améliorer” le modle et les camras Ecupgrées. L'usager efideraa’ quel moment le processus devra

étre areté. Le systime pourraiegalement le faire automatiguememrsaju’il constate que la position

soit[Ax — b]>.
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globale des points en 3D ne change pas de enarsignificative par rappod 'iteration pec&dente,
par exemple, et que I'usager ne devrait donc percevoir aucun changement danslée mod®

En résung, lorsque I'on calcule les parames de la matrice de projection, on le faipartir
des “meilleures” positions des primitives caleeta |'etape pecddente. Ces “meilleures” matrices
devraient pouvoir permettre de re-calculer de “meilleures” positions pour les primitives 3D, et ainsi
de suite. Nous plams le terme “meilleur” entre guillemets car nous ne prouvons pas gque ce seront
nécessairement des positions plusgisés mais, dans tous les cas obsgre’est effectivement ce qui
se produit.

Lors de notre reconstruction, nous allons atteindre un poité ayseme se stabilisera etidoute
nouvelle i€ration de convergence n'aura qu’un effet minime sur la calibration et la reconstruction. Si
le mocEle ne nous satisfait pas et que nous avons effecute correspondance utile possible, il faut
ajouter de l'information additionnelle par une nouvelle image ou sur leateddi-méme et non plus

seulement sur ses projections. C’est I'objet du prochain chapitre.

3.6 Reésultats

Les m@sultats obtenus par I'application des principes de basedtd dans cette section sont sa-
tisfaisants. Par contre, nous avons obseguelques problmes dans certaineseses reconstruites.
Ces probdmes sont des prabiies courants du domaine et plusieursesypsts de reconstruction en
accusent les effets.

Parmi les prot#mes les plus &guemment rencom@s; on peut citer

e des polygones non planaires ;

e des primitives coplanaires en 3D qui ne le sont plus causant des objets qui semblent “flotter

dans 'espace ;

e des primitives qui ne sont plus pael#s ou perpendiculaires entre elles. Ce genre d’anoma-
lie est ties vite remarqgei’par un observateur. De plus, plus les primitives sdoighées des

primitives qui ont servia calibrer 'image, plus elles seront “incéns” ;

e des polygones que I'on ne peut reconstruire car un ou plusieurs de leurs sommets ne sont

visibles que sur une seule image, ce asuite en des objets incomplets;

e des moeles qui reprojettent bien sur les images mais dont la guaiitielle est moins sa-
tisfaisante. Ceci nous montre que le fait que les images soient bieneealibg conduit pas

nécessairemera Un moale correct.
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Les quatre premiers pradafies sont @msents dans la reconstruction d'unerse’que I'on peut

observem’la figure 3.7 tandis que la figure 3.8 illustre le dernier.

FIG. 3.7: Quelques probhmes de reconstruction.

Rotx Roty

FiG. 3.8: Lignes dont la position 3D est incorrecte mais dont la projection sur I'image est exacte.

Ces dfauts nuisena la quali€ visuelle du modle et s’aerent ghants pour I'observateur. Une
solution est d'utiliser cet observateur afin de les corriger. En effet, celugtgictE plus ou moins
immédiatement ces anomalies et est donc en mesure de les indiqueraanesgéini qu'il essaie de
les rectifier. Le chapitre suivanedfit les contraintes additionnelles que l'usager peattigr entre

des primitives afin de reedier aux proldines obsels.



Chapitre 4

Contraintes

‘[...] le beau r éve des choses inachev ées ou l'on se
contente de souhaiter sans oser exiger, de promettre sans
donner.”

— Stefan Zweig, “R éves oubli és”

Si vouseétes en train de lire ceci au sein d’'une ville aliinterieur d’'un tztiment quelconque,
prenez quelques instants pour regarder autour de vous. Que remarquez-vous ? La plupart des objets
rigides qui nous entourent exhibent des camastiques inefentes aux snes faonrées par ’lhomme,
telles la planari; le paraklisme et la perpendiculagitde leurs structures. Un nombre important d’ob-
jets estegalement constitutle surfaces desvolution et nous en discuteronsdrément en conclu-
sion. Ceci @couleevidemment du fait qu'il est plus facile et moins contraignant pour I'hnomme de
construire des surfaces planes que des surfaces courbes, celiastgills pesentes dans la nature.

Nous savons que laegihretrie projective dforme ces caragtistiques. Il est donc plus difficile
de les @tecter automatiguement par desthodes d’'analyse d’'images. Cependant, un observateur
humain peut aiment les dcrire dans la plupart des cas. Ce qu'il ne peut ingtgorést la plupart
du temps S ardu, voire impossibl@, construire que ce soitellement ou synttiquement ; on n'a
gu'a penser aux dessins d’Escher ou aux oeuvres d'architectes fantasques. Il nous semble donc naturel
d’offrir a l'usager de notre syatie la possibileé”de d@finir certaines de ses primitives comme pla-
naires, coplanaires, perpendiculaires, paled, etc. Certains syshes de visionerifient la planari”
des moeles reconstruits [Cha93]; nouseffons l'imposera al elle existe effectivement.

Lorsque l'usager dessine des primitives, celles-ci ne se trouvent pas exactement aux pasitions 0"
elles devraiengfre pour deux raisons principales. Prerament, de par la natureemne des images
qui constituent une version digte “filtrée” et donc limi€e du mondeegl continu, rendant impos-

sible un placemendxactdes primitives. Et deugimnement car, I'errewgtant humaine, I'usager intro-
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duit des erreurs de ecision qui s'accumulent et finissent par seateft’de mardre plus ou moins

visible sur le modle en reconstruction. Un moyen efficace pouekonér ce positionnement consiste

a utiliser des images dees haute quakt’asso@ésa un outil dezoomqui permettrait de disposer

les primitives avec plus d'exactitude. Certaines techniques de vision permegtdatment d'ajuster
automatiqguement des primitiveésdes contours de I'image ou des textures lorsque l'usager indique
leurs positions approximatives (par exemple, par I'utilisation de la transf®ae 'Hough [IK88] pour
détecter les segments). Le fait d'ajouter des contraintes entre les primitives dans I'espace 3D permet
d’obtenir des amliorations notables qui corrigent les erreurs introduites par I'usager demahis

rapide et efficace que I'ajustement manuel de ces primitives.

D’autre part, nous avons pu observer que plus etoghe des primitives de calibration d’'une
image, i.e. les primitives 2D qui ont seraicalculer la matrice de projection de I'image, moins la
reconstruction est satisfaisante. Les positions sont de moins en moins exactes aal foestre
gue I'on sécarte de ces primitives de calibration. Les polygones, par exemple, sont de plus en plus
“inclines” ou “étirés” par rapportileur vraie position. Une solution est d’essayer, dans la mesure du

possible, d“entourer” la sme par les primitives de calibration. Une illustration de cenuinene est
présenge au chapitre 5.

Nous avons donc vouluerifier si I'ajout de contraintes au niveau des primitives 3D pouvait per-
mettre de corriger les prodaies obsems. Ces contraintes se devaiergtdd”simples exprimer e’
utiliser. L'exigence principale afin de pouvoir lesegrer dans notre systie€tait qu’elles soient ex-
primables sous forme dijuations lieaires. Toutefois, cekdimine plusieurs types de contraintes pos-
sibles, dont toutes celles faisarféfencea des entis telles longueur ou angle. Une fois I'uilitles

contraintes additionnellesediontee, le systime pourrafreétendua des contraintes non-kaires.

Il est donc possible pour I'usager de choisir des primitives et de les relier par des contraintes de

differentes natures. Nous avons claesi#s contraintes en trois egpries :

Contraintes de type 2D-3D Ce sont des contraintes qui relient les primitives 2D dessirsur les

images et les primitives 3D du mel& en reconstruction.

Contraintes de type 2D-2D Ce sont des contraintes qui relient uniguement les primitives 2D des

images entre elles.

Contraintes de type 3D-3D Ce sont des contraintes qui expriment une relation existant entre deux

primitives de I'espace.

Il esta noter que dans ce qui suit, nous utiliserons le qualificatif “valide” pour une primitive 3D

pour signifier que cette primitive &€ manuellement erd€ par 'usager ou calced” par le systme.
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Une primitive invalide (ou indfinie) sera donc une primitive dont au moins une des coorkmast

inconnue.

4.1 Contraintes 2D-3D

Une contrainte 2D-3D relie une primitive 2D se trouvant dans une iraagee primitive 3D du
mocEle. La seule contrainte de ce genre est celle que nous aroritediu chapitre 3 et qui concerne

la relation entre une primitive 2D et sa position dans I'espace, ien#ainte de position

4.1.1 Position
Définition

Des contraintes de position relielaiutesles primitives 2Da’ leur correspondante 3D dans I'es-
pace. Ainsi, plusieurs primitives 2D mises en correspondance serads&lia méme primitive 3D,

gu’elle soit valide ou non, tandis que I'inverse n’est pas possible. Ce sont les contrainteesutdis’

de la phase de calibration.

Spécification et utilisation

Une contrainte de position est automatiquemeeéedorsque l'usager ajoute une primitive 2D
dans le systme. Sa position 3D est donc gfiie jusqua ce que l'usager la spifie lui-méme ou
jusqu’a ce que le syste dispose d'assez d’'informations pour la calculer.

Ce sont les contraintes de position (plus@gment, les contraintes de position des points) qui
nous permettent de calculer les paedres de la matrice de projection tel quexdf au chapitre 3.

Lorsque I'on recherche la position d'un point, on veut calculer ses trois cocedsrspatiales.
L'usager a la possibil’de les entrer manuellement (pour les besoins de la calibration par exemple).
Pour un polygone, on recherche les positions de tous ses sommets et pour une ligne les six coor-

donrées de sa repsentation de BEker.

4.2 Contraintes 2D-2D

Les contraintes 2D-2D relient entre elles les primitives 2D se trouvant sur les images. Ce sont des

contraintes utilisés lors de la phase de reconstruction.
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4.2.1 Correspondance
Définition

Lorsque l'usager met des primitives 2D en correspondance d’'une imdgetre, il indique
spécifiquement que ces primitives sont la projection de & ’structure 3D. Ces primitives 2D
se trouvent donc eoontrainte de correspondanckne contrainte de correspondance est corsitu”

d’'une liste de primitives 2D et de la primitive 3D qui leur est assecEvidemment, il est impossible

de mettre en correspondance deux primitives 2D appartenaneme image.

Spécification et utilisation

La mise en correspondance de primitives 2D s'effectue par I'usager qui indique les primitives °
relier. Les contraintes de position des primitives choisies sont alors eesl#ii corexjuence car ces
primitives ont maintenant une position 3D commune. Denme; les contraintes asseesa chacune
des primitives mises en correspondance sont fugiesinC’est le gestionnaire de contraintes qui s’oc-
cupe de modifier la base de contraintes en eqnence lorsqu’une contrainte de correspondance est
ajoute dans le sysme.

Nous avons édcrit paddemment comment une contrainte de correspondance permet d’'obtenir
la position 3D d’'un point ou d’'une ligne. Il suffit, pour chacune de ces primitives, d’avoir au moins
deux projections de leur position dans I'espace 3D pour pouvoir calculer cette position au sens des
moindres caesa I'aide des contrainteseghetriques @crites au chapitre 3. Il faut bievidemment
gu'au moins deux des matrices de transformation qui ont permis d’obtenir ces projections soient
disponibles.

En ce qui concerne les polygones, deux polygones mis en correspondance provoquent la
gérération de correspondances entre tous leurs sommesqiie les caaras des images auxquelles
appartiennent ces polygones sont disponibles, il est possible de calculer les positions 3D de leurs

sommets et ainsi d'obtenir le polygone 3D correspondant.

4.3 Contraintes 3D-3D

Les contraintes 3D-3D expriment des relations entre des primitives dans I'espace 3D. Ces rela-
tions existent en trois dimensions mais sont plus difficlestecter @s qu’on effectue une projection
perspective car elles perdent leurs pregs euclidiennes. Ce sont des contraintes prises en compte

lors de la phase de reconstruction et qui permettent elianer le moele obtenu uniquement avec
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les contraintes de correspondance.

Certaines des contrainte®ggssitent que des valeurs 3D pour certaines primitives atént ~
préalablement calcaBs afin de pouvoir les utiliser pour calculer d’autres grandeurs 3D telles des
normales de plans. Il faut donc parfoigja avoir effecte” une i€ration de convergence avant de
pouvoir obtenir desasultats par I'addition de contraintes.

De plus, nous allons voir que l'introduction de certaines contraintes permet d’obtenir la position
de primitives 3D dont moins de deux projections sont disponibles ou pour lesquelles aucune contrainte

y

de correspondance n&€ établie, ce qui constitue un avantagestingressant.

4.3.1 Planarit
Définition

Une contrainte de planagittxprime le fait que tous les points d’un polygone doivent se retrouver
sur un neéme plan. Pour exprimer cette contrainte, nous associons tout simplement une r@ormale °

chaque polygone 3D de notreese. Cette normalestinit I'orientation du plan sur lequel le polygone

devrait se trouver.

Spécification et utilisation

Cette contrainte peutie sgcifiée de deux maares difErentes. On appliqua un polygone soit

unecontrainte de normalesoit unecontrainte de planaré de polygone

Contrainte de normale

L'usager entre lui-rafe la normale d’'un polygone ou celle-ci est caeudiutomatiguemented”
gue l'usager a ergrmanuellement la position d’au moins trois sommets du polygone. Nous avons
également inclus la possib#itle pouvoir enlever ou modifier une normalen polygone (celle-ci
seraggalement enl@é ou modifte dans tous les polygones qui lui sont patadl).

Lorsque la normalév = [a b c]T d’'un polygone est disponible, il nous restecalculer le
terme in&pendant des coordoees d’un plan, i.e. le coefficiedtde I'équation du plamz + by +
cz + d = 0. Pour cela, nous utilisons tous les points validhks= [wl Y z,-]T du polygone afin de

calculer und,,,,, qui repesente la moyenne de tous tggels que
d; = —(axz; + by; + bz;).

