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à partir d’images

par

Marie-Claude Frasson
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Sommaire

La production de mod`eles photor´ealistes est un domaine de recherche devenu tr`es actif dans les

années quatre-vingt dix. Ces mod`eles sont maintenant n´ecessaires pour une quantit´e d’applications

infographiques telles les environnements virtuels immersifs, les jeux vid´eo, la visualisation d’environ-

nements urbains pour des simulations de tout genre, etc. Pour obtenir des mod`eles fidèles au monde

réel, quoi de mieux que de tenter de les extraire directement du monde r´eel ?

Nous présentons un syst`eme interactif permettant de retrouver la g´eométrie tridimension-

nelle d’une sc`ene à partir d’images de cette sc`ene. Cette r´ecupération s’effectue `a l’aide de

contraintes ´etablies entre des primitives 2D qu’un usager doit tracer sur les images. Les diff´erentes

contraintes sont exprim´ees sous forme d’´equations lin´eaires qui engendrent des syst`emes d’équations

surdéterminés. Ces syst`emes sont solutionn´es comme des probl`emes de moindres carr´es en utilisant

les techniques de d´ecomposition en valeurs singuli`eres. Cette m´ethode permet de retrouver les ma-

trices de projection qui approximent la projection qui a produit les images. Une fois ces matrices

calculées, on peut r´ecupérer la géométrie de la sc`ene. Des it´erations entre ces deux ´etapes permettent

de raffiner le mod`ele obtenu. Des contraintes additionnelles visant `a l’amélioration du mod`ele sont

introduites et leurs effets analys´es. Elles permettent en effet d’obtenir des mod`eles plus pr´ecis qu’avec

de simples correspondances entre primitives.

Notre système est interactif car l’usager est int´egré dans toutes les ´etapes du processus de recons-

truction. Il place les primitives sur les images, les met en correspondance d’une image `a l’autre et

spécifie les contraintes qui relient les parties du mod`ele 3D afin de l’am´eliorer. Il s’occupe du juge-

ment qualitatif des images et des r´esultats obtenus. Le syst`eme se charge de la partie quantitative ; il

utilise les contraintes fournies par l’usager afin de r´ecupérer les cam´eras et la g´eométrie de la sc`ene.

Nous obtenons donc un syst`eme général, flexible et robuste qui produit des mod`eles satisfaisants,

utilisables en synth`ese d’images.

Mots-clés :

Infographie, image de synth`ese, reconstruction 3D, calibration de cam´era, contraintes g´eométriques,

systèmes d’équations lin´eaires, SVD, syst`eme 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 Problématique

La technologie entourant les environnements ditsvirtuelsprogresse rapidement. On a donc de plus

en plus besoin de mod`eles intéressants et surtout r´ealistes pour meubler ces environnements. Malheu-

reusement, la production de mod`eles photor´ealistes1 est une tˆache très fastidieuse lorsque l’on utilise

les techniques traditionnelles de synth`ese d’images. La mod´elisation de structures g´eométriques, la

simulation de textures et d’illumination demandent des connaissances pr´ealables et ne sont donc pas

accessibles imm´ediatement. Une alternative int´eressante et plus simple serait d’extraire des mod`eles

directement de la r´ealité elle-même. Si ces mod`eles sont trop complexes, on pourrait se contenter

d’extraire un mod`ele géométrique simple approximant l’original puis d’en simuler les d´etails par

l’application de textures provenant ´egalement des images. On pourrait donc r´ecupérer les textures

et l’illumination du monde r´eel, ce qui nous ´eviterait d’avoir à utiliser des approximations de ces

phénomènes telles que celles actuellement utilis´ees en synth`ese d’images traditionnelle. La perspec-

tive de pouvoir cr´eer des mod`eles réalistes `a partir de simples photographies prises par des appareils

photos ordinaires est de fait tr`es attirante : plus besoin d’avoir des talents d’artiste pour pouvoir cr´eer

un modèle convaincant et fid`ele à l’original. Bien évidemment, la technique utilis´ee pourrait aussi

être appliqu´ee à toutes sortes d’images r´eelles ou de synth`ese, peintures, dessins (en autant que les

1Modèles dont on peut g´enérer des images indiscernables des photographies de la r´ealité. Dans ce texte, nous utiliserons
le terme “réaliste” au mˆeme sens que “photor´ealiste”.
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règles de perspective soient respect´ees), etc.

Ces derni`eres ann´ees, plusieurs ´equipes de recherche `a travers le monde se sont int´eress´ees

au problème de produire des mod`eles tridimensionnels r´ealistes de sc`enesà partir d’une s´equence

d’images de ces sc`enes. Mais ces images posent deux probl`emes importants. Elles repr´esentent la

scène avec deux dimensions seulement et la notion de profondeur est donc perdue. De plus, l’infor-

mation sur les param`etres ou le mouvement des cam´eras entre les prises d’images est souvent absente,

ce qui complique la tˆache de reconstruction.

Malheureusement, les m´ethodes provenant du domaine de la vision par ordinateur pour construire

automatiquement de tels mod`elesà partir de projections 2D ne sont pas encore tr`es efficaces ou ro-

bustes. Elles se heurtent encore aux probl`emes auxquels fait face le domaine depuis des ann´ees :

bruit dans les images causant des erreurs dans les correspondances st´eréo, mauvaise d´etection de

contours, parties cach´ees, ambigu¨ıtés nombreuses auxquelles doit faire face le processus de segmen-

tation (détermination des types de discontinuit´es), etc.

Une solutionà ces divers probl`emes consiste `a utiliser l’usager qui peut effectuer lui-mˆeme la

segmentation des images et les correspondances entre les diverses primitives 2D pr´esentes dans les

images disponibles. Nous avons donc bˆati un système interactif de reconstruction de mod`eles tridi-

mensionnels `a partir de photographies : le syst`emeRekon[POF98]. Avec l’aide de l’usager,Rekon

peut retrouver les matrices de projection des images qu’on lui donne en entr´ee et, une fois certaines

vues calibrées, il s’attache `a essayer de reconstruire le mod`ele géométrique de la sc`ene repr´esentée

par les images.