Si les points du polygone oeté enteés manuellement par 'usage,,,, devrait correspondre adl
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“exact” de chacun des points. En effet, si 'usager leseciis correctement, il devrait les avoir

placgs sur un raie plan.

Contrainte de planarité de polygone

Lorsqu'aucune normale n’est disponible pour le polygone, on calcule le “plan moyen” pour ce
polygone, i.e. le plan le plus @s, au sens des moindres eatrde tous les sommets valides du poly-
gone.

Pour calculer ce plafl = [a b ¢ d]T, on construit un syste dEquations lieaires de
la forme Ax = b ou A contient les coordor@€s homognes normalisés des points valides du
polygone,x les coefficients inconnus du planietest un vecteur nul. Ce syste reftte le fait que
tous les sommets du polygone devraient appartenin héme plan et donc enevifier I'equation.
Ainsi,

PP, P, P, 1)€ll(a b ¢ d) si P-U=aP,+bPj+cP,+d=0. (4.1

Afin d’eviter la solution trivialex = [0 0 0 O]T, un deseléments dex doit étre normalis’en
lui assignant une valeur fixe de 1. On ne peut choisirenént arbitrairement car le plan cheech’
pourraitétre paraktlea un ou deux axes de coord@as et donc possder un ou deux coefficients nuls.

Afin d’eviter un mauvais choix, on approxime la normale du polygone. Pour cela, on choisit trois de
ses sommet®;, P, et P3 afin de former le produit vectoridh P, x P; P3 qui permet d’obtenir un
vecteur perpendiculaire au plan contenant les trois points. Ce vecteur constitue une approximation
de la normaleeélle du polygone puisque les polygones reconstruits son¢@mal proches de leur
position exacte. lélément normalis’choisi sera celui qui correspond au coefficient de la normale
calcuBe dont la valeur absolue est la pklevée. La Esolution du systhe déquations se fera donc

pour les trois autres coefficients du plan et nous permettra de trouver le “meilleur” plan de support du

polygone au sens des moindres earr”

Une fois le plan de suppolt du polygone calcd, d'une marete ou de I'autre, on peut introduire
une nouvelle contrainta [a position d'un poinf’ de ce polygone. Ainsi,

Py
[a b c] Py =—d (4.2)
P,

exprime le fait queP € ITsi P - I1 = 0.
Le sens de la normale n’a pas d’'importance dans ce calcul puisqu’on ne se sert de cette normale

gue pour @finir 'orientation du plan de support du polygone.
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Lorsque l'usager choisit d'utiliser les contraintes de normale, leerystprend en compte dans
son calcul toutes les normales eas par I'usager ou cal@dsa partir des positions qu'il a ees.
Lorsqu'il choisit d'utiliser les contraintes de planarile polygone, le systie calcule automatique-
ment la “meilleure” normale de chaque polygore’@ide de Iéquation 4.1) et la consdé dans le

calcul de la position de chacun de ses sommets.

Résultats

Il est presque impossible que tous les points cakwulun polygone 3D de plus de trois som-
mets se retrouvent exactement sur lerme” plan. Une contrainte de planaritous semblait donc
nécessaire pour corriger cefdut. Les esultats obtenus avec l'introduction de cette contrainte sont

tres appeciables comme on peut le constater sur la figure 4.1.
(a)
(b

)

(c)

FiG. 4.1: Résultat de I'application de la contrainte de plaradt polygone. (a) Un cube emtma-
nuellement et deux polygones, caksiiSéans contraintes de planarih) Vue de haut; les deux poly-
gones ne sont pas planaires. (c) Les polygones se sontespes I'application de la contrainte de
planari€ de polygone.

Il faut cependant noter que ce n'est pas parce qu’on a une contrainte de planatiti polygone
gue ses sommets se retrouveront exactement suerieamplan. Cette contrainte ne fera que s’ajoater
celles composant le syshie déquations forra’pour le calcul de la position d’un point. Lasdlution
de ce sysme par moindres cas donnera la contrainte autant d'importance qu’aux autres (sauf
en cas de contraintes pardés, comme ceci sera aberdl chapitre 6). De plus, chaque sommet

d’'un polygone est calcalindependamment des autres, selon les contraintes qui s’y appliquent. La
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planarig€ du polygone n'est donc p&wrcéemaisinfluen&e En pratique, on a meseides distances
points-plan de support de I'ordre de 0.0001 lorsque les points 3D dem& sont normalés entre 0
et 1 et que seules les contraintes de plaaatide coplanaegtsont utili€es, ce qui estes satisfaisant.
Par contre, celagpendegalement des autres contraintes qui concernent les primitives, la distance au
plan pouvant augmenter lorsque les primitives sont plus contraintegsuéat obtenu au niveau de
la distance point-plan de support egtesnient d"au fait qu’il existe plusieurs solutions possibles pour
gue la position d'un point satisfasse seulement ses contraintes de position. En effet, on aeou plus t”
gue la Esolution par moindres cas minimisait la distance d’'un poiattoutes les droites (ou plans)
3D qui le dfinissaient (section 2.1.2). Il est possible qu'il existe plusieurs positions du point qui
minimisent cette distance. L'ajout de la contrainte de plamg@fmet de choisir la position la plus
proche du plan de support caleul”

De plus, la pesence d'une contrainte de planagidur un polygone permet de calculer la position
de points qui n'ont pasté mis en correspondance (par exemple, s’ils ne sont visibles que dans une
seule image). En effet, il faut troeqjuations pour trouver les trois coordees’d’'un point. Nous avons
VU qu’une contrainte de position ermgre deux ¢quations 3.4 et 3.5). L'ajout d’'une contrainte de
planarig pour le polygone auquel appartient le point permet d’obtenir la @misgéquation €quation

4.2). On peut ainsi obtenir la position du point dans I'espace 3D.

4.3.2 Coplanarite
Définition
Une contrainte de coplanai€xprime le fait que plusieurs primitives se retrouvent surdene”
plan, par exemple des affiches sur un mur ou la base d’objets se trouvant sur une table. Similairement °
la contrainte petédente mais en plueggral, cette contrainte nous permet de calculer un plan moyen

pour I'ensemble des points foepar les primitives (points, lignes, polygonesfidies commetant

coplanaires et de rapprocher les primitives de ce plan.

Spécification et utilisation

L'usager indique les primitives 3D coplanaires dans Engcen slectionnant leurs primitives 2D
correspondantes dans les images. Lors de la reconstructioeod@tge, le systme calcule, pour
chaque ensemble de primitives coplanaires, le plan “moyen” (i.e. le plus proche) des points provenant
des diférentes primitives (points, sommets des polygones et couples de points extraits des lignes). Ce

plan est calc de la néime margre que pour une contrainte de plarede polygone (voir section
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4.3.1). Une contrainte de laenie forme que celle de planarigquation 4.2) est ajoe¢ au calcul de
la position 3D de chacun des points appartenant au plan moyen, i.e. de chacun desgsoats|i’
contrainte de coplanaeit”

Cette contrainte s'are tes utile pour indiquer les relations dentactentre parties du made.
Par exemple, si on veut pouvoirespfier qu’un objet se trouv&ur un autre, on peut simplemergfitir
les points de contact de I'objet du dessus conetaat coplanaires avec la/les primitivesfidissant le
haut de I'autre objet. On rapprochera ainsi les deux objets I'un de l'autre pusguju’ils semblent se
toucher dans le madé reconstruit. Pour la plupart des objets dans leseseelles, il existe presque
toujours une face que I'on ne voit pas (les objets ne flottent d’habitude pas en I'air). On peut deviner
cette face et la dessiner approximativement sur les images, puis indiquer une contrainte de @planarit”
entre cette facette et l'objet sur lequel elle repose. Onggalement contraindre les sommets visibles
de sa face caele’a étre coplanaires avec la face visible de I'autre objet.

Lorsque I'on éfinit une nouvelle relation de coplanarghtre un polygone et une autre primitive,
on \érifie si le polygone se trouvee@ dans une liste de coplanaritSi c’est le cas, on ajout °
cette liste la deudme primitive de la relation. En effettant done’qu’il n’y a qu’un seul plan qui
puisse passer par un polygone, un polygone ne peut appartemiunseul ensemble de primitives
coplanaires. Il n’en est pas deemé pour un point ou une ligne puisqu’ils peuvent appariznine

infiniteé de plans.

Résultats

Cette contrainte fournit de nettes aliorations au moele reconstruit comme on peut le voir aux
figures 4.2 et 4.3. On peut aussi y remarquer I'apparition de nouveaux points 3D dont la position a pu
étre calcute gecea I'ajout de la contrainte supghentaire de coplanagit1l est important de noter
gu’ici aussi hous n’obtiendrons pas de coplarsagitacte da la méthode dee&solution par moindres
carés. Les primitives se rapprocheront d'un plan moyen tout en tertaiement de satisfaire les

autres contraintes auxquelles elles sont soumises.
4.3.3 Paralkelisme
Définition
Une contrainte de paralisme exprime le fait que des primitives sont palal dans la sne.

Cette caradfistique se retrouveds souvent autour de nous et il est important de pouvoir I'exploiter

dans notre syste. Deux droites paralEs en 3D ne le seront plus une fois pregst'en perspective.
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(b)

FiIG. 4.2: Influence de la contrainte de coplararid) Primitives “flottantes”. (b) Primitiveguhies
par I'application de la contrainte de coplanaréhtre les points des primitives du haut et le polygone
du bas.

FiG. 4.3: Influence de la contrainte de coplarar{g) Primitives “flottantes” (b) Primitives coregs.
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Inversement, deux droites pas#s sur une image ne le sont pas émnent dans I'espace 3D. Il est
ainsi difficile de dftecter automatiquement cette cagastique (par exemple, en utilisant les points
de fuite des droites de l'image). Il estgfgrable que I'usager I'indique explicitement car il utilise
la ¥mantique de la sme et peut ainsi donner plus d'information, et souvent plus facilement, qu’un

algorithme de dtection automatique.

Spécification et utilisation

Parallélisme de polygones

THEOREME 1 (CONDITION DE PARALLELISME DE DEUX PLANS)

Si les plans
a1z +by+cz+d =0 et a2t + boy + coz +do =0

sont parakles, les vecteurs normad¥% = [a1 by cI]T etNy = [as by cz]T sont coliréaires

(et inversement).

L'usager n'a qua sggcifier les polygones paralEs dans la &e en alectionnant leurs primitives
2D correspondantes sur les images. En utilisant les positions 3D de ces polygonesesdtisl’

d’'une premere igration de convergence, le syisté peut calculer olecuggrer les normales d’'une

~

liste de polygones parales. Il peut ainsi calculer une normat®yenneV,,,,, = [a b c]T, ou

. N:
Nmoy = Z; Za

avecN; la normale du polygoné et n le nombre de polygones de la liste de polygones palesl”
dont la normale est disponible. Cette normale moyenne sera ensuiteestilbolis les polygones
de la liste. Evidemment, si I'un des polygones galEsune normale et par 'usager ou calcega
partir de points en&s par l'usager, celle-ci est tout simplement praggdyfous les autres polygones
paralEles.

Il est a noter qu'il faut faire attention ica T'orientation (sens) des normales qui entrent dans
le calcul de la normale moyenne (voir les normaMset N3 de la figure 4.4). En effet, deux plans
paralEles peuvent avoir des normales de sens contraire, bien quende direction. Faire la moyenne
de telles normales introduiraient alors des errem@ries puisque I'on obtiendrait un vecteur ogent”
de faon touta fait différente. Il nous faut donc choisir arbitrairement une des deux orientations de

normales possibles (par exemple, celle du premier polygone de la liste) et renverser celles de sens

Lpar dfinition, des vecteurs p@s par des droites paraliés sont ditsolinéaires
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contraire. Afin de dterminer les normales de sens contraire, nous formons le produit scalaire des
deux normales. Si celui-ci est @rieura 0, I'angle forn& par les deux normales est obtus 0°) et

les deux normales sont considés de sens contraire. Cette hymsth peut s'aarer incorrecte dans

le cas @'les approximations que I'on utilise sont fausses, mais la reconstruction est alors tellement

mauvaise gu'il est de toute fan risqLé de vouloir y ajouter des contraintes. Ceci n'est encore jamais

[
N, [F2

<__ ..... _>

arrivé lors de nos tests.

F1

FIG. 4.4: Diverses normales sur une forme simple.

Une fois cette normale moyennég,,,,, obtenue, on peut ajouter une contrainte au calcul de chacun
des sommets des polygones. On voudrait que la normale du plan de support du polygone auquel
appartient chaque sommet se rapproche le plus possible de la normale moyenrez c@loubeut
donc ajouter une contrainte de normale au calcul de la position d’'un sommet du polygone, tel que

décrit dans la section 4.3.1 et expgrpar I'equation 4.2.

Parallélisme de lignes

Dans le plan, deux lignes sont paeddls lorsqu’elles ne s’intersectent pas. Ce#énition n'est
plus valide dans I'espace puisqu’il est possible que deux lignes 3D ne s’intersectent pas et ne soient
pas pour autant parales €kew lines Deux lignes sont paralés en 3D si elles ont laenie direction

et se trouvent donc sur unamie plan.

DEFINITION 1 (PARALL ELISME DE LIGNES 3D)

Deux lignes 3D sont paralles lorsqu’elles sont coplanaires et ne s'intersectent pas.

L'indication de lignes paradiles se fait de maeie similaire aux polygones ewrlsctionnant les
lignes 2D correspondant aux lignes 3D qui sont pal@dl.” Nous avons choisi deux contraintes parmi
celles possibles pour regsénter cette relation.

Rappelons tout d’abord que pour calculer la position d’'une ligne 3D, nous cherehoms °
trouver les sixeléments du vecteur reggéntant les coordoaas de Ricker de la ligne, L =

[Pmy P, Py, Py, Py, ch]T(voirsection3.4.3). La direction deest donee par le vecteur
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D = [Py, Py, ch]T et la normale au plafl,,;, passant par la ligne et I'origine est deenpar
Norig = [Py:  Puy ny]T (voir I'annexe A pour plus deetails). Nous avons dorevidemment
D 1 Il,4 puisque la direction d’une ligne est perpendicula@ri@ hormale de tout plan passant par
cette ligne.

Soient deux lignes paralies’, et Lo, et donc leurs direction®; et D, sontégales. Il passe un
seul planll; par L, et l'origine (que nous appellerons le plagne-originede L). PuisqueL, a la
méme direction qué.q, il existe un plan paratleall; passant paf.,. La directionD, de L est donc
elle aussi perpendiculaire la normaleN; deIl; (voir la figure 4.5). Dans notre preere n€thode,
nous allons imposea [a direction de toute ligné d'etre perpendiculaira foutes les normales des

plans ligne-origine des lignes qui lui sont paskdks.

(O,%,O)

FIG. 4.5: Construction pour illustrer le paraisme de lignes 3D.

Soit une ligneL de directionD = [Px Py PZ]T. Soit un ensemble de lignds paralElesa
L. Si la normale au plan ligne-origine dg est dfinie commeN; = [a,- b; ci]T, nous pouvons
ajouter, pour chaque lignk; paralele a L, une€équation au systhe destiaa calculer la position de
L:

SE R

8

[0 0 0 a; bi Ci]

‘Qho =
I
=

P,

qui repesente le fait quéV; L D, pour toutes les lignek;. Etant done’que nous utilisons une tech-

nigue de €solution par moindres cas, ceefuations devraient permettre de contraindre la position

de la ligne en tenant compte des directions de toutes les lignes qui lui sontlesrall®
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Pour notre secondeeattiode, nous utilisons une approche similaire au gEisihe de polygones.
Le syseme tente de calculer une directioroyenneD,,,,, = [Dm D, DZ]T pour toutes les lignes

d’'un ensemble de lignes pawlis ar

Zi D;

[%n%/: n

avecD; la direction “normalise” de la ligneL; etn le nombre de lignes paralEsa L.

Pour chaque ligné; de 'ensemble des lignes pael#s, on ab,,,, L N;'m.g et donc
Py,
(D, D, D,|| P | =0.
Py
On peut donc ajouter au calcul de chacune des lignes de cet ensesghkitbn
Py T
PZL‘Z
PZ/Z —
(D, -D, D, 0 0 0] po|= 0.
Py
L PZ .

Propagation

Une contrainte de paralisme doitetre propagé a travers le systhe car c'est une propité
transitive :
PROPRETE 1

Soient trois plansly, IT, etIl. SiTl; || I, etIly || IT3, alors par transitivé; IT; || IT;.

Ainsi, sil'on a c&fini deux listes distinctes de primitives paeddis et que I'on ajoute une contrainte
de paraklisme entre deux primitives appartenant respectivemehacune des listes, il faut fusionner

les listes correspondantes.

Résultats
Parallélisme de polygones

La figure 4.6 montre I'aralioration obtenue par I'ajout de contraintes de patiine entre les
diverses primitives d’une soe.

Sur toutes les smes testés, nous avons pu nous rendre compte que la contrainte deljmal
est essentielle pour corriger lesfdlts qui surviennent lorsque I'on n'utilise que des contraintes de

cowespondance.
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FIG. 4.6: Résultat obtenu par I'application de la contrainte de peliaitie de polygones. (a) Vue
d'une se&ne reconstruite. (b) Vue deté"de la neme sene avant I'application de contraintes. On
remarque lesefauts au niveau des pattes de la table, de ik Isoi la table et du cadre sur le mur. (c)
Résultat apes I'application de la contrainte de pasdi$me.

Parallélisme de lignes

Les deux nethodes de calcul d’'une contrainte de patathe de lignes n'ont paté compages
formellement mais donnent visuellement desuitats similaires pour les exemples éssPar contre,
la premére méthode ajoute au calcul d’'une ligne autarggliations qu’elle a de lignes qui lui sont pa-
rallele tandis que la deunine n&thode ajoute unequation au calcul de chacune des lignes d’une liste
de lignes paradiles. Il nous semble donc que la demReé nethode permet de donner aux contraintes
de paraklisme un poidegal aux autres contraintes et est ainsi plus correcte. C’est celle que nous
utilisons.

La figure 4.7 (a) montre deux lignes affichant un peold de paradiisme qui sera corrigpar
I'application d’'une contrainte de paraliSme entre les deux lignes. On en voit ésultata la figure
4.7 (b).

Le paralElisme applige”aux segments est une fonctionmalif(l’il restea implanter mais qui
s’averera tes utile pour corriger lesefauts que I'on peut encore remarquer dans certairesesc’
au niveau desatés des polygones. Cette extension sera sim@puter puisque les deux sommets
définissant un segment peuvegalement éfinir la ligne qui passe par le segment. Il suffit alors sim-
plement d’appliquea cette ligne les contraintes de pagifiime acrites pecddemment et la position
des points (et donc du segment) sera mediéh corsjuence.

La paralElisme entre un polygone et une ligne constiégalément un ajout iatessant et facila

implanter. Il ne s’agit que deddinir la direction de la ligne commetant perpendiculaira la normale
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(b)

FiG. 4.7: Résultat obtenu par I'application de la contrainte de peliaitie de lignes. (a) Deux lignes
qui devraientefre parakles mais ne le sont pas. (b) Les lignes de la figure (a&sagjout d’'une
contrainte de paradlisme entre les deux lignes.

du polygone.

4.3.4 Perpendicularié
Définition

Une contrainte de perpendiculari€xprime le fait que deux primitives sont perpendiculaires. On
peut retrouver cette caracistique aussi 8quemment que le paralisme dans les soes architectu-
rales.

Nous avons pu observer que plus agiaignait dans I'espace des primitives de calibration, plus les
polygones devenaient incks’comme on peut le remarquer sur I'imagla figure 4.8 ala primitive
ayant servia calibrer I'image est le petit culmdroite. Cette contrainte s’est donea€ récessaire
afin de corriger ce probhe. La contrainte de paraliSme appligeé aux ofés des biés a permis
de corriger une partie du prabhe. Toutefois, les b&s continuaient @fre inclirées, neéine si leurs

cOtésétaient parailes deuwa deux.

Spécification et utilisation

Tout comme pour le paralisme, l'usager indique une relation de perpendicdagt
slectionnant les primitives 2D correspondant aux primitives 3D corestnDes couples de pri-
mitives perpendiculaires sont alorsénss dans le syste. Le gestionnaire de contraintes s’occupe

de propager cette contrainte de perpendicdaritfavers le systhe. En effet, toutes les primitives
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paralElesa I'une des deux primitives de la relation smgalement perpendiculairesl’autre. Le
gestionnaire va donc iegér autant de couples de primitives perpendiculaires gqu'il y a de primitives
dans les deux listes de paditme assoeés aux primitives mises en contrainte de perpendiceilarit”

initialement.

Perpendicularité de polygones

THEOREME 2 (CONDITION DE PERPENDICULARITE DE DEUX PLANYS)

Si les plans
a1z +by+cz+d =0 et a2t + boy + coz +do =0

sont perpendiculaires, les vecteurs normalix= [a1 b cI]T etNy = [as by CQ]T le sont

aussi (et inversement). C’est pourquoi la conditi@eessaire et suffisante de perpendicidazit
a169 + ble +cicp = 0.

Ceci est illuste’a la figure 4.4 pour les facdg et F, du cube (apgs propagation de la contrainte, on

auraégalemenk, 1 F3 puisqueF; est paraktlea F3).

SoitTI; le plan de support d’'un des deux polygones d'une relation de perpendeuldigst
orthogonala’ l'autre planIl, de la relation ainsi q& I'ensembleS de tous les polygones parliks
alIl,, et inversement. Si I'on conrtala normaleN; de Iy, on peut ajouter une contrainte simple
au calcul de la normale moyenné§,,,, de S (voir section 4.3.3) puisqu'on &; L N, selon le
théoeme 2 et donaV; - N,y = 0.

Cette contrainte peugégalementefre utilisfe avec les contraintes gqdanarite de polygone
(section 4.3.1) et deoplanari€ (section 4.3.2) en ajoutant umguation au calcul du plan moyen
II= [a b c d]T. Si on a un polygone perpendiculaimeun polygone de ce plan moyen, sa nor-
maleN’ = [o' ¥ ] estégalement orthogonakela normale du plan moyeN = [a b ] et

ainsi
N-N =qad + 00 +cd =0.

On peut donc ajouter au calcul flelequation

[a’ oo 0]

QU O T
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Perpendicularité de lignes

La méthode utili€e pour inggrer la perpendiculagtde lignes est similaira celle utili€e pour
les polygones. En effet, deux lignes perpendiculaires ont des directions perpendiculaires. On peut
donc utiliser les directions de chacune des lignes pour contraindre un peu plus la direction moyenne

calcuie pour les listes de lignes paeddisa chacunes de lignes de la relation d’orthogoaalit”

Résultats

Les ®sultats obtenus par I'ajout de ce type de contrainteetintrés satisfaisants. Ea peine
guelgues #trations de convergence (de l'ordre d’'une dizaine), toutes les primitiveseaaslisé re-

dressent comme on peut I'observer sur 'image de la figure 4.9.

FiG. 4.8: Inclinaison des primitivesloigrées de la primitive de calibration (le petit cuberoite).

FiG. 4.9: Primitives incliees corriges par I'activation de la contrainte de perpendic@arit”
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4.3.5 Intersection de lignes

Si deux lignes 3D sonkgantes, cela implique deux progtés

1. Les lignes sont coplanaires ;

2. Les lignes ont un point commun.

Pour calculer la position dans I'espace de ce point d’intersection, deux approches sont possibles.

e Sil'usager indique les deux lignes 2D, ainsi que leur point 2D d’intersection sur les images

nous obtenons deux plans pour le point (les deux plans orthogonaux cgfirlessent) et un

plan par ligne, pour un total de quatre plans. Le point cheagbpartienta’tous ces plans et

nous avons donc assez de contraintes pour pouvoir en calculer la position 3D. Il est important
gue le point 2D ne soit pas pris sur l&emé image que les deux lignes 2D puisqu’il y aura
alors redondance d’informations, les quatre plans s’intersectant alors en une ligne 3D et non
un point. Cette contrainte pourrait aussi ssdyalisera I'incidenced’un point sur une ligne.

En choisissantgdans deux images diffentes une ligne 2D et un point 2D sur cette ligne, on

obtient trois plans pour calculer la position du point.

¢ Sile point d’'intersection n’est pas visible, I'usager n’'indique que les deux lignes. Chaque ligne
donne un plan : celui qui passe par la ligne 2D et sa position 3D (qui a donc besti@a d'”
connue). Afin d’obtenir le plan manquant nous pouvons projeter I'une de ces deux lignes sur
une autre image en utilisant la matrice de projection correspondante afin d’obtenir une ligne
2D sur I'image. Nous obtenons donc un treisié plan passant par la ligne 3D. Une fois les
nouveaux plansetivés, on peut calculer leur point d’intersection et ainsi obtenir le point d'in-

tersection des lignes en 3D.

Ces deux approches supposent bigncgie les matrices de transformation des images ainsi que les
positions 3D des lignes sont disponibles afin de pouvoir calculer les ptarsseires.

Cette contrainte n'a petfe impEmeng€e en raison de contraintes de temps, mais cela peut se
faire relativement rapidement. C’est une contrainte qui ses utile pour former des polygonas °
partir de droites traggs dans des images dif€ntes et pour faire se rejoindre des droites/segments.
Par exemple, la reconstruction de grands murs pouetatdifficile si I'on doit absolument dessiner
un polygone qui le recouvre eatement et gu’aucune image ne permet de voir le mur en entier. Par
contre, reconstruire se®tsa partir de plusieurs images puis lesunir en un polygone une fois

gu'’ils sont tous disponibles, permettrait d’obtenir la position 3D du mur.
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4.4 Extensions

Les ®Bsultats obtenus par 'ajout de toutes ces contraintes ont produit une netteratioh sur
tous les modles tests. Il serait donc imtfessant de continuer dans cette voie et d'ajouter d’autres
contraintes pour offrir plus de possibdi&a I'usager quana I'amélioration de son magle.

Il est important de remarquer que l'usager constate normalement assez vite ce qui est incorrect
dans son moele, par exemple deux murs d’'uatbhent qui ne sont pas perpendiculaires ou une table
non planaire, il peut donc agir imediatement en appliquant la contrainte appegriDisposer de
contraintes additionnelles serait disposer de plus d'outils dpdhdtion” de moeles et aranerait
une plus grande flexibiktet de meilleursasultats.

Parmi les contraintes que nous jugeons comme pouvant avoir une influence sur & djualit”

mockle se trouvent :
e Descontraintes d’'anglgpour lesquelles on sggifie I'angle entre deux structures.
e Descontraintes de longueuyui indiqueraient que deux primitives sont de longuegalé.

e Descontraintes de syéatrie qui nous permettraient de ne reconstruire qu’'une partie d’un objet
symétrique et de laisser le sgshe latir le reste une fois la contrainte exgifiée. C’est une
des contraintes importantes dafa@de Egalement, comme le font remarquer Weik et Grau
[WG96], les humains sontds sensibles aux violations de relatiorepgétriques attendues.
lls considerent donc une contrainte de sgtmé commeetant tes importante pour obtenir des

reconstructions “subjectivement” satisfaisantes.

e Descontraintes de similar& qui permettraient d’indiquer des objets identiques naades
positions difErentes, par exemple des &r€s dans undiiment. Cela permettrait deduire de
beaucoup le temps de melsation déléments epétitifs d’'une sene, souvent gsents dans les

constructions de 'homme.