Afin de rendre le processus de reconstruction assist´ee moins long et p´enible pour l’usager et

d’améliorer le modèle géométrique récupéré, nous avons introduit dans le syst`eme des contraintes

supplémentaires `a celles qui en forment la base. Ces contraintes d´erivent directement des ca-

ractéristiques inh´erentes `a la plupart des sc`enes qui nous entourent, telles la planarit´e, le parallélisme

et la perpendicularit´e. Elles permettent d’obtenir des mod`eles plus satisfaisants et augmentent le

contrôle de l’usager sur la reconstruction.

1.2 Structure du mémoire

Après avoir introduit les notions importantes dans le domaine de la reconstruction tridimension-

nelle, nous survolerons diff´erentes approches actuellement utilis´ees dans les domaines de vision, d’in-

fographie et d’intelligence artificielle. Nous d´ecrirons ensuite l’approche que nous proposons ainsi

que le syst`eme qui en a d´ecoulé. Les contraintes ajout´ees afin d’am´eliorer les mod`eles obtenus seront
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explicitées plus en d´etails et les r´esultats obtenus par l’application de chaque type de contrainte se-

ront étudiés. Nous montrerons ensuite les r´esultats obtenus sur divers types de sc`enes. Nous pourrons

constater que notre approche se d´emarque des autres par sa simplicit´e et sa robustesse et produit des

modèles d’une qualit´e équivalente sinon sup´erieure.

1.3 Remarques pŕeliminaires

Nous présentons dans cette section les conventions de notation adopt´ees tout au long du m´emoire,

la nomenclature utile `a la bonne compr´ehension des principes math´ematiques ainsi que la terminolo-

gie utilisée dans le texte.

Au niveau des tests r´ealisés, nous avons utilis´e un ordinateur Silicon Graphics Indigo2 Impact

possédant un processeur R10 000 cadenc´e à 195 MHz et une m´emoire vive de 128 m´egaoctets (Me-

gabytesouMb).

1.3.1 Conventions

Nous avons adopt´e certaines conventions de notation pour les formules math´ematiques utilis´ees

tout au long du m´emoire.

Les entités 3D sont signal´ees par des lettres majuscules, et les entit´es 2D par des minuscules.

Ainsi, le pointP dans l’espace se projette en un pointp sur un plan.

Les matrices sont en majuscules et de style gras, par exemple la matriceA. Les vecteurs sont en

minuscules et en gras, sauf s’il s’agit de notre repr´esention vectorielle des points, lignes, plans, etc.

Par exemple, le vecteurv, mais le pointp =
�
px py ph

�T
.

Certains livres d’infographie [RA90] ont comme convention de pr´e-multiplier les matrices de

transformation par des vecteurs lignes, plutˆot que de post-multiplier par des vecteurs colonnes. Nous

adoptons dans ce texte la deuxi`eme fac¸on, qui est celle utilis´ee dans les principaux livres actuels

[FvDFH90] [HB94]. Ainsi,p = TP représente la projection d’un point 3DP en un point 2Dp sur

un planà l’aide de la matrice de projectionT.

Nous allons travailler avec des syst`emes d’équations lin´eaires. Nous utilisons la repr´esentation

matricielle de tels syst`emes dans laquelleAx = b oùA est une matricem � n de coefficients,x

un vecteurn � 1 d’inconnues etb un vecteurm � 1. Lesn inconnues dex sont reliées par lesm

équations deA donnant lesm valeurs se trouvant dansb.



CHAPITRE 1. INTRODUCTION 4

1.3.2 Nomenclature

Nous utilisons des principes de g´eométrie projective et donc nos primitives g´eométriques ont

une dimension de plus qui constitue leurcoordonńee homog̀ene. Elles sont donchomog̀enes, ce qui

signifie que leur position euclidienne reste inchang´ee si on multiplie, dans l’espace homog`ene, leurs

coordonnées par une constante.

Un point 2D en coordonn´ees homog`enes s’exprime commep(px; py; ph) ou, sous forme vecto-

rielle, p =
�
px py ph

�T
. Si ph = 1, le point est normalis´e et ses coordonn´ees sont ´equivalentes `a

ses coordonn´ees euclidiennes( px
ph
;
py
ph
). Le plan euclidien est le plan d´efini parh = 1.

Un point 3D homog`ene s’exprime commeP (Px; Py ; Pz; Ph) ou P =
�
Px Py Pz Ph

�T
. A

certaines occasions, nous utiliserons la notationP =
�
x y z h

�T
et p =

�
x y h

�T
pour plus

de clarté.

Une ligne 2D est repr´esentée par son ´equationax+ by + c = 0. Tout pointp(x; y) vérifiant cette

équation appartient `a la ligne. Sous forme vectorielle, on peut ´ecrire
�
a b c

�
�
�
x y 1

�T
= 0, où

“ �” est le produit scalaire de deux vecteurs. Le premier vecteur contient les coefficients de la droite et

le second les coordonn´ees homog`enes d’un point. On peut ainsi tester l’incidence d’un point sur une

ligne.

La représentation d’une ligne 3D est d´ecrite dans la section 3.4 et plus en d´etailsà l’annexe A.

Un plan 3D� est représenté par l’équationax+ by+ cz + d = 0. Tout pointP (x; y; z) vérifiant

cetteéquation appartient au plan. Sous forme vectorielle,� �P =
�
a b c d

�
�
�
x y z 1

�T
= 0

lorsqueP homogène normalis´e, P =
�
x y z 1

�T
, appartient au plan� =

�
a b c d

�T
. La

normaleà ce plan estN =
�
a b c

�T
. Une normale, comme tout vecteur, poss`ede une orientation

(sens du vecteur) et une direction (pente de la droite colin´eaire au vecteur).

1.3.3 Terminologie

Tout au long de ce m´emoire, nous emploierons des termes relatifs au domaine ´etudié et qui sont

équivalents.

Unesc̀eneest un ensemble de primitives en trois dimensions, connect´ees ou non. Ces primitives

peuvent former desobjets. On parleégalement demod̀eleou degéoḿetrie.

Une imageest le résultat de la projection d’une sc`ene sur un plan de projection. Une image a

donc deux dimensions. Cette sc`ene peut avoir pr´ealablement subit une s´erie detransformations. Nous

utiliserons parfois le termeprojection d’un objetou vuepour signifier l’image d’un objet.
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Nous allons ´etudier lareconstructionde scènesà partir d’images de ces sc`enes. On parlera in-

diff éremment de reconstruction, derécuṕeration de ǵeoḿetrie ou destructures 3Det decalcul de

mod̀ele.