Desprimitives de plus haut niveague celles actuellement disponibles pourraggdlémentfre
introduites mais leur but serait surtout de faciliterdatié de I'usager platque d’angliorer la recons-
truction en tant que tel. Elles contiendraient implicitement un ensemble de contraintes. Par exemple,
une primitivecubepermettrait deelnir six primitives polygones contraintes par des relations de pa-
rallelisme, de perpendiculagitét de longueur. De telles primitives pourraiefie”organieés dans
des hérarchies, comme das@de Fa@deexploite extensivement et avec sasd'utilisation de
ces primitives. Elles permettesgalement deeduire efficacement le nombre de contraintes en un

ensemble non redondant.
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A un autre niveau, l'utilisation de poids ou de facteurs d'incertitude asseacichaquetype

de contrainte ainsi ga’’une contrainte en particulier permettrait de mieux adatrTeffet des
contraintes. Dans certainesses, on peut juger un certain type de contrainte comtaat plus im-
portant globalement qu’un autre. Deemég, pour une certaine partie du nets] ‘on voudrait pouvoir
indiquer qu’une contrainte sgifique est plus ou moins importante. Ainsi, la contrainte de position
d’'une primitive éloignée du point de vue ou d'un polygone vu d'un angle rasant destiatmoins
importante qu’une contrainte de position d’'une primitive proche de I'observateur ou d’'un polygone
vu de face. Uneerie de crieres serait déterminer et le systhe pourrait e suggfer des poids,

par exemple en fonction de la surface qu’une primitive occupe sur I'image.



Chapitre 5

Resultats

Car tout ce que je raconte, je I'ai vu, et si j'ai pu me tromper
en le voyant, bien certainement je ne vous trompe point en
vous le disant.

—Lettre a Stendhal
Nous pegsentons ici lesasultats obtenus par notre sstie pour divers types deestes, tant
au niveau de la calibration que de la reconstruction. Certaiggltets secifiques aux contraintes

utilisees ont dja puétre obsergs au chapitre 4 et ont clairemergrdontg 'utilite si ce n'est la

nécessit’de ces contraintes dans I'alotation des moeles 3D reconstruits.

5.1 Reconstruction des cararas

Dans cette section, no@waluons notre ethode de calibration. Pour ce faire, nous ne pouvons
utiliser une carafa syntletique et comparer la matrice correspondante avec celle que nous retrouvons.
En effet, leurs divers paragtres peuvenetie touta fait differents mais aboutir quandemea la
méme projection. La @cision d'un coefficient d'une matrice de projection n’a pas un lien direct
avec la qual#”de son approximation de la vraie axa” Plusieurs valeurs totalement diffhtes
peuvent aboutia des projections similaires. On n'a genser la diminution d’un facteur deoom
compens’par une translation vers lasse.

Nousévaluons donc principalement la qualité notre calibration en reprojetant le retalfecons-
truit a travers les matrices de projection caémd’sur les images correspondantes. Cette reprojection
se superpose aux primitives tesgs sur les images et nous permet aussiadifiet la pecision du

mocdEle reconstruit.
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5.1.1 Importance de la épartition des primitives de calibration

Les figures 5.1 et 5.2 montrent la calibration de lenme”image. Dans la preeng, les six points
utilisés pour la calibration or@té choisis dans le coin sapéur gauche de I'image (encers) tandis
gue dans la seconde, ils sont biepaftisa travers I'image (indiges par des éiches). Les reprojec-
tions du moele sur les images de droitetravers les matrices caledS avec ces six points parlent
d’elles-nEmes. Il est’noter que bien que la matrice de projection de la peegrimage soit de toute
évidence erroeé, la reprojection des points qui ont seaMia calculer est correcte, ce qui est taut ~
fait normal puisqu’on calcule une matrice qui doit transformer des points 3Dedagmdes points 2D
aux positions indigeés.

Ainsi, pour obtenir une bonne calibration d’une image, ilestentiefue les primitives choisies
soient bien epartiesa travers’image. Ceci dgcoule du fait que la matrice ne fait qu'approximer le
processus qui a permis d’obtenir 'image. En ne prenant que des poimts @ais un coin de I'image,
on utilise uneéchantillon non re@sentatif des points de I'image et donc de la transformation que leurs
equivalents 3D ont subie pour arriveces positions.

La solution de calibration consisee minimiser I'erreur globale d’'un systie déquations dans
lequel chaque§uation concerne la transformation effes|d travers une matrice, sur un point 3D
pour le faire correspondre avec un point 2D. La solution sera donc celle qui fera correspondre le mieux
ces points 3D transfores aux points 2D indiggs sur I'image. Sitous les points 2D se retrouvent dans
une petite egion de I'image (et/ou de I'espace), il se peut (et il est fort probable) qu'il y ait plusieurs
matrices de transformations qui arrivent aam® Esultatpour cette egion de I'imagePar contre, si
les points sont bierepartisa travers I'image, le hombre de solutions pour la matrice diminue. Notre
calibration est ainsi plus “contrainte”.

De plus, les erreurs d'imprision (dues au trage des primitives par un usager) s'accumulent
dans unee&gion de I'image et ont degpercussionsagatives sur la quaétde la matrice plus im-
portantes que si ces erreutaient distribees dans I'image. On demande au syst de faire corres-
pondre une petite partie du melda un ensemble de primitives 2D ; c’est ce qu'il fait mais une erreur
sur une zone restreinte se trouve amgéfdans le reste. Il est donc normal que I'approximation de la
transformation eellea I'echelle de I'image ergie soit moins bonne, voire congptiment fausse.

De méme, si on s’efforce d™“entourer” laczne 3Dpar les primitives de calibratiofixes(celles
dont on entre les positions manuellement) evitera le proldme des primitives qui s'inclinent lors-
gu’elles se retrouvent loin des primitives de calibration (figure 4.8). Malheureusement, cela est sou-

vent difficile car il est plus facile d'utiliser un objet de laes® dont on mesure ou estime les dimen-
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FIG. 5.1: Une image calil@@ avec des points mapartis.

FiG. 5.2: Une image calile@ avec des points bieepartis.
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sions dans son repé local plubt que de devoir mesurer des primitives eggecdans le regpe de la

s@Ene. De plus, il faut s’assurer que les primitives de calibration apparaissent dans au moins une autre
image et de fagn bien Epartie. Evidemment, si on ne reconstruit qu’un seul objet, le problest

plus facilement soluble.

Ainsi, la répartitiont image et spatiale des primitives de calibration a une grande influence sur
le résultat de cette calibration. De plus, l@anfiguratio spatiale est aussigs importante. Il est
connu que la calibration avec des poings@ssite I'utilisation de points non coplanaires. Sur I'image
de droite de la figure 5.3, on peut observerdsultat d'une calibration effeate”avec les six points
coplanaires indiges par des éiches dans I'image de gauche. Plusieurs autres configurations risquent
de poser prolgime mais les caramtiser repesente un domaine de recherche encore actif aujourd’hui.

Il faut donc retenir que si notre calibration ne nous satisfait pas, ilgteeitutile de etifier la confi-

guration spatiale des primitives empémss.

FiG. 5.3: Une image calile@ avec des points coplanaires.

!par “répartition” des primitives, on entend leurs positions dans I'image ou dans I'espace selon le cas.
2par “configuration” des primitives, on entend leur disposition les unes par rapport aux autres.
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5.1.2 Remarques
Reprojection du modele

Si I'on étudie la distance globale, en pixels, entre la reprojection diele@®@D sur une image
et les primitives 2D correspondantes, on peut remarquer gue lorsque I'on active les contraintes 3D-
3D afin d’ar€liorer le moele, cette distance augmente dans la plupart des cas. En effet, lorsque les
contraintes entrent en jeu, elles peuvesifiodher le modle pour corriger sesefiduts afin qu'il soit
plus conforme (visuellement parlamt)a alitc et donc plus susceptibleatié considié satisfaisant
par un observateur. Les sgstes déquations servara Calculer la position des primitives ne contien-
dront plus seulement des contraintes de correspondance mais aussi les autres contraintes, chaque
contrainte ayant le erme poids. L'importance des contraintes de position en sera donc éenétu”
la position calcude ne sera plus celle qui permettra au exyst 'de la reprojeter le plus exactement
possible sur sorduivalent trae’sur I'image, mais plat’la position qui satisfera le mieux toutes les
contraintes. Il est donc normal que la reprojection soit moins satisfaisante. De plus, la position de
la primitive 2D n’est pas exacte alors qu’elle constitue un gros facteur dans le calcul de la distance
d“erreur”. Les contraintes compensent donc pour l'iegision de I'interaction de l'usager ainsi que
pour celle affectant les primitives se trouvant loin des primitives de calibration fixes.

Par exemple, dans laexee de la tour, nous avons obsewrie distance maximale de 0.173 pixels
avant I'activation des contraintes, avec une distance moyenne de 0.039 pixels entrelenamojed”
et les primitives tragés. Apes activation des contraintes 3D-3D, la distance maximale @a8sk66

pixels et la distance moyenae0.047 pixels.

Au sujet des primitives utiliseées pour la calibration

En pratique, pour calibrer nos images, nous ne nous sommes servis que de points (incluant les
sommets des polygones). Nous avonjggeé la position des lignesetdit pas toujours assez fiable
pour risquer de ejrader notre calibration par leur utilisation, et par lenme”fait le modle. De
plus, les €sultats obtenus avec seulement des points smséatisfaisants. Deamnie, d'autres types
de contraintes (autres que celles de position) auraieetnewtilis€es dans le calcul de la matrice.
Pour des raisons de temps et de compderiimplantation par rappor I'incertitude de I'apport
d’amélioration que nous aurions pu en retirer, nous avoef@@rne pas nous y attarder.
Il faut noter que I'impecision de la primitive utilisé dans la calibration peut avoir une influence
sur son €sultat. Ainsi, si I'on place un point 2D sur I'image et que l'incertitude sur le calcul de sa

profondeur estlevée (par exemple, si le point est cachl s'il appartien@a’une primitive qui ne
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reprojette que dans peu de pixels), la calibration utilisant ce point sera moins satisfaisante.

5.2 Reconstruction de @ometrie

5.2.1 Senes testes

Nous pEsentons dans cette section kesultats obtenus pour quelqueerses avec des statistiques
sur leur reconstruction. Il est important de noter que nous utilisons une interface simple et que notre
sysEme n'est pas optimés Certains moeles ainsi que les images utéss pour leur @ation sont dis-

ponibles sur la page web asseeiau projettittp ://www.iro.umontreal.ca/labs/infographie/papgrs

Scene de syntlgse

Nous avons utilie”une sehe de syntbse simple afin deerifier certains comportements du
syseme puisque nous disposons alors des positions 3D exactes des primitivesautilis”

Cette sene contient sept objets cubiques formant un total de trente-trois polygones. Nous dispo-
sons de cing images degdlution 500x 400 de cette sme, prises des points de vue indigisur la
figure 5.4 par lesaries gris. La configuration des points de vueta€estinge en utilisant les plans
passant par tous les (ou un nombre suffisant de) points d'wmeenivhage (voir la figure 3.3 pour
un rappel des deux plans passant par un point de I'image). La position de daacaonfespond ap-
proximativemengl'intersection de ces plans tandis que la direction de ve# arise commetant

l'intersection des deux plans passant par le point central de I'image.

b g
b <

aay

FIG. 5.4: Positions des cing cards ayant sena Obtenir les images.

Les coordonaés 3D de six points du cube en damier sur le soketinentges pour calibrer une
premere image. Les autres images etdt Calib€es par correspondances. Larse a pris environ une

heurea reconstruire, avec les contraintes. Le eledésultant est montra la figure 5.5
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FIG. 5.5: Une vue syn#itique du modle reconstruit.

Les petits cubes

Cette petite serie a permis d'illustrer I'utilie’des contraintes lorsque les images sont de moindre
gualitt. Nous disposons de quatre imagesasmitition 320x 240 dont seulement une seule montre
l'arriere des cubes. Nous pouvons observer ces inageigure 5.6. La primitive de calibration est
le cube dont la face sepieure affiche un “A’. Trois des images (toutes sauf celle enabgauche)
montrent des primitives 2D traes par I'usager dont deux qui permettent d'observer la reprojection
du moctle a travers la matrice de projectioratErée pour I'image (en hawt gauche et en bas °
droite).

D0 a la Bsolution des images atla taille du cube de calibration, les primitives pkisigrées
du modtle reconstruit affichent desfiiutsevidents (image de gauche dans la figure 5.7) tels que
des polygones non planaires, non pa&lak ou non perpendiculaires. De plus, plusieurs cubes sont
incomplets car un ou plusieurs des sommets de leurs facesearritaient visibles que sur une seule
image et donc n'avaient petre mis en correspondance. Cedadits ontete corriggs par I'ajout de
contraintes entre les diverses primitives 3D. Ces contraintes emearpermis d’obtenir la position
des primitives visibles dans une seule image comme on peut le voir sur les images du centre et de
droitea la figure 5.7 (par exemple, le cube en baguche de la soe).

La figure 5.8 montre une nouvelle vue syetijle du modle reconstruit des petits cubes. Les

textures onet extraites des images et appes ‘sur le mogle.

Les autres mockles

Quelques-uns des melgs reconstruits incluent une tour jouet de cent dix polygones reconstruite
a partir de dix images en six heures (figure 5.9), usmede bureau de trente polygones reconstruite

a partir de six images en trois heures (figure 5.10) et une erefetiune centaine de polygones
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FIG. 5.6: Les quatre images des petits cubes, avec des primitivegs$rac reprojegs. L'image en
hauta gauche et celle en baglfoite permettent d’observer la reprojection du rledToutes except”
celle en bas gauche montrent les primitives 2D teas par I'usager.

{| Fowx Roty (@ @] Dol f| Rotx Roty [ rm| _Doly||

FiIG. 5.7: Amélioration progressive de la reconstruction des petits cubes. Les contraintes 3D ont per-
mis d’obtenir la position de primitives qui n'avaient ptré calcutes avec les contraintes de corres-
pondance uniquement, par exemple les cubes dans le ceiteinfgauche.
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FiGc. 5.8: Une vue syntttiqgue du modle reconstruit des petits cubes, avec des textegetement
extraites des images.

reconstruitea’partir de neuf images en cing heures (figure 5.11). Chacune des figures comprend une
des images empl@gs dans la reconstruction (avec le mledEn reprojection par-dessus) ainsi qu’une

ou plusieurs imagesegérées de points de vue systitjues arbitrairea Maide du moele reconstruit.

5.2.2 Reconstruction des primitives

Nous avons pu observer que la reconstruction satisfaisante d'une priméfpemd de quelques

facteurs importants :

¢ |e choix des points de vue utiés pour reconstruire cette primitive ;
¢ le niveau de complexét{nombre de primitives et nombre de contraintes) dedasc’

¢ la qualig du trae’ de la primitive 2D sur I'image quiepend elle-raine de l'usager, de la
résolution des images et de la visilglitle la primitive (cacké ou qui projette dans un petit

nombre de pixels par rappatsa surfaceeglle) ;

e |'angle duquel la primitive est obseare’

Choix des points de vue

Il est connu que la stéo employant des casmds espa®es produit desesultats beaucoup plus
stables et @¢€is que lorsque les camrds sont proches. Ceci est dl fait que les rayons que l'on in-
tersecte pour obtenir les positions des points ne sont pasgbesadit la profondeur cal@mg”est ainsi
beaucoup plus ecise que lorsque les directions des rayons sont presquesfegalla figure 5.12 per-
met de comprendre pourquoi I'imgeision sur la profondeur est plateiée lorsque les points de vue

sont rapproces. En effet, sur les deux figurespentes, l'incertitude de la position du point 2D est
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FIG. 5.9: Une image d’'une tour jouet et trois imageskgées de points de vue arbitrair@partir de
sa reconstruction. On a reprade moatle obtenu sur I'image originale avec la matrice de transfor-
mation calcute pour cette image. Les textures egalemeneté extraites des photos.
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FiG. 5.10: Une image d’'un bureau et une vue sgfithie du modle ggréré, avec les textures extraites
des images originales.
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(CY (b)

FiG. 5.11: (a) Une des images ayant sexveconstruire la cafatie avec le magle reprojet” (b) Une
vue du moele reconstruit avec quelques textures extraites des images.

la méme, tel qu’indige’ La zone grieé repesente laggion 3D dans laquelle peut se trouver le point.
On observe que cettegion est bien plustendue lorsque les points de vue sont rapmedithage
(a)) que lorsqu’ils sontloigrés (image (b)). AinsiRekonproduit de bien meilleursesultats lorsque
les points de vue utiles sont 5 différents. Par le mrhe fait, le processus d’acquisition d’'images en
est simplifé car nous avons moins de contrairsegspecter. Moins d’'images sorgagssaires ce qui
permet de traiter plus facilement des environnementseikrsdus. Ainsi, les primitives reconstruites
a partir de points de vugldignés sont mieux reconstruites que celles reconstruites uniquerpantir

de points de vue rapproeh.

La figure 5.13 montre deux images des petits cubes avec une primitive 2D ligee waos
chacune. Le cube comportant un “A” est celui qui a sara calibration des images et il n'y a aucune
autre primitive dans la sne. Les deux images oe€ prises de points de vue rappreshla figure
5.14 montre le@Sultat de reconstruction obtenu epta mise en correspondance des deux lignes. La
position de la ligne n'est pases satisfaisante. Pour I'exemple de la figure 5.15, on a rempiae”
des images par une autre prise d’'un point de vue appds premere. Le Esultat monea la figure
5.16 permet de voir nettement I'&hidration obtenue.

Par contre, I'ajout d’une contrainte (dans ce casci@)a la sene de la figure 5.13 permet

de corriger ausgit™la position de la ligne. La figure 5.17 montre kesultat obtenu aps I'ajout
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@

Imprécision image identique Imprécision espace différente

(b)

FiGc. 5.12: Effet du choix des points de vue. (a) Deux points de vue rapgpsoehl'impgcision
en espace 3Desultant pour le calcul de la position d’'un point. (b) Deux points deela@grés et
l'imprecision en espace 3[@slltant pour le calcul du emie point.

d’'une contrainte de coplanaitntre la ligne et la face sepéure du cube de calibration. D’autres
contraintes auraient pu permettre d'arriver aeme gsultat Evidemment, les agliorations obtenues
dépendent beaucoup du nedd, des senes 2D et des casras disponibles, du nombre de contraintes
dans le systie, etc. On ne pegnoncer deggle grérale en ce qui concerne 'atidration poten-

tielle d’'un modele étant done’le nombre de facteurs entrant en jeu dans sa reconstruction. Tout au
plus avons nous consgatjue, dans la plupart des cas, les contraintes semblent compenser pour la
restriction de position des points de vue.

Sur la figure 5.18, on peut voir deux lignes &as’sur deux des images de larse de syntise,
prises de points de vue rapprash’Une vue de la ligne reconstruite se troava figure 5.19, sur
laguelle estgalement indigeé la position de la ligne “B0rique”. On peut ainsi observer I'erreur sur
la position de la ligne reconstruite. Sur la figure 5.20, on atleedeux lignes sur deux images prises
de points de vue és differents. La position caloe# est beaucoup plus correcte, comme on peut le
voir sur la figure 5.21.

Cet exemple permet de constater quenm”si la sene comporte plus de primitives et de
contraintes et que les matrices de projection sont bien essul'influence des points de vue se fait

encore sentir. L'exemple de la figure 5.22 montre la reconstruction correcte d'une ligne obtezrie apr’
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FiG. 5.13: Deux images provenant de points de vue proches, sur lesquelles anungdigjine 2D.

Rotx Roty Dolly

Save | Close |

FiG. 5.14: La ligne 3D reconstruita 'aide d’'une contrainte de correspondance entre les lignes 2D
des images de la figure 5.13. Sa position est incorrecte.

FiG. 5.15: Deux images prises de points de el@grés, sur lesquelles on a teaahe ligne 2D.
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NI |

FiG. 5.16: La ligne 3D reconstruita 'aide d’'une contrainte de correspondance entre les lignes 2D
des images de la figure 5.15. La position de la ligne est bien meilleuadatigure 5.14.

FiG. 5.17: La ligne 3D de la figure 5.14 coreg apes I'ajout d’'une contrainte de coplanariehtre la
ligne et la face sugrieure du cube.
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FiG. 5.18: Deux images provenant de points de vue proches, sur lesquelles anungdigjine 2D.

Ligne reconstruite

T

Ligne "théorique”

’
’
,
’
’
,

FIG. 5.19: La ligne 3D reconstruite avec les primitives de la figure 5.18.

=-§ Bekon Image Viewer: cubed.rgb =-i Rekorn lmage Viewer: cubed.rgb

FiG. 5.20: Deux images prises de points de el@greés, sur lesquelles on a teaahe ligne 2D.
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FiG. 5.21: La ligne 3D reconstruite avec les primitives de la figure 5.20.

une seule #fation sur un magle complexe. Ainsi, plus le systie est stable, plus la reconstruction
des primitives sera rapideconverger.

Il est inttressant de remarquer que pour les exemples pour lesquels la position 3D dedssligne
incorrecte, la reprojection de la ligreetfavers la matrice de projection calealcorrespondait és
biena la primitive tra€e.

Apres avoir effecta’les n€mes tests pour un point, nous avons pu nous rendre compte que la re-
construction des points semble moirgpdhdre des points de vue que les lignes. Ceux-ci sont souvent
plus contraints que les lignesidleur appartenanaeun polygone, lui-rameéventuellement soumis
a d’autres contraintes comme la plaradg ses sommets, le paedibime, la perpendiculagt’etc. De
plus, lorsque nous reconstruisons un point, nous calculons ses trois cams@iors que pour une
ligne, ce sont les six coordoees de la matrice de iRlKer de la ligne que nougtErminons. Ces six
coordones n’'ont peuefre pas toutes laemie influence dans la reconstruction de la ligne et il serait

intéressant a@fudier cet aspect plus eetdil.

Reconstruction des objets incomplets

Les contraintes de normale, de plaraud€ polygone et de coplanaripermettent de reconstruire
la position de primitives sans gque celles-ci aiett mises en correspondance. C’est un avantage tr°
intéressant car cela diminue le nombre de primitigesacer et le nombre de vuesagssaires la
reconstruction d’un masle.

En effet, il faut trois plans pour trouver la position 3D d'un point. Sa contrainte de position
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©

FIG. 5.22: (a) et (b) : Deux primitives lignes mises en correspondance sur uelenammplexe. (c)
La primitive 3D @sultante a@s une seuleétation.
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en fournit deux. Les quatre types de contraintes mengiesrti-haut permettent d’ajouter le plan
manguant au calcul.

De méme pour les lignes, une contrainte de position de ligeerg” un plan. Il n'en manque
gu’un pour pouvoir dferminer la position de la ligne dans I'espace. Une contrainte impliquant la

ligne fournit un tel plan.

Impr écision au niveau des primitives 2D

Il est important de noter que la reconstruction de primitives \auga angle rasant est beaucoup
moins pecise que si les primitives sont vues de face. Les cooekmdans le rege de I'image sont
obtenues en indiquant les poired’@€cran. La pecision des mesures est donc au pixelspet neée
si on peut agrandirzoomej arbitrairement la zone poie€, I'information du pixel (sa couleur) est
indivisible et il devient difficile d’estimer exactement la position des segments et desdbimigrieur
d’'un pixel. Cela peut beaucoup faire varier la reconstruction d'un point si celui-el@ghé dans
l'image et qu’'une grande partie d'un polygone projette dans ce pixel. L'aire (en pixels) couverte par la
projection d’un objet (angle solide entre une surface et sa reprojection) a donc une grande importance.
Des variations de I'ordre du pixel dans le placement de la primitive peuvent avoir une grande influence
sur sa reconstruction dans I'espace si cette projection ne recouvre gue quelques pixels. kuevrait ~
possible de éferminer des mesuresedaluation qui prendraient en compte des mesures comme la
surface couverte par la projection d'un objet, etc. afin de pouvoir donner un poids apgrdari’
contrainte correspondante.

Sur la figure 5.23, on peut voir I'image @droite) d’'une table dont le dessus est vu d’'un angle
rasant. Sa reconstruction esepehtea gauche. Sur la figure 5.24 (a), on peut voir la table du dessus.
Le point indiqLe par une #iche dans 'image 5.23 (b) est celui qui est le plus susceptibteechffect’
par une impecision au niveau du traades primitives. Nous avonepla& ce point 2D de 4 pixels
vers la gauche et de 1 pixel vers le haut. ksultat obtenu dans la reconstructionespguelques
iterations est @seng sur I'image 5.24 (b). On voit que la position de la primitiveta dssez affeet.

Le méme test effeciavec un sommet plus proche de I'observateur n’a permis d'observer gegun tr
leger @&fplacement de la primitive 3D correspondant au somrmeplads.

Nous pouvons estimer la position d’'une primitive cael{Comme le sommet d’'un polygone, par
exemple) en suivant les deuxesas visibles correspondantes. Cela et pratique car nous pouvons
ainsi tracer plus de primitives que celles effectivement visibles mais nous nous exposons ainsi au

risque de commettre une erreur d'inpision plus importante sur cette primitive que sur les autres.
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(a) (b)

FIG. 5.23: (a) Reconstruction d’'une table (b) Une des images originales, avec ¢demegrojet”

(a) (b)

FIG. 5.24: (a) Table vue de haut. (beRlltat apes un Eger dplacement d’'un sommet du polygone
2D.

Ce risque est dimirailorsque I'on soumet la primitiva des contraintes sugphientaires.

5.3 Convergence

Rappelons qu'unéération de convergencest le processus qui calcule les matrices de projec-
tion a l'aide des positions 3D valides puis calcule de nouvelles positidizde des matrices ainsi
disponibles.

Pour toutes les smes tegtés, chaquedtation a pris moins d’'une seconde sans les contraintes et
moins de deux secondes avec les contraintesessiVi e tableau 5.1 permet de voir le temps d’'une
iteration pour diverses enes, avec et sans les diffntes contraintes. Le nombre de points et de
polygones de chaque e est indige ainsi que le nombre de primitives impliggs pour chaque

type de contrainte, si cela s’applique.

Afin d'evaluer la pecision et la convergence de notre syse, nous avons utiksla sehe
synthétique dcrite au @but de la section 5.2.1. Nous avons suivi la variation de position 3D des
trois points indiqes sur la figure 5.25 (a) de coord@as respectives (-2,3,0), (0,2,-2) et (1,2,-2). Les

trois courbes de la figure 5.25 (b) repentent la distance en coordera’du monde entre la position
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[ contraintes/sene | cubes | synttese | bureau | tour | cafetere |
[ nbpoints/polygones | 47/24 | 57/72 [ 38/29 [ 169/110 | 97/94 |
sans 0.06 0.16 0.07 0.71 0.27
+normale 0.08 0.25 0.10 0.93 0.38
+planarigé 0.14 0.48 0.19 1.42 0.80
+paralElisme (nb) 0.21(10) [ 0.50(2) 0.21(5) 1.43(0) 0.82(0)
+perpendicularg’ (nb) [ 0.54(77) [ 0.61(0) 0.39 (53) 1.43 (0) 0.82 (0)
+coplanarig(pts/polys)| 0.68 (23/2)[ 0.87 (24/0)| 0.50 (11/2)] 1.89 (10/20)[ 0.84 (0/2)

TAB. 5.1: Duge, en secondes, du calcul d'urexdfion pour diverses snes avec ajout progressif des
differentes sortes de contraintes.

réelle des trois points et celle des points reconstruits.