Chapitre 2

Motivation

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

—Unknown

Il existe dans la litt´erature scientifique un nombre incalculable de documents ayant trait `a la re-

construction 3D. Ceci est dˆu au fait que plusieurs domaines de recherche s’y int´eressent fortement

mais à des fins différentes. Il convient donc de bien discerner les buts et les besoins de chacun de

ces domaines afin de ne pas s’´egarer devant une telle quantit´e d’information. C’est ce que nous ten-

tons de faire dans ce chapitre. Nous expliquons ´egalement en quoi consistent la reconstruction 3D

et l’indissociable ´etape decalibration qui l’accompagne. Nous pr´esentons ensuite des syst`emes de

reconstruction actuels provenant de diff´erents domaines. Nous faisons enfin une br`eve description du

systèmeinteractif de reconstruction que nous proposons avant de l’exposer plus en d´etails au cours

des chapitres subs´equents.

2.1 La reconstruction 3D

2.1.1 Principaux domaines concerńes

Plusieurs domaines s’int´eressent au probl`eme de reconstruire des mod`elesà partir de leurs images.

Certains depuis longtemps (photogramm´etrie, domaine de la vision et surtout de la robotique) et

d’autres plus r´ecemment (intelligence artificielle en vision, infographie). Les raisons qui incitent cha-

cun d’euxà tenter de reconstruire des sc`enesà partir de leurs projections sont vari´ees et il existe ainsi

quelques techniques applicables `a un ou plusieurs de ces domaines. Les probl`emes auxquels ils se

heurtent sont parfois bien diff´erents, rendant certaines techniques propres `a un domaine inutiles pour

un autre. Par contre, il arrive ´egalement que certaines approches puissent ˆetre adapt´ees ou simplifi´ees.
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Il est donc important de pouvoir faire la diff´erence entre la reconstruction n´ecessaire `a un domaine

et celle nécessaire `a un autre, les r´esultats escompt´es et obtenus ´etant parfois bien diff´erents selon le

type d’application vis´e.

Photogrammétrie

La photogramm´etrie applique les techniques de st´eréoscopie1, et plus particuli`erement de la pho-

tographie st´eréoscopique, aux lev´es topographiques, aux relev´es des formes et dimensions des objets,

aux reliefs, etc. La forme d’un objet est d´eterminée à l’aide de photographies qui se chevauchent,

prisesà l’aide de cam´eras soigneusement calibr´ees2. Les applications vis´ees sont typiquement des

applications 2D1
2
, par exemple des cartes topographiques. Les principes de la photogramm´etrie tra-

ditionnelle se retrouvent dans le manuel de photogramm´etrie de la soci´eté américaine de photo-

grammétrie [ASP66].

L’extraction de bâtiments tridimensionnels `a partir d’images est n´ecessaire pour un nombre gran-

dissant de tˆaches relatives au mesurage, `a la planification, la construction, l’architecture, l’environne-

ment, les transports, la gestion de propri´etés, etc. Les m´ethodes photogramm´etriques traditionnelles

se montrent parfois inefficaces en raison de la vaste quantit´e de donn´eesà traiter comparativement

aux applications 2D1
2
.

Avec l’arrivée des techniques de reconstruction par ordinateur, d’acquisition de donn´ees tridimen-

sionnelles (cam´eras digitales, scanners 3D), et de visualisation, une discipline connexe a vu le jour,

la mod́elisation photogramḿetriqueou photogramḿetrie digitale [Str94]. On peut la d´efinir comme

une méthode pour r´ecupérer interactivement des mod`eles 3D et des positions de cam´erasà partir

de photographies, associ´eeà des techniques photogramm´etriques traditionnelles. L’int´egration d’ou-

tils d’analyse d’images automatiques ou semi-automatiques en photogramm´etrie permet d’augmenter

l’efficacité des algorithmes traditionnels pour l’acquisition de telles donn´ees. L’opérateur peut, avec

ces techniques, effectuer la reconstruction compl`ete d’objets 3D sans mesures manuelles sur le site.

Vision par ordinateur

Le processus de reconstruction de structures en trois dimensions `a partir d’images est depuis long-

temps un des principaux champs de recherche du domaine de lavision par ordinateur. Il n’existe pas

encore de technique g´enérale mais plusieurs domaines connexes `a la vision ont apport´e des résultats

1Procédé donnant l’impression du relief par utilisation de deux images d’un sujet prises avec des points de vues
diff érents.

2Les techniques de calibration seront explicit´ees un peu plus loin.
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intéressants applicables au probl`eme de reconstruction. Parmi ceux-ci, on peut citer l’inf´erence de

structureà partir du mouvement, la st´eréoscopie, la mod´elisation à partir d’images (ou cartes) de

profondeur (range images) et le rendu `a partir d’images (image-based rendering).

La reconstruction de sc`enes 3D est cruciale en robotique. La navigation d’un robot dans un envi-

ronnement n´ecessite la reconstruction du monde qui l’entoure afin de pouvoir d´etecter les collisions

éventuelles et les chemins `a emprunter. Par contre, un mod`ele 3D précis n’est pas n´ecessaire, la

connaissance de volumes englobants et de positions relatives au robot ´etant souvent suffisante. Le

succès d’un syst`eme robotique intelligent d´epend des performances de son syst`eme de vision, qui lui,

dépend en grande partie de la qualit´e de sa calibration.

Dans le domaine de la reconnaissance de formes, certaines techniques permettent de construire

un modèle 3D partiel afin de le comparer `a d’autres contenus dans une base de donn´ees pour tenter

de le reconnaˆıtre. Il n’est pas n´ecessaire que le mod`ele construit soit rigoureusement exact ou correct.

Il n’est pas destin´e à être affiché et donc sa qualit´e visuelle n’est pas essentielle, contrairement `a un

modèle destin´e à des applications infographiques.