Parallélisme

Coplanarité

Planarité de
0.28 polygones

0.26

0.24

0.22

0.2

distance

0.18 . @
0.16 \ @

0.14

nombre d'itérations
@ ®)

FiG. 5.25: (a) Trois points de la sné synthtique, avec le mazle reprojet. (b) Distance entre la
position Belle et calcide de trois points de lasne.

Nous avons d’abord effeatudeux cent &fations en trente secondes sans aucune contrainte autre
gue les correspondances entre points. Nous avons ensuite @t une les contraintes de planarit”
de polygone, de coplanagitpuis de paradlisme. Cinquante érations sparent l'introduction de
chaque type de contrainte.

Nous pouvons observer que les trois courbes montrent une diminution globale de la distance,
et donc une amlioration de la reconstruction. Chaquecddissance de la courbe est suivie d’'une
stabilisation. Ce plateau indique que le gys€ a atteint uequilibre entre le calcul des camas et
celui des positions 3D et qu’aucune des detapes n'apporte de modification significatav€autre.
L'introduction des contraintes permet d'afiorer la reconstruction, en particulier la contrainte de
paralElisme dans cette ene @i c’est une caraetistique pepondrante. En effet, quelquegititions
apes l'ajout de la contrainte, on observe une chute importante des trois coesbgaella contrainte
est actige. Nous pouvons remarquer que l'introduction d’une contrainte peut parfois causeevme br’

augmentation de la distance entre le poeglrét sorequivalent reconstruit. Ceci estidu fait que,
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parfois, I'ajout d’'une nouvelle contrainte peut perturber le eayst ‘qui avait trou® 'sonequilibre et
cette perturbation affecte en premier Eéments les moins contraints (comme le deme point
par exemple). Dans la plupart des cas obsgne systme retourne rapidemeatun €tat stable et
amglioré.

Tel que mentiona’plus 6, la convergence du syshe n'a pasf® proue, mais elle &t
constate pour tous nos tests. De plus, les eled semblent converger assez rapidement. Par contre,
en cas d’erreur de l'usager (par exemple une mauvaise correspondance, un polygoaédnyers
ou une erreur dans I'application d’'une contrainte), leesyst peutliverger En effet, I'erreur entnaie
le calcul de mauvaises matrices de projections a@leur tour, entraient le calcul de mauvaises po-
sitions et ainsi de suite. Pour un nabel peu contraint ou assez simple, I'effet de I'erreur se¥a tr°
rapidement dfecg par I'usager car le medE se égradera &S vite. Par contre, si le meld est tes
contraint, I'effet de I'erreur sera subtil et souvent pas idimtement percpar l'usager. Celui-ci re-
marquera que la reconstruction ne semble paseliamf et il devra recommencer sa reconstruction

dans la plupart des cas, ne sachant quand oette erreur s’est introduite.

5.4 Robustesse

Notre syséme semble relativement robuste, essentiellemeat/diilisation des contraintes. Les
mocEles convergent rapidement vers eaultat satisfaisant et I'effet de I'introduction des contraintes
est la plupart du temps ausHitiisible au niveau des primitives conceas. Cependant, si le meld”
est complexe eteja tres contraint, I'effet de la contrainte prendra un peu plus de tempsrétihs)

a se faire sentir. De plus, peu d’images suffisent pour obtenir deslesodorrects, et ceanmie si la
gualitt des images n’est pag$fbonne.

On a pu observer que lorsque I'on commet une erreur au niveau de la position 2D d’'un point
dans une image, le sgshe reste assez stable. Si la reconstruction est relativement simple et donc le
sysEme est peu contraint, le mele refetera cette erreur de mangévidente. Par contre, sile melé”
est plus complexe et le syshe doit manipuler beaucoupedjUations, I'erreur sera “abses” par les
autres contraintes et ne sera presque pas visible. L'ajout de contraintes sur ele pgod¥Etrique
simple permet de compenser largement pour les erreurs de placement de primigirres Jorsque
celles-ci sont dlibérémentenormes. De plus, lorsque le nedd s’est éformé par l'introduction
d’'une telle erreur, I'activation des contraintes permet d’obtenir en quelgeragians un moele plus
satisfaisant. Nous avons introduit une erreur de placement de point (d’environ 50 pixels) sur une des

images des petits cubes (figure 5.26). La figure 5.27 (a) montre une image @éméarsconstruite
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avant I'erreur. Les figures 5.27 (b) et (c) permettent d’'observeefgrcussions de I'erreur lorsque les
contraintes sont ac€s et lorsqu’elles ne le sont pas, une vingtaineitions apes I'introduction
de l'erreur. Il est clair dans cet exemple que les contraintes compensent largement pour les erreurs

d’'imprécision de l'usager.

FIG. 5.26: Erreur de placement exa@é d’une primitive sur une image.

B8 5.8

(@) (b) ©

FiG. 5.27: REpercussions de I'erreur sur le nedel” (a) Modle avant I'erreur. (b) Moele apes l'er-
reur, contraintes actdgs (c) Moéle apes I'erreur, contraintesesacti€es.

Une erreur de correspondance ou de contrainte, qualié, aura desspercussions plus impor-
tantes car c’est alors lasiantique du maale qui est affe@é. Le modle se @friore alors plus ou
moins vite selon sa complegitet I'activation des contraintes ne pourra rien y faire, au contraire cela

peut acelérer la dfgradation du mazle.



Chapitre 6

Conclusion

“Knowledge is a rare thing —
you gain by giving it away.”

—Unknown

6.1 Contributions

Nous avons propesitne nethode de reconstruction interactive et @ro€ntale, comprenant une
technique de calibration ad@&gstaux besoins de cette reconstructapatrtir de diférentes vues d'une
s@Ene Eelle ou synthfique. La ecupgration des camras et de lagpnetrie s'effectue gaea un en-
semble de primitives 2D traes par un usager sur des images eteslpar divers types de contraintes
al'aide d’'un systme simplea utiliser.

Tel que le fait remarquer Carlsson [Car95], le pavhE de la reconstruction et celui de la calibra-
tion sont intimement &S et ne devraient pasré Bsolus en deugtapes spages. Dans notre syste,
chacune de ces deexapes influehormément sur I'autre. Enét‘ant entre elles, nous pouvons obtenir
des Esultats satisfaisants sur les deux plans.

La méthode de calibration que nous employons ne nous donne pas lesparmde la (ou des)
camera qui a permis d'obtenir les images mais seulement une matrice de transformation qui ap-
proxime cette caera. Nous ne supposons aucun medle carafa en particulier lors du calcul des
coefficients de cette matriceyitant ainsi I'extraction de paragtres usuels de camds. En effet,
c’est un processus possiblement instable selon lesriexwes paggs et que nous n'avons pas &ent’
d’aborder dans le cadre de cette recherche. Lutilisation de ces matrices pour reprojeteglieneod”
construit sur les images correspondantes a permis de montrer que atitcelenSemble efficace pour

approximer les campras gelles. Une condition importangeréspecter pour obtenir une approximation
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de canera satisfaisante pour une image est que les primitivesaggisoient bienepartiesa travers
I'image et si possible dans I'espace. De plus, leur configuration spatiadgasiment influente (par
exemple, on ne peut calibrer une image avec des points coplanaires).

La récuggration de gongtrie s'effectue en utilisant les correspondances que l'usager indique
entre les primitives 2D qu'il a lui-reime traees sur les images. |l peut observer le gled3D ob-
tenu et juger de sa quaditen le reprojetant sur les images originales ou en utilisant un “visualisa-
teur de sehes” qui lui permet de I'examiner dans n'importe quelle position, taille et orientation.
S’il remarque des efauts (planaré; paral€lisme ou perpendiculagthon respees, objets flottants,
primitives manquantes, etc.), il peut tenter de les corriger en ajoutant de nouvelles images, d'autres
primitives 2D ou des contraintes entre les primitives 3D cormesnPour cela, il n’a ga’'&lectionner
leurs homologues 2D sur les images. La nettelardtion obsergé sur les moeles apes I'addition
de contraintes justifie largement leur emploi. L'utilisation de ces contraintes permet d’obtenir des
mocEles au moingquivalentsa ceux obtenus avec les syistés actuels. Il est important de noter
gue les éfauts que nous corrigeons avec I'ajout des contraintegseptént des anomalies, souvent
semantiques, que les observateurs remarquestite et qui nuisent fortemeata quali€ du modle.

Il est donc important de les rectifier afin d’obtenir des eled plus ealistes.

Les diverses contraintes utities pour le calcul des deexapes de reconstruction sont exclusive-
ment expringes sous forme dijuations lieaires. Elles é€oulent de principes simples desg®tries
affine et projective. L'algorithme dessolution utili€ (la ddcomposition en valeurs singeiies) pour
les systmes de contrainteseggrés permet d'obtenir la “meilleure” solution au sens des moindres
carés. C'est un algorithme efficace, fiable et robuste qui nous permet d'obtenir une bonne stabilit”
du syseme. Une gration de convergence (calcul des eaas suivi de celui de lasgpngtrie) prend
un temps rgligeable par rapport au temps de ralightion. Typiquement, on n’'a pas obsemplius
de deux secondes paeiitition, incluant tout le calcul des contraintes. De plus, il n’est passsaire
d’iterer longuement pour obtenir desstiltats satisfaisants. Nous avons pu observer que kensgst’
converge rapidement vers etat stable.

L'usager tient une place gpondfrante au sein de notre sgste et il est irdg®e a tous les ni-
veaux du processus. C'estagea lui que tout est possible. Il trace les primitives 2D, indique les
coordones 3D des primitives de calibratioetablit les correspondances et les autres contraintes
entre les primitives, lance le calcul des amas ou du meele, etc. Son imgration dans le syatie
lui permet d’avoir un bon corté sur tout le processus de reconstruction et, cernaid la quali”

graphique dsSirge des moelesa reconstruire, d’obtenir ainsi de meilleuesultats. Le prixa payer
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est un temps d'interaction avec le syste parfois nonegligeable.

Nous avons voulu utiliser 'usager pour parer aux erreurs typiques des algorithmes automatiques
provenant du domaine de la vision tels que la segmentation, la mise en correspondance, le choix
des primitivesa’extraire, etc. L'usagegait ce qu’il veut moeliser lors d’une reconstruction et avec
guelle pecision il aimerait le faire. Il peut distinguer facilement les objets quidliessent dans des
images. Il jugeegalement quand un melg reconstruit le satisfait selon I'utilisation qu’il veut en
faire, ou qu'une texture serait suffisante pour simuler Esils” manquants, et peut donecitiera
tout moment de continuer la convergence duesyst, d'ajouter des contraintes ou di&tar le tout. |l
est responsable de beaucoup d’aspects, megskement le contié sur beaucoup d’'aspects.

Notre approche epare le travail de reconstruction en deux parties. Une plus facile (et moins
risquée !) pour un utilisateur, c’est-dire la @termination des contours des projections du eh®d”
dans les images, les correspondances entre ces contours ainsi que diverses retatigtnigjgés au
sein du modle lui-méme. Il n'a pas besoin de travailler en 3D puisque toute son interaction s'effec-
tue sur les images. La deexne partie est plus facile pour un ordinateur. |l s’agit detohition des
sysemes déquations ghérées par les diverses contraintes introduites par I'utilisateam#Si I'in-
teraction peut sembler fastidieuse (surtout si 'on commet des erreurs qui peuvergisfatéles), la
gualitt graphique des metEs obtenus et le fait que cette interaction puatse Eduite de plusieurs
fagons, comme cela sera vu plus loin, compensent.

Un avantage imtfessant est que I'on puisse utiliser une grande digedsitiages de quaktva-
riable. Les €sultats obtenus avec des images de qualityenne sont tout deamie tes satisfaisants.

De plus, nous ne sommes pas contramtdes @placements de cards Eduits comme plusieurs

autres sysimes qui effectuent les correspondances automatiquemerclyg&ration de la structure

3D d'une sehe est &5 sensible au bruit dans les images lorsquesfgdattement entre les positions

de caneras disponibles est petit et noergitons donc ce probhe. De plus, laeCuggration de la
profondeur est beaucoup pluspise lorsque les images proviennent de points deslaigrés. Nous

sommes ainsi en mesure de traiter de plus grands environnements avec moins d'images que les autres

sysemes.

Mais ...

La qualig de la reconstruction et de la calibratioepéhd en partie de lageision des primi-
tives 2D tra€es par I'usager. Laugmentation de cettegision par l'utilisation d’'images de plus

haute Esolution ou d’outils d’'aide entraéra une amlioration certaine dessultats. La @sence de
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contraintes compense beaucoup cetfipasthdancea la p€gcision.

La nécessit’d’avoir des mesures 3D ou de pouvoir les estimarsgmce d’'une primitive cubique
par exemple) pouetfe en mesure de calibrer deux images peut constituer un Een. Si ces
mesures ne sont pas disponibles, nous avons pu observer qu’une estimation donnaitesnartt m”
bons Esultats, les contraintes aidant. La reconstruction se fait alarsfacteur ddchelle pes pour

les dimensions estiegs.

6.2 Ameéliorations

Les modtles que nous avons obtenus jusgaesbnt tes satisfaisants. Par contre, nous nous
sommes limigs a la reconstruction de “mondes” pelgfiques. Mme si cela nous permet quand
méme de reconstruire un largeentail d’objets, il serait iet'essant de pouvoir traiter les surfaces
courbes. Borshukov [Bor97] esente une ethode pour irggrer la reconstruction de surfaces de
révolution dans un sysine de reconstructioa partir d'images, en l'occurrence le syste Faade
Les idées qu'il expose pourraiemre inEgrees dans notre systie car les surfaces dewvolution
constituent quand ere une grande partie des surfaces courbes (artificielles) qui nous entourent. Dans
le cas de surfaces courbes arbitraires, plusieurs travawd@niali€s en vision mais les prabhies
rencontes sont souventds importants et engghent I'obtention de mades satisfaisants pour des
applications en syn#se d'images. Une adaptation de leurstimodes pour notre syste interactif
pourraitéventuellement permettrealiter de tels prolgmes.