Il en résulte qu’en vision, les mod`eles reconstruits ne sont la plupart du temps pas form´es de

facettes reli´ees entre elles. Ce sont souvent des points ou des segments “flottant” en 3D ou mˆeme

seulement des cartes de profondeur. Il serait donc difficile d’y appliquer une m´ethode de rendu tra-

ditionnelle sans obtenir de nombreux d´efauts.Étant donn´e que ces mod`eles ne sont pas destin´es à

être traités par des algorithmes infographiques, cette repr´esentation est suffisante pour les besoins du

domaine de la vision. La plupart du temps, les mod`eles reconstruits dans les divers champs d’´etude

de la vision ne constituent qu’une premi`ereétape pour une application quelconque, alors qu’en in-

fographie, le but ultime de la reconstruction est de r´ecupérer un mod`ele visuellement satisfaisant. Il

convient donc de bien distinguer entre la reconstruction en vision et celle en infographie. Les pro-

priétés du mod`ele désiré sont en effet souvent tr`es différentes.

Intelligence artificielle

A la fin des ann´ees soixante-dix, des techniques d’intelligence artificielle ont ´eté introduites dans

le domaine de l’analyse et de l’interpr´etation d’images. Cette interpr´etation s’effectue normalement

en assignant des ´etiquettes (labels) aux différentes caract´eristiques extraites des images suite `a leur

analyse. En ajoutant des connaissances symboliques telles que des relations g´eométriques entre les

diff érentes caract´eristiques, on r´eduit le nombre de possibilit´es quant `a leurétiquetage durant le pro-

cessus d’interpr´etation ainsi que le nombre d’erreurs d’appariements entre primitives. On appelle ce
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processus l’analyse de sc̀enes.

Des syst`emes de reconstruction automatiques utilisant des connaissances a priori sur la sc`ene ont

donc vu le jour. Par contre, le d´esavantage principal que poss`ede cette technique est que, la plupart

du temps, les bases de connaissances utilis´ees pour la reconstruction ne sont sp´ecifiques qu’à un

domaine. Il faut alors adapter les contraintes selon le type de sc`enes que l’on cherche `a reconstruire,

ce qui diminue la g´enéralité de tels syst`emes. Les mod`eles recherch´es sont tr`es similaires `a ceux

demand´es par la vision.

Infographie

Les environnements virtuels immersifs, les jeux vid´eo, la réalité augment´ee, les effets sp´eciaux

dans les films, etc. font partie de la multitude d’applications graphiques qui n´ecessitent l’utilisation de

plus en plus de mod`eles intéressants ou connus. Par exemple, de tels mod`eles sont n´ecessaires dans le

cadre de simulateurs de conduite ou de syst`emes de planification architecturale ou paysag`ere. Jusqu’`a

récemment, tous ces mod`elesétaient créésà la main,à l’aide de syst`emes de mod´elisation (CAD) de

plus en plus sophistiqu´es.

La reconstruction de mod`eles 3Dà partir d’images est un champ de recherche r´ecent en infogra-

phie. En effet, les mod`eles actuellement produits par des techniques infographiques traditionnelles ne

réussissent toujours pas `a tromper les observateurs attentifs. La plupart des textures sont facilement

décelables comme ´etant générées par ordinateur ; elles sont trop “propres”, trop r´egulières, pas assez

réalistes. Les mod`eles, quant `a eux, sont parfois tr`es fastidieux `a construire et exhibent ´egalement des

défauts plus ou moins d´etectables, d’o`u une perte de r´ealisme inévitable. Les mod`eles sont souvent

trop parfaits, trop propres ou trop simplifi´es. Le défi de l’infographie est effectivement de taille : si-

muler la réalité qui est accessible `a n’importe qui. Except´e pour des environnements compl`etements

fictifs et loin de la réalité qui nous entoure, chacun est en mesure de pouvoir juger de la qualit´e

d’un environnement infographique voulant simuler le monde r´eel. Nul besoin pour cela d’avoir de

connaissances pr´ealables, le seul fait de vivre dans le milieu que l’on tente de reproduire nous rend

automatiquement critiques qualifi´es. La tendance actuelle est donc de cr´eer des mod`eles de plus en

plus réalistes. Pour cela, on tente d’extraire les mod`eles et les textures directement des images plutˆot

que de tenter de les construire ou de les simuler. La n´ecessit´e de mod`eles réalistes est bien justifi´ee

dans le domaine de la r´ealité augment´ee où l’on voudrait que l’observateur ne puisse distinguer entre

les objets qui existent effectivement dans une sc`ene réelle et les objets synth´etiques qui y ont ´eté

ajoutés.



CHAPITRE 2. MOTIVATION 10

Le but de la reconstruction en infographie est donc de cr´eer plus rapidement des mod`eles qui

correspondent `a des objets dont on poss`ede des images, que ce soit des photographies, des images de

synthèse, des dessins, des plans ou des peintures. Par contre, il est important que les mod`eles obtenus

répondent aux attentes des observateurs humains. Les distorsions g´eométriques sont particuli`erement

détectables et donc critiques. Certaines impr´ecisions et l’inexactitude des mod`eles sont reconnues

immédiatement et peuvent d´eranger l’observateur. Il faut donc trouver un moyen de corriger les ano-

malieséventuelles d’une reconstruction. De plus, les mod`eles générés doivent ˆetre utilisables par des

applications graphiques, et donc similaires aux mod`eles créésà l’aide de syst`emes de mod´elisation

assistée par ordinateur.

2.1.2 Principes ǵenéraux

Le problème auquel on fait face en tentant de reconstruire une sc`eneà partir de ses projections est

que la projection n’est pas bijective. En passant du monde tridimensionnel au monde image bidimen-

sionnel, on perd une dimension qui n’est pas facilement r´ecupérable. Les projections en deux dimen-

sionsà partir d’objets en trois dimensions sont ´etudiées depuis longtemps en g´eométrie. Le problème

inverse de reconstruireautomatiquementla structure d’un objet en trois dimensions `a partir de ses

projections a commenc´e à attirer l’attention dans les ann´ees soixante-dix, avec le d´eveloppement des

ordinateurs.

Le principe de base pour la r´ecupération de l’information 3D `a partir d’images 2D est latrian-

gulation. Lorsque l’on dispose de la projection 2D d’un point de l’espace, sa position 3D peut ˆetre

n’importe où sur un rayon passant par le point 2D et le centre optique de la cam´era (centre de pro-

jection). Si l’on poss`ede les positions des projections dans les images d’un mˆeme point 3D, on peut

calculer sa position en trouvant l’intersection des rayons passant par chaque projection du point dans

chaque image et par le centre optique de la cam´era correspondante (figure 2.1). Typiquement, dˆu à

l’impr écision des images (discr´etisation des pixels), `a l’incertitude sur la position du centre optique et

à la représentation en points flottants, les rayons ne s’intersecteront pas exactement. Toutefois, on peut

trouver un point d’intersectionmoyenpar une technique de moindres carr´es minimisant la somme des

distances au carr´e des rayons au point.

Ce calcul implique que les param`etres (position, orientation, r´eglages, etc.) des cam´eras sont

connus. La d´etermination de ces param`etres est une ´etape cruciale en reconstruction et sera ´etudiée

dans la section suivante. Dans plusieurs syst`emes, cette ´etape ainsi que celle de reconstruction sont

séparées, la calibration pr´ecédant la reconstruction. Nous verrons qu’il est ´egalement possible de les
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FIG. 2.1: Triangulation multi-images.c1, c2 et c3 sont les centres de projection des imagesI1, I2 et
I3. p1, p2 etp3 sont les projections du point 3DP sur ces images.

entrelacer, chacune aidant l’am´elioration de l’autre.

Si l’on possède un nombre suffisant de projections 2D de plusieurs points 3D dans plusieurs

images, on peut th´eoriquement retrouver leur position 3D ainsi que la position des cam´eras,à un

facteur d’échelle près. En 1913, Kruppa [Kru13] a prouv´e que si l’on dispose de deux vues de cinq

points, on peut r´ecupérer la rotation et la translation entre les deux cam´eras ainsi que la position

dans l’espace des points, `a un facteur d’´echelle près. Ce résultat fondamental est encore utilis´e par la

plupart des techniques actuelles (´equations de Kruppa).

2.1.3 Approches possibles

Il existe deux courants de pens´ee sur la reconstruction. On peut essayer de la faire automatique-

ment ou intégrer l’utilisateur dans le processus.

La reconstruction automatique

C’est une approche employ´ee dans le domaine de la vision par ordinateur o`u ce genre d’automa-

tisme est n´ecessaire, dans des syst`emes robotiques par exemple. Plusieurs travaux [Zha98] [RC98]

[FHM+93] ont essay´e de produire des syst`emes de st´eréovision3 “automatiques”. Le principe de

base est l’appariement(ou mise en correspondance) de points 2D sur les images provenant de deux

caméras afin de retrouver leur position 3D par triangulation. Pour chaque point dans une image, son

correspondant dans l’autre image doit ˆetre trouvé automatiquement, le plus souvent en comparant

leurs intensit´es (ou couleurs) et en choisissant celles qui correspondent le mieux.

3Utilisation de deux cam´eras faiblement espac´ees pour tenter de r´ecupérer la structure 3D de la sc`ene observ´ee simul-
tanément par les deux cam´eras.
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Cette mise en correspondance est souvent difficile en raison de plusieurs facteurs tels le bruit

dans les images, les diff´erences d’intensit´e caus´ees par l’illumination variable de la sc`ene, les oc-

clusions, la faiblesse de contraste, etc. Pour maximiser les chances de r´eussite, on veut ´eviter les

diff érences d’illumination entre les deux images, et pour cela, on ne peut avoir un espacement (ba-

seline) trop grand entre les cam´eras (coh́erence spatiale). Cette contrainte empˆeche l’utilisation de la

stéréoscopie pour la reconstruction de grands environnements (par exemple, une ville), ´etant donn´e

qu’il nous faudrait des milliers d’images pour respecter cette contrainte d’espacement. De plus, plus

les caméras sont proches l’une de l’autre, plus l’incertitude sur la profondeur des points en correspon-

dance est ´elevée. Par contre, si on ´ecarte les cam´eras afin d’obtenir une meilleure pr´ecision sur cette

profondeur, l’espace de recherche pour les correspondances est ´elargi et donc plus susceptible de pro-

duire de mauvais r´esultats, en plus d’allonger la dur´ee du processus.Également, les images doivent

avoir été prises `a peu près au mˆeme moment pour disposer de la mˆeme illumination (coh́erence tem-

porelle) et pouréviter que les objets soient d´eplacés et donc plus consid´erés comme statiques. Ces

deux contraintes de coh´erence permettent d’utiliser le suivi incr´emental de pixels pour favoriser la

recherche du correspondant.

L’ajout de contraintes g´eométriques inh´erentes `a la caméra ainsi que de relations structurales dans

les images pour la mise en correspondance constitue une mani`ere de diminuer les erreurs. Plusieurs

chercheurs se sont pench´es sur l’utilisation de telles contraintes durant le processus de mise en corres-

pondance [CT97].́Egalement, l’utilisation de la contrainte ´epipolaire (décrite plus loin) ou d’autres

types de contraintes d´ecoulant de la g´eométrie projective permet de r´eduire la dimension du probl`eme

de correspondance. Dans le domaine de l’intelligence artificielle, on essaie d’am´eliorer la recons-

truction par l’utilisation d’une base de contraintes propre au domaine auquel appartient le mod`ele à

reconstruire.

La reconstruction automatique pose aussi le probl`eme qu’il n’est pas possible de s´electionner ce

que l’on voudrait reconstruire. Des images et en particulier des photographies contiennent une quan-

tité importante d’information consid´erée inutile et potentiellement nuisible si on ne voudrait qu’ex-

traire certains objets de la sc`ene imag´ee. Par exemple, si on ne veut reconstruire qu’un bˆatiment, toute

la végétation qui l’entoure, les voitures et les personnes qui se trouvent l`a au moment de la photogra-

phie, constituent du “bruit” (si l’on peut dire) qui complique la tˆache d’un algorithme automatique,

voire le déroute compl`etement.

La plupart des syst`emes actuels qui se disent “automatiques” n´ecessitent une initialisation ma-

nuelle puis am´eliorent la solution donn´ee par des techniques automatiques de vision. En r´ealité, vou-
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loir tout faire automatiquement est pour l’instant utopique. Il n’existe pas encore de m´ethodes de

segmentation et de correspondance automatiques `a touteépreuve.