Au niveau du sysimeRekonactuel, nous pensons qu’iekéficierait grandement d’agliorations
gui permettraient d’aiger la tiche de I'usager et de lui donner un meilleur coletsur tout le proces-
sus afin d'obtenir de meilleurs melds. La premafe modificatiora’consi@rerétant une amlioration

de l'interface, pour l'instant pas aussi “conviviale” que sow®it”

6.2.1 Reduction du temps d’interaction

L'inconvénient premier d'un sysime interactif de reconstruction est justement cette interaetivit”
Devoir dessiner chaque primitive reconstruire dans deux images en moyenne, puis les mettre en
correspondance urgeune est uneathe qui peut s'afer tes fastidieuse lorsque le meld est com-
plexe. Il serait donc imressant de pouvoir ajouter un certain @ediautomatisme au systie. Il
est toutefois essentiel que cet automatisme ne soitipgie, c’esta-dire qu'il y ait peu de risques
gu’une erreur survienne et que si cela se produit, 'usager puisse facilemeregiggmar exemple

en annulant I'action fautive.
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Outils d’aide a l'interaction

Le domaine de la vision a pro@ibeaucoup d’algorithmes ergessants en analyse d'images. Cer-
tains pourraienefre inBg®es directement darRekonou adapgs pour y inclure une aide de l'usager
afin de minimiser le risque d’erreur. Un outil degmentation asséstpermettrait d’acelérer le temps
pasg a dessiner les primitives. L'usager n'aurait g$Ecifier grosgrement la position du contour
de la primitive (par exemple, avec un outil du genre “pinceau” qui permettrait de tracer un large trait
sur les contours de la primitive) et le systé s’'occuperait de placer avec le plus d’exactitude possible
une primitive 2D sur ce contour. Une autre possibititac&lération serait de tracer automatiquement
des primitives d’apes leur reprojection sur une image. L'usager n'aurait alora modifier le place-
ment de la primitive si besoin est eeme ne plus avoia SgEcifier les correspondances sous-jacentes.
Cet outil pourraitegalemenefre combir avec le peedent. De telles fonctionnadis” pourraient per-
mettre d’angliorer la pecision du trae’et par le fait e la calibration et la reconstruction.

Au niveau de la mise en correspondance, leesyst pourrait indiquer la position des lignes
épipolaires correspondaat un point d’'une image dans les autres images. GalaitrT'espace de
recherche du probhme puisque les points correspondants sur les autres images devraient se trouver
sur cette ligne. C'est une des fonctionreditdu systmneREALISE. Lorsque l'usager place un point,
les lignesepipolaires apparaissent sur les autres images et I'usager @daing ‘glisser un point le
long de la lignea'la bonne position. Cela supposédemment que les cardas sont bien calceks.

Cela n’est vraiment utile que si un point est visible dans une image et pas dans une autre. On a ainsi
moins de risque de se tromper en g@latle point ‘a I'aveuglette”.

Dans certaines situations, I'utilisation de mmpas pourraitegalement eduire le temps de
modélisation par la aation automatique de correspondances lorsque l'usager trace des primitives
sur la mosajue (formee par la superposition des images disponibles). Cependant, leur construction
est encore sujette beaucoup trop de restrictions pour envisageessement l'irggration des tech-

nigues actuellement propees.

Récupeération des cetails

La récuggration des petitsatails entraie un temps de matisation non egligeable si on ecide
de ne pas les simuler par une texture. DBagde le moctle calcu€ est utili€ pour guider un algo-
rithme s€réo charg de Ecuggrer les étails fnodel-based stergoDe méme, les progrs €cents dans
le domaine de la reconstructiorestdscopique [RC98] permettraient de mettre en correspondance

automatiguement plusieurs images prises sous des angles de vues arbitraires. Si on dispose d’'une sur-
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face polygonale approximative et d’un intervalle destalice fournis par I'usager, il serait possible
de reconstruire une surface non polygonale se sitadimtérieur de ce “volume de tetance” par
rapporta la surface approximative, sous forme d’une carteafdatementsdisplacement mgpOn
pourrait envisager l'irgration de telles techniques afin @euferer les surfaces exactagartir de

surfaces approximatives.

Utilisation de primitives de plus haut niveau

L'ajout de primitives 2D ou 3D de plus haut niveau, telles des rectangles ou des cubes, serait
une extension imt'essante au syshe. De telles primitives seraient consits de primitives de base
ainsi que de contraintes. Par exemple, un cube est un ensemble de six polygones demtdes ar”
ont une longueur fixe et r@l§ par des contraintes de paghfime et de perpendiculagitl ' usager
n'aurait plusa spgcifier toutes ces contraintes, la primitive les contiendrait implicitement. De telles
primitives pourraienefre organisés h&rarchiguement, comme lbtocs de Faade Debevecet al.
[DTM96] demontrent que cette fan de faire est plus commode et plus efficace que de manipuler des
primitives de bas niveau et que la nabdationa I'aide de blocs augmente la robustesse duesyet’
tout en Eduisant le nombre de paratrésa retrouver.

Le domaine de l'intelligence artificielle pourrait apporter des techniques afinedaecle pro-
cessus de matdisation par I'usager. Le symtie pourrait apprendre la structurengrale de certains
objets communs pour un certain type derse, par exemple dextdgeres, des tables, des &res,
des portes, etc. Unetagere est comp@&® d’'un caisson normalement rectangulaire et d’'un certain
nombre de planches dispaes horizontalement. L'usager pourrait seulement indiquer la position ap-
proximative du caisson e, partir de ses connaissances, leays pourrait retrouver la position des
planches, y dessiner les primitivesagssaires et ainsi faciliter ladfie de l'usager. On introduirait

ainsi des primitives “intelligentes” de haut niveau.
6.2.2 Augmentation du contble

Plusieurs aspects du sgste pourraienefre angliorés de faon a fournira I'usager un meilleur
contile durant tout le processus de reconstruction.

Au niveau des contraintes

Plusieurs autres contraintes pourraietne ajoutes au systne telles des contraintes de stng,

de longueur, d'angle, etc. Ces possibiitont pecddemmenteé décritesa la section 4.4. Elles
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sont destirés a satisfaire les attentes des observateurs concernant desegomgonstriques
gu'ils esgErent naturellement retrouver dans lesrss reconstruites et dont I'absence est souvent
immédiatement efecte. L'ajout de telles contraintes impliquerait le traitemergqgdiations non-
lineaires par notre symtie. C'est un aspect important qu'il faudra bien comsd €tant done’les
problémes relsa I'utilisation de tels types équations.

La manipulation des contraintes pourrait€ angliorée de plusieurs fams. Pour efifier I'ef-
fet d’'une contrainte sur une partie seulement du eledl serait in€ressant de pouvoir activer et
désactivelocalementune contrainte. Pour l'instant, lorsqu’un type de contrainte esteadiivant la
reconstruction, ce sont toutes les contraintes de ce type qui entrent en jeu dans le calcuéldu mod®
entier. En activant localement une contrainte, par exemple une contrainte de perpenelienkagt”
deux polygones, on seraitnéme de mieux juger son effet.

Nous avons dja abor@ dans la section 4.4 I'ajout de poids aseseiun certain type de contrainte
ou a une contrainte en particulier. Ce serait une fonctiormaf&s utile et nous pensons que les
résultats que nous obtiendrions seraient de beaucoefica@s. La nethode de @Solution que nous
utilisons (dBcomposition en valeurs singeties) permet facilement d’ajouter un vecteur de poids pour
poncErer chaguequation du systmea résoudre.

L'utilisation d’un visualisateurde contraintes permettrait dergr efficacement de telles fonction-
nalités. Ainsi, on pourraitedectionner une primitive et afficher les contraintes qui lui sont asseci’

Il serait alors possible de modifier leurs poids, de les activer ou deskctiver, et ddvaluer I'effet
produit sur le modle.

Le but premier de ces astidrations esevidemment de donner le plus de caofdrpossiblea’
'usager quana la sggcification et la manipulation des contraintes qu’il introduit. On ne voudrait pas
gu'il devienne “victime” de ses propres contraintes et qu'il perde le otaislir la reconstruction
du modtle. La margre dont Gleicher [Gle94] traite et manipule les contraintes seraitdstante

etudier pour ces aafiorations.

Au niveau du modele

Lorsque le systime effectue unedtation de convergence, il recalcule toutes lesarasét toute
la géongtrie de la sene. Si celle-ci contient beaucoup d’objets et que certdaisrit &ja reconstruits
de faon satisfaisante, on perd du tengkes recalculer puisqu’ils ne devraient normalemenigbas ~
modifiés de faon significative. Il serait donc iatéssant de pouvoir egifier que I'on est satisfait

d’'une partie du moele (par exemple, erelEctionnant les primitives qui en font partie) et que I'on
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ne dsire plus y faire de changement. Le sys€ ne la consaterait alors plus dans le calcul de la
géongtrie mais seulement dans le calcul des eas. De rafne, on pourrait ggifier que I'on est sa-
tisfait de la Ecuggration d’'une camra enevaluant la projection du metk sur 'image concep€. Le
sysEéme n’aurait donc plua ¢alculer cette caemaa chaque #éfation mais s’en servirait pour recalcu-
ler la ggongtrie. Cette extensioresulterait en une aetération des calculs (puisqu’on efimine une
partie) et une meilleure stabéitiu systme puisque ces parties contrairaddmmobilite continuent
a agir sur la reconstruction des autres. On parlerait alors encore plus de reconsinactioentale

Une autre amalioration facilea'implémenter et potentiellement utile serait la possibili€ pouvoir
utiliser des primitives dont la position caled servirait au calcul des matrices de projection mais qui
ne feraient pas partie du meld reconstruit. Par exemple, des ombres ou des parties de textures qui

ne constituent pas vraiment des objets 3D mais dont on voit les projections dans plusieurs images.

Au niveau du syseéme en @néral

L'introduction d’une erreur de correspondance par l'usager lors de l&lisation constitue un
probléme majeur et peut entrer des corexjuences ekastreuses sur l&gfetrie et la calibration.
Si le modtle est peu complexe, on pourraceler cette erreur presque iradiatement. Par contre,
des que le moele devient de plus en plus contraint, une telle erreur mettra plus de teichggenir
perceptible et il sera alors trop tard powatefminer son origine sans devokrifier toutes les cor-
respondances urgeune. Des erreurs au niveau des contraintes pourreggternent avoir des effets
néfastes. Par exemple, laegjification d’'une normale de sens ereanfluencerait le “retournement”
du polygone. Si celui-ci possle plusieurs contraintes, on observerait @wgere dviation qui pour-
rait avoir des origines diverses et ainsi confondre l'usager. Par contre, s'il est plus “libre” (moins
contraint), la cause du pradtie serait facilement identifiable. Uneepafionannulera répétition ne
serait pas forement utile si I'on ne connpas exactement 'origine du prabshe.

Il estimportant de noter qu’une erreur affecte émgétrie du moeéle. Cette gon¥etrie est utilige
pour le calcul des matrices, qui santeur tour utili€es pour recalculer leeghgtrie et ainsi de suite.
En cas d’erreurerhantique, le maalé va donc invariablement segrader d'a ce necanisme #fatif.
On ne convergerait donc plus mais on pourraitgildiVerger pewa peu. Plus le sysie sera contraint,
moins cette dgradation sera visible, la contrainte fautive ayant moins d’influence sesuéaft parmi
une centaine d’autres contraintes que parmi une dizaine. De plus, reitreda deeSolution actuelle
accorde une importanagalea chaque contrainte diole risque de ne pastécter imnediatement

une erreur lorsque celle-ci s’introduit dans un syt aja tres contraint.
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La détection automatique ou assistdes erreurs serait donc une fonctionaadltitilité non
négligeable. Plusieurs possibdit’'s’offrenta’ nous mais aucune n'esiallement satisfaisante car cette
détection constitue un prodaine assez ardu dans le cadre d’'unayst tel que le otte.

Nous pourrions donner la possibélié’'usager de retournex|’etat pecdant I'introduction d’'une
nouvelle contrainte s'il s’apedit apres quelques érations que guelgue chose ne va pas. Nous avons
vu dans le chapitre prédent que l'introduction d’'une nouvelle contrainte pouvait temporairement
perturber le sygime, c’est pour cela qu'il esenéssaire d'@fer quelques fois avant de pouvoir juger
si une contrainte a eu ou non wrel ‘effet r€gatif sur la reconstruction. Si le sgate est &S contraint
et que I'erreur passe inapeie, cette fonctionnalitne serait pasés utile.

Afin de visualiser l'influence d’'une contrainte (par exemple, la dgmiintroduite), on pour-
rait accorder un gros poids Cette contrainte et ainsi mieux observer son effet sur leeteoet sa
reprojection. Un mcanisme qui attribuerait un tel poids tcantoura chacune des contraintes du
syseme pourrait constituer un moyen derifier si une contrainte en particulier a un effet douteux
ou réfaste sur la reconstruction. Ce serait ici en@lesager de constater I'effet de 'augmentation
de pondfation d’'une contrainte, un changement drastique dans lels¢absition des primitives ou
reprojection largement modi#s) n’'etant pas etessairement une indication de lagehce d’une
erreur mais pouvargtfe un gsultat normal ou volontaire d’une action de l'usager. C’est principa-
lement cette derere raison qui fait qu'il n’existea notre avis, aucune soluti@utomatiquefacile
pour dtecter des erreurs dans un tel eyst. Le mieux que I'on puisse faire est d’utiliser des indica-
teurs d'erreurs potentielles et de laisser I'usager juger s'il y aeredi S'inquiter. Nungriguement,
un indicateur potentiel pourraditfe la adtection de la contrainte “la moins satisfaite”. Afin de trou-
ver la meilleure solutionSVDeffectue une minimisation de la somme des erreurs des contraintes. La
contrainte la moins satisfaite est celle dont I'erreur impdigyar la solution choisie est la plelevée.
Cette contrainte a plus de risques que les autresadfautive puisque la solution choisie convient le
plusa toutes les autres contraintes sauklle-A.