La reconstruction assist́ee

Lorsqu’un syst`eme automatique de reconstruction ne r´eussit pas `a produire un mod`ele satisfai-

sant, il est très difficile de déterminer quelle ´etape de la reconstruction a pos´e problème. On peut

passer beaucoup de temps `a chercher o`u se trouve la faille dont on constate seulement l’effet sur le

résultat final. Par exemple, on peut avoir obtenu une mauvaise segmentation `a cause d’un mauvais

choix de seuil d’extraction de contours, ceci engendrant des erreurs d’appariements. Ce manque de

contrôle est une des motivations `a l’intégration de l’usager dans le processus de reconstruction. Cette

intégration se fait `a des niveaux diff´erents selon les approches et peut concerner chacune des deux

étapes principales de calibration et reconstruction. L’usager peut aider `a la segmentation de l’image,

la mise en correspondance, l’ajout de relations, de contraintes, etc.

2.1.4 Calibration

La récupération de la g´eométrie 3Dà partir de plusieurs images est un probl`eme beaucoup plus

facile lorsque les cam´eras qui ont produit ces images ont ´eté préalablementcalibrées. Avant d’exposer

quelques techniques de calibration, voyons d’abord rapidement quelques d´efinitions relatives au do-

maine. Plus de d´etails sur la calibration et les cam´eras peuvent ˆetre trouvés dans le livre de Faugeras

sur la vision 3D par ordinateur [Fau93].

Qu’est-ce qu’une caḿera ?

On définit unecaḿera commeétant un moyen pour obtenir une image 2D d’une structure 3D,

en d’autres termes unsyst̀eme d’acquisition d’imagesou un syst`eme d’imagerie. Ce syst`eme peut

être un appareil photo de n’importe quel type (r´eel ou synth´etique4), une cam´era vidéo (réelle ou

synthétique), un peintre qui respecte les r`egles de la perspective, etc.

Un modèle de cam´era est souvent d´efini par des param`etres intrinsèqueset extrins̀eques. Les

paramètres intrins`eques d’une cam´era modélisent les caract´eristiques internes de la cam´era et ne

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

4Une simulation de l’effet obtenu par un certain type d’appareil photo, fonctionnalit´e souvent fournie dans un syst`eme
de modélisation.
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modèle st́enoṕe5 (pinhole) , ils incluent la distance focale, le centre de projection et les coefficients

d’échantillonnage des pixels. Les objectifs r´eels d’appareil photos (contrairement aux objectifs vir-

tuels des cam´eras synth´etiques) peuvent introduire des distorsions radiales non-lin´eaires dans les

images, effet mod´elisé par certains auteurs [KHM95] et normalement bien approxim´e par une simple

paramétrisation.

Les param`etresextrins̀eques, quantà eux, relient le syst`eme de coordonn´ees de la cam´era au

système de coordonn´ees du monde par une s´erie de transformations 3D. Ils repr´esentent la position et

l’orientation de la cam´era par rapport `a un référentiel fixe. Selon l’application, ce r´eférentiel peut ˆetre

li é à l’objet observ´e, à la caméra dans une autre position ou `a une autre cam´era.

Que signifie calibrer une caḿera ?

Le but de la calibration d’une cam´era consiste `a déterminer la relation analytique entre les coor-

données 3D du monde et leurs coordonn´ees 2D correspondantes sur une image issue de la cam´era.

Une fois cette relation ´etablie, l’information 3D peut ˆetre inféréeà partir du 2D et vice-versa. La cali-

bration est donc une op´eration prérequise `a toute application pour laquelle cette relation entre images

2D et monde 3D est n´ecessaire. Une fois une cam´era choisie, le probl`eme de sa calibration consiste `a

calculer ses param`etres num´eriques particuliers.

On peut mod´eliser une cam´era par une matrice4 � 4 qui représente la transformation (incluant

la plupart du temps une projection) entre le syst`eme de coordonn´ees du monde et le syst`eme de coor-

données de l’image. Cette matrice contient les param`etres intrins`eques et extrins`eques de la cam´era

qu’elle représente. Lorsque cette matrice est connue ou peut ˆetre dérivée car les param`etres de la

caméra ontété mesur´es, on dit que la cam´era estcalibrée. Si on ne peut mesurer les param`etres ou si

la transformation due `a la caméra est complexe (par exemple, non-lin´eaire), on peut tenter de trouver

une matrice qui va constituer uneapproximationde la transformation effectu´ee par la cam´era. Pour

certaines applications, une telle approximation peut ˆetre suffisante.

Certaines techniques mesurent `a l’avance tous les param`etres de la cam´era utilisée (plus d’une

caméra pouvant compliquer la calibration exacte) et contrˆolent exactement tout d´eplacement ou chan-

gement d’orientation. Cette fac¸on exhaustive de proc´eder calibre compl`etement la cam´era mais est

assez dispendieuse et contraignante dˆu au coût élevé du matériel et des cam´eras utilisées, souvent

très encombrantes et fragiles. De plus, c’est un processus d´elicat et instable qu’il faut recommencer

5Modèle de cam´era dont l’hypoth`ese principale est que la relation entre les coordonn´ees du monde et les coordonn´eees
des pixels est lin´eaire projective. C’est une cam´era qui n’effectue aucune distorsion et dont le centre de projection est un
point. On peut utiliser les outils de la g´eométrie projective pour mod´eliser ses effets.
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à chaque fois que la cam´era est d´eplacée ou que ses param`etres sont modifi´es. D’autres techniques

dérivent la cam´era empiriquement `a partir d’un ensemble de points 3D de coordonn´ees connues et de

leurs correspondants sur les images.

Si on est capable de retrouver une matrice de transformation pour la cam´era et que l’on connaˆıt

le modèle de cam´era utilisé ou suppos´e (par exemple, une cam´era de type st´enopé), il est alors pos-

sible d’extraire de la matrice les diff´erents param`etres de la cam´era. Cette op´eration est appell´ee la

décompositionde la matrice de transformation. Strat [Str87] et Ganapathy [Gan84] se sont pench´es

sur le problème. Le premier utilise une interpr´etation géométrique de la matrice en la d´ecomposant

en différentes transformations afin d’en extraire les divers param`etres. Le second a d´eveloppé une

méthode alg´ebrique qui résoud un syst`eme non-linéaire de onze ´equations pour obtenir les onze co-

efficients indépendants de la matrice de transformation de la cam´era. Les deux techniques supposent

une lentille et un environnement id´eaux qui n’introduisent aucune distorsion dans les images. Lorsque

le modèle suppos´e est incorrect, la pr´ecision de la d´ecomposition diminue car la matrice retrouv´ee est

en fait une approximation de la transformation effectu´ee par la cam´era.

Comment calibrer une caḿera ?

La calibration ouétalonnagede caméra est un probl`eme qui a ´eté grandement ´etudié dans les

domaines de la photogramm´etrie et de la vision. Un nombre important de techniques tr`es diverses a

été propos´e.

Lorsqu’une cam´era est calibr´ee, on connaˆıt la transformation de projection entre le syst`eme de

coordonnées du monde et le syst`eme de coordonn´ees de l’image. Cette transformation peut parfois

s’exprimer sous forme d’une matrice ou ˆetre approxim´ee par une matrice.́Etant donn´e que la cali-

brationexacted’un système d’acquisition d’images n´ecessite un appareillage de mesure pr´ecis, on

dispose souvent d’images non calibr´ees et il faut alors tenter de retrouver la meilleure approximation

de la matrice repr´esentant la cam´era.

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

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

Calibration traditionnelle

Les méthodes classiques de calibration [FT86] [Rob96] [Fau93] sont bas´ees sur l’observation

d’un objet 3D dont la g´eométrie est connue (model-based). On connaˆıt alors les coordonn´ees 3D

Pi =
�
xi yi zi

�T
de quelques points de r´eférence sur l’objet dans un syst`eme de coordonn´ees
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propre (local)à l’objet. Les projectionspi de ces points sont mesur´ees dans le rep`ere des images

et on obtient des coordonn´ees de pixelspi =
�
ui vi

�T
. Les objets de r´eférence g´enéralement uti-

lisés sont des grilles de calibration compos´ees de motifs r´epétitifs (cercles ou rectangles) choisis

afin de définir des points d’int´erêts dont les coordonn´ees image peuvent ˆetre mesur´ees avec une plus

grande pr´ecision. On appelle ces objets desmires de calibration(dont on peut voir un exemple `a la

figure 2.2). Les param`etres extrins`eques se r´eduisent donc au d´eplacement entre le syst`eme de coor-

données de la mire (que l’on prend comme ´etant identique au syst`eme de coordonn´ees du monde) et

le système de coordonn´ees de la cam´era. Lorsque l’on dispose de plusieurs points, il est possible d’es-

timer indépendamment la matrice de transformation perspective pour chaque cam´era. Cette m´ethode

est souvent utilis´ee pour calibrer des syst`emes de st´eréovision et semble assez efficace. Par contre la

précision de la calibration d´epend bien sˆur de la précision de la grille et de celle des points d’int´erêts

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

où l’on ne dispose d’aucune information sur les param`etres de la cam´era. On se trouve en pr´esence

d’images non calibŕees. Les méthodes qui permettent de r´esoudre le probl`eme du calcul du mouve-

ment d’une cam´era supposent que seuls les param`etres intrins`eques sont connus. Il existe de telles

méthodes fond´ees sur des points, notamment la m´ethode de huit points avec deux vues de Longuet-

Higgins [LH81].

Lorsque les param`etres intrins`eques sont inconnus, plusieurs chercheurs calibrent leurs cam´eras

en utilisant des outils standards degéoḿetrie projective. Ce sont le plus souvent des contraintes

géométriques qu’ils identifient dans les images. L’auto-calibrationne nécessite donc aucun appa-

reillage de calibration et aucune connaissance a priori sur le syst`eme d’imagerie ou la sc`ene, si ce
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n’est une liste de primitives 2D mises en correspondance entre diff´erentes vues.

La plupart des m´ethodes d’auto-calibration actuelles utilisent des correspondances ´etablies au-

tomatiquement ou manuellement entre les primitives des images [FLM92]. Liuet al. [LHF90] re-

trouvent la position de la cam´eraà l’aide de correspondances entre six points ou huit lignes (algo-

rithme linéaire), ou entre trois points ou trois lignes (algorithme non-lin´eaire). De mˆeme, Faugeras et

sonéquipe [Fau92] [Fau93] d´emontrent qu’il est possible de reconstruire des sc`enes en trois dimen-

sionsà partir de correspondances entre points seulement mais qu’une telle reconstruction est d´efinie

à une transformation projective pr`es (facteur d’´echelle). En se basant sur la th´eorie de la g´eométrie

épipolaire, il démontre que la calibration compl`ete de la cam´era n’est pas n´ecessaire pour obtenir une

reconstruction utile d’une sc`ene vue par un syst`eme stéréo. Lacontrainteépipolaireest une contrainte

tirée de la g´eométrie projective qui relie deux cam´eras ensemble et se retrouve facilement `a partir de

simples correspondances entre points. Elle provient de l’existence de deux points de vue d’une mˆeme

scène. Pour un point dans une image, la g´eométrie épipolaire nous donne une ligne 1D dans l’autre

image. Cela permet de r´eduire la “dimensionnalit´e” du problème de correspondance 2D initial `a une

recherche sur une ligne plutˆot que dans toute l’image. Elle est de plus en plus utilis´ee dans le domaine

de la vision. La figure 2.3 ainsi que les applications pr´esentes sur le sitewebde Bougnoux [Bou]

expliquent bien ce qu’est la contrainte ´epipolaire.

Π

P

p’
p

e’

e c c’

I’

I

FIG. 2.3: La géométrie épipolaire. Pour deux images (I et I 0) d’une même sc`ene, il existe un plan
� passant par les centres de projection (c et c0) de ces images et tout point 3DP de la scène. Ce
plan coupe ´eventuellement les images (donc les plans de projections) en deux lignes : les lignes
épipolaires. La projection deP dans chaque image se trouve sur la ligne ´epipolaire correspondante.
Toutes les lignes ´epipolaires d’une image se coupent en un ou plusieursépipoles(e ete0).

Luong et Faugeras [LF93] calibrent automatiquement des syst`emes de st´eréovision à deux ou

trois caméras en utilisant les relations qui existent entre elles (trilin éaritésou contraintes trilin´eaires).

Ils n’utilisent aucune mire et font tous leurs calculs dans le syst`eme de coordonn´ees des cam´eras,
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en utilisant comme cadre de r´eférence la premi`ere cam´era. Ils tentent de d´eterminer l’ensemble des

paramètres intrins`eques et extrins`eques des cam´eras, ces derniers constituant le d´eplacement relatif

entre deux ou trois cam´eras, calcul´e dans le syst`eme de coordonn´ees de la premi`ere cam´era.Étant

donné qu’ils ne disposent d’aucune information m´etrique, ce d´eplacement est calcul´e à un facteur

d’échelle près. Ils utilisent des appariements de primitives (points d’int´erêts) obtenus au cours de

déplacements inconnus, sans aucune connaissance a priori sur les sc`enes observ´ees. Par contre, leur

méthode ne donne des r´esultats comparables `a ceux des m´ethodes traditionnelles que si les points

qu’ils mettent en correspondance `a travers les images le sont avec une tr`es haute pr´ecision.

En pratique, la d´etermination automatique de correspondances pose encore de s´erieux problèmes

aux algorithmes de vision comme nous l’avons vu pr´ecédemment. La plupart des algorithmes de

calibration qui se basent sur ces correspondances sont donc souvent assist´es par l’usager pour ob-

tenir de bons r´esultats. Celui-ci indique manuellement les appariements de primitives `a travers les

images. C’est ainsi que le syst`emeTotalCalib [BR97] calibre des s´equences d’images de fac¸on semi-

automatique. L’usager indique des correspondances pour le calcul des matrices de projection et le

système lui fournit plusieurs outils pour rendre sa tˆache moins fastidieuse.

Malheureusement, la plupart des techniques de vision voulant calibrer automatiquement leurs

camérasà partir de correspondances supposent que la segmentation, la d´etection des contours et la

mise en correspondance de primitives sont d´ejà effectuées ou ne posent aucun probl`eme. Mais ces

étapes constituent des sources de difficult´es importantes pour un algorithme de reconstruction au-

tomatique qui se trouve confront´e à des probl`emes tels le bruit dans les images ou les ambigu¨ıtés

d’appariements. Afin d’illustrer les r´esultats typiques des techniques actuelles, la figure 2.4 montre

le résultat d’une d´etection de contour. Les segments sont souvent incomplets et non droits. Les poly-

gones ne sont pas ferm´es et la différence entre les discontinuit´es géométriques, 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 de m´ethode robuste et compl`etement automatique pour une

technique d’auto-calibration bas´ee sur les correspondances.

Il est à noter que la m´ethode de calibration choisie d´epend de l’application vis´ee. Dans la m´ethode

de reconstruction que nous proposons dans ce m´emoire, nous n’utilisons pas une m´ethode de calibra-

tion complexe telles que celles d´ecrites dans cette section. Nous ne cherchons `a retrouver aucun

paramètre de cam´era mais seulement une matrice de transformation qui nous permet de passer des

coordonnées 3D de primitives dans l’espace `a leurs coordonn´ees 2D sur le plan de projection. Cette

matrice constitue une approximation plus ou moins pr´ecise de la vraie cam´era mais nous verrons que

cette calibration est suffisante pour nos besoins. Nous n’introduisons donc pas une nouvelle m´ethode

de calibration. Dor´enavant, lorsque nous utiliserons le motcaḿera, nous ferons r´eférence `a cette

matrice d’approximation.

2.2 Syst̀emes de reconstructioǹa partir d’images

Il existe un besoin r´eel pour une m´ethode pratique d’acquisition de mod`eles réalistes `a partir

d’images de mod`eles existants. Nous avons pu constater que plusieurs techniques dites automatiques

se heurtent `a des probl`emes importants tels la segmentation des contours ou la mise en correspon-

dance. Nous consid´erons que vouloir tout faire automatiquement, tout en restant g´enéral, est pour

l’instant utopique.

Sacrifier cet automatisme au profit de meilleurs r´esultats est un compromis int´eressant.

L’int égration de l’utilisateur au sein du processus de reconstruction permet d’´eviter des erreurs du

système qui sont souvent fatales `a la bonne r´eussite de la reconstruction. Plusieurs ´equipes ont

donc décidé de faire ce sacrifice et offrent `a l’usager plusieurs outils pour lui permettre de “gui-

der” la reconstruction dans la bonne direction. Nous pr´esentons dans cette section quelques syst`emes

représentatifs appartenant `a divers domaines de recherche.

2.2.1 Vision/infographie

Les domaines de la vision et de l’infographie sont actuellement tous deux int´eress´esà l’obtention

de modèles réalistes `a partir d’images. Autrefois oppos´es, l’infographie tentant de construire des

objets et la vision tentant de les reconstruire `a partir de leurs images, les deux domaines commencent

à associer de plus en plus leurs techniques pour pallier aux probl`emes qu’ils rencontraient jusque-l`a.

La génération de mod`eles réalistes en infographie est un processus qui prend beaucoup de temps,
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autant au niveau de la mod´elisation de structures g´eométriques complexes que du rendu des effets

subtils de lumière et d’ombre. La simulation des d´etails géométriques est souvent r´ealisée en appli-

quant une texture sur un mod`ele plus “grossier” de l’objet. Quant `a la vision, nous avons vu plus tˆot

les problèmes rencontr´es lors de reconstructions automatiques. En associant certaines techniques de

chaque domaine, on peut obtenir des reconstructions de qualit´e.

Façade: Modélisation et rendu d’architecture à partir de photographies

Debevecet al. [DTM96] présentent une m´ethode très intéressante qui permet de mod´eliser et

d’effectuer le rendu de sc`enes architecturales `a partir de quelques images prises de points de vue

arbitraires.Façadeest un syst`eme interactif de mod´elisation qui permet `a un usager de construire un

modèle géométrique de la sc`eneà l’aide de photographies digitalis´ees en exploitant les contraintes

inhérentes `a des sc`enes de type architectural (parall´elisme, sym´etrie, planarité, etc.).

Pour effectuer sa reconstruction,Façade utilise des primitives appel´eesblocs (figure 2.5 (a)).

Chaque bloc contient un certain nombre de param`etres (sp´ecifiant sa taille, sa forme et sa position)

que le syst`eme tente de retrouver, en mˆeme temps que les param`etres des cam´eras. Pour cela, l’usager

doit modéliser la sc`eneà l’aide d’un modeleur int´egré au syst`eme. Ce modeleur contient