La méthode la plusie® pour @&tecter les erreurs d'interaction reste doncddfication manuelle.
L'ajout de fonctionnaliés pour faciliter cetteathe seraitwement tes appeciée, par exemple le
visualisateur de contraintes ou les indicateurs menésmpils hautRekonindique pour l'instant le
sens dans lequel oete tracs les polygones et le sommet depadit utili€ ainsi que les primitives

correspondand Une primitive slectionrge.

!Le syseme peutValuer la reprojection automatiquement en calculant la distance entre la reprojection des primitives
3D et leuréquivalent 2D.
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Incertitude et précision des modles

Un critere important qu’un systhe de reconstruction devratré capable de congtkr est la
précisiona laquelle un usagerdire qu’un modle soit reconstruit. Pour cela, on deviegtite’ capable
de caraatfiser les erreurs possibles pour la position d’'un point reconstruit (par exemple). On pourrait
estimer l'incertitudea’laquelle un usager place un point sur les images selon plusieeresGomme
son habilet; la pEcision des images, I'aire (en pixels) sur laquelle se projette une primitive, etc. Ces
criteres serviraiena gerérer une zone d'incertitude autour du point qe@percute dans I'espace,
ameneraita définir un espace d’incertitude pour la position 3D du point. Cet espace poetrait ~
une mesure de la ecision du modle et servirait ainsa d&finir une limite sur I'erreur maximale du
mocEle. Zhang et Schenk [ZS97] caradsent et manipulent cette notion d'incertitude sous la forme
de matrices de covariance qu’ils essaient de maintenir tout au long de la reconstruction/calibration.
lIs font remarquer que l'erreur sur les points reconstruits n’est pagtaemans toutes les directions
(par exemple, il y a normalement une erreur plus importante en profondeur que dans les directions

latérales) et qu’elles sont défentes d’'un poina I'autre.

6.3 Extensions

Le fait de pouvoir ecugErer la gonstrie d’un objeta’ partir d'images de cet objet nous donne
la possibilig de ceer un modle Baliste de I'objet. Ce type d’'objet peatré utili€ dans maintes
applications infographiques telles les environnements virtuels immersifs, les effetasp’les jeux
vidéo, etc.

Si I'on veut pouvoir ceer de tels magles Ealistes (photadlistes), il faudrait pouvoireuggrer
correctement les textures du monaelrcar celles grérées par ordinateur sont lireés et souvent
détectables par I'observatelRekonoffre cette possibila [Oui98] gdcea la BcugEration de camras
et de gon¥trie gu'il effectue. Pour un polygone 3D reconstruit, il extrait les textures se trouvant
dans les primitives 2D correspondantes sur les images. L'usageefpeuhggre dans le processus
et aidera corriger les anomaliesventuelles deecuggration de texture (par exemple, un mauvais
alignement des textures extraites). Le fait de pdss’le modle gdongtrique permet de pouvoir
traiter les occlusions lors de I'extraction de textures et de n'utiliser que les portions de texture visibles
sur 'image considfée. Un algorithme de combinaison de couleurs est efpsur tenter d’obtenir la
“meilleure” texture possible et d’en corriger lesfdlts (sptulari€s, mauvais alignemertcfasement

par la perspective, etc.).
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L"etape suivante serait l@aUpgration de lillumination et des prom#s (Eflectance, transpa-
rence, @tails de surfacebUmp majp etc.) des objets de laaaé. On pourrait ainsi changer ces
propriétes, enlever ou ajouter des sources lumineuses, ajouter ou enlever des objets tout en obtenant
une apparence et des ombres correctes, etc. Plugiquises de recherche travaillent actuellement
sur ces proldmes (voir les travaux de Shashua [Sha92] pour plus d’informations sur le sujet, ou plus
recemment, ceux de Satb al. [SWI97] et Zhang [Zha98]). L'usager pourrad Bussietre inggre
dans le processus pour indiquer les positions des sources dduies ombres ou leseqilarigs et

ainsi aider le systmea récuggrer l'illumination et les diverses progtés des objets.

6.4 Applications

Un syseme de reconstruction tel que letré peut avoir plusieurs applications éiféntes. Tout
d’abord, le modle ggon¥trique Esultant d’'une reconstructi@partir d'images peudtfe, tout comme
tout autre modle ceé par des praa®s plus traditionnels, utilesdirectement par des logiciels qui
permettronta’ des artistes d'y appliquer des textures et d’en varier les gtdpret l'illumination,
ou méme d'y ajouter desdtails a I'aide d’'un modeleur, une fois la structurergfrale EcugErée.
Par exemple, si des architectes veulent propasan client des extensiorgssa maison, ils peuvent
réecuggrer le moele de la maisor partir de photographies puis ajouter leuesgst la main.

Lorsque I'on sera capable d’extraire correctement toutes les edsticfies d'une smea partir
d’'images de cette sne (ggongtrie, textures, illumination, pro@is des objets, etc.), on disposera de
tous les outils atessaires 'obtention de moeles Ealistes. Les applications dealitt augmergé,
trés exigeantes au niveau de la qualigs modles utili€s car 'observateur ne devrait pas pouvoir
distinguer entre les objetsels et les objets de symtbe, y verraient une soluti@léurs proldmes.
Par contre, tous les aspects de la reconstruetigartir d'images mentiors constituent actuellement
un champ actif de recherche et nous sommes encore loin d’obtenir facilement dedesaquhrtir
d’'images qui peuvenegllement confondre un observateur averti.

Il existe également plusieurs applications potentielles pour un te¢ésysidans le domaine de la
robotique et de l'intelligence artificielle. En robotique par exemple, on pourrait indiwer robot
un endroit d’une image atteindre ou un objet, visible sur une imagealler chercher. Le robot
pos&dant le modle de la sene et les relations entre images etrse devrait pouvoir se rendee -
I'endroit désigreé sans prolgmes.

Il devrait mémestre possible de modifier interactivement larse et d'obtenir les imagessultant

de ces modifications. Ainsi, si quelqu'ursife bouger des objets gu'il voit sur une image, il peut
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indiquer sur les images la ou les primitives 2D correspondalbjet 3D ainsi que I'endroit ©°
il voudrait le placer. Le systhe connd’le mocEle 3D relg a ces primitives et peut doneplacer
I'objet dans la sene reconstruite puis produire de nouvelles images, d’'un point de vue identique ou
different de celui des images originales. Des algorithmes de remplidgkigg élgorithmg seraient
éventuellement eessaires pour combler les videgehtuels laiss par le dplacement de I'objet.
Debevec [Deb98] msente un algorithme de remplissage en espace objet qui utilise une interpolation
des couleurs similaires Celles des polygones entourant un “trou” pour le remplir.

Les possibilies d’emploi pour un tel sysine sont multiples et nous ne pouvons en donner ici
une liste exhaustive. Le fait de pes&r des images d’'uneesee, du modle 3D de cette sne et des
relations entre les images et le netel offre une multitude de possibés inEressantes pour plusieurs

domaines.

THIS 15 GOING TO TAKE
FOREVER! ~CAN'T | WE MAKE

FiG. 6.1: Sans commentaires.



Annexe A

Coordonnéees de Rlicker

Une ligne en deux dimensions s’expriméaide d’'uneequation de ligne de la former +by+c =
0. En trois dimensions, un plan s’exprime avec une relation similaire + by + cz + d = 0.
Malheureusement, il n’existe paseditivalent aussi simple pour une ligne en trois dimensions.

Cette annexe psente une repsentation de ligne utie€ en gongtrie projective : la
repesentation d’'une ligne en coordaas de RIckers. Divers manuels deghetrie projective en

expliquent les principes [Han93][SK52][God] et le lecteuemeSgs’y est gféré pour plus de ekails.

A.1 Deéfinition

On peut voir une ligne en 3D de deux fars. Une ligne en 3D est soit foga’en connectant deux
points de I'espace ou en intersectant deux plans. Ces delwesegiations somquivalentes (duales).

Soit L une ligne de I'espace. Elle peetré repesente par n'importe quel couple de points (non
confondus) lui appartenant; = [z1 y1 2 hl]T etP = [zo Y2 2o hg]T. Tout pointP de

la ligne peut s’exprimer comme une combinaisoréimé de ces deux points [Han93],
P =tP + toPs. (Al)

Cette repesentation estapendante du choix des points et P, alors qu’une ligne pourraittfe
indifferemment re@s$enge par n'importe quel autre couple de pointsdtarit incidents.

Si nous posons
Paﬁ = a1 — asf ou a,p € {(II, Y, z, h}a (A.2)

nous obtenons un ensemble de seize nombres qui peetrerntonsidiés comme des coordopes

pour la ligne L. Il est clair que de ces seize nombres, les quatre de la fdPgpaesont nuls.
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De plus, nous voyonggalement que,s = —PFj3,, Ce qui Eduit le nombre de coefficients
indépendantsa ‘six. Nous arrivons dona un ensemble de six coord@®s pour la lignel. =
[Py Po: Py Pun Py Puy)’

Lequation A.2 peutedalement s'exprimer sous forme matricielle par une matrice anti-

symétriqué 4 x 4

L=prP —PP"

T T2
Y1 Y2
= ha| — h
7 [362 Y2 22 2] % [fﬁl Yyr 2 1]
L ho
I 0 L1y — T2y1 T12z2 — Taz1 Tihg — ol
_ | T2y —T1y2 0 Yiz2 — Y221 Yrhe — y2hi
T2zl — T122 Y221 — Y122 0 z1hy — z9hy
L z2h1 —z1he yahi —yrhe  zhy — z1hy 0

0 sz Py, P:vh
—Pyy 0 Py, Py,
—FPy, _Pyz 0 ch
L —Ltzh —Lyh —L2zh 0

qui constitue lamatrice de Plickerde la ligneL.

Il est a noter queL est une matrice nulle si les deux points qui ont sarVa construire sont

confondus.

La propréte fondamentale de ces coordees’est que leur ratio est gpEndant du choix des
deux pointsP; et P, sur L. Elles forment un ensemble de coordeas’unique dé. En effet, si nous

avons deux autres points de cette ligpleet P, tels que :
Pl = [Py +gP)
PQI = mP1 + nP2

par I'équation A.1.

Chaque coordore€q; des nouveaux points est rdi‘aux coordorg€sa; des pointsP; et P, par

o) = fay + gas

oy = maq + nao

aveca, € {z},y}, 2}, h.}, 'ensemble des coordorrs deP,.

!La transposé d’une matrice anti-syatfique esegalea sa mgation.
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Ainsi,
wg = 1y — a3 par la relation de Ricker A.2
= (fou + gaz)(mpy + nfa) — (may + nae)(fB1 + gb2)
= fnaifa + mgazfy — mgon B — fnazfy
= (fn —mg)arfa + (mg — fn)azfr

= (fn —mg)(a1B2 — a2f1)
= kP

oud,p € {x',y, 2 h'} etk est un coefficient de proportionnait”

Les coordonaés de RiIcker deL sont donc dfiniesa un facteur de proportionnaies etL est
de fait une repr&entatiorhomogned’une ligne dans I'espace. Ainsi, deux matrices decRér qui
different par un facteur scalaire repentent la @me ligne.

Etant done” que les six coordomes sont homames, seulement cing sont agEndantes. La

relation qui existe entre les six coord@®s de toute ligne esedfite par IEquation
thPyz+Pythx+chny = 0.

Cette repesentation est apps’laforme-pointd’une ligne [Han93] ou les coordoeesradiales
[God] de laligne. Il existe un dual Cette repSentation. Au lieu de congEr la ligne comme passant
par deux points, on peut la coneréf commeetant I'intersection de deux plans. Leemé genre de

raisonnement aboutit laforme-pland’une ligne ou les coordomesaxialesde la ligne,

0 Qab Qac Qad
—Quw 0 Qe Qbd
_Qac _ch 0 ch
~Qad —Qpvd —Qea 0

ou les coordoneés sont rediés par

QadeC + deQca + QCanb = 0.

Il est possible de passer d’'une repentatiora I'autre par une simple manipulation alyique.

A.2 Propriétés

La dérivation des propetés suivantes se retrouve dans le coursetmgtrie projective de Han-

rahan [Han93]. Nous n’en ferons pas lesrinstrations ici.

e Chaque rangé et chaque colonne de la matrice decREr repesente un point en coordaees
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homogenes sur cette ligne. Les trois premas sont les intersections de la ligne avec chacun des plans
de coordonaeés tandis que la deere repesente l'intersection avec le plan’infini (A = 0). Ainsi,
pour construire une ligne dans I'espaaepartir de sa repsentation de BEker, on peut extraire

directement deux points de la matrice.

e Dans la repeSentatiora partir de plans d’'une ligne, les rarasg repesentent des plans passant

par la ligne. La quateéime range repesente le plan passant par la ligne et I'origine.

e Le vecteur directeur; de la ligne se retrouve dans la matrice deidREr : Vi =
[th Py, ch]T. Lorsque les deux point®; et P, sont normalies,h = 1 et V; correspond
donca [PQx — Py Py — Py P, — Plz]T, la définition du vecteur directeur de la ligne passant

par P, et Ps.

e Le vecteurV, normal au plan passant par la ligne et l'origine esfird par V, =
T
[Pye Pex Pyl

e Evidemment, on &; L V5.

e Le point d'intersectionP d’'une ligneL et d’'un planII se retrouve en multipliant la forme-
point deL par les coordoneés du planP = LII. Cela peut austfe utili® pour dterminer siL est

incidente au plail. Dans ce cag,II = 0.

e De méme, on peut calculer le plan passatitavers une ligné et un pointP en multiplant la

forme-plan del par P. Si P appartient&’la ligne,PL = 0.

e Lintersection de deux lignes de I'espace, si elle existe, peut se trouver en multipliant la forme-

point d'une des lignes par la forme-plan de l'autre.
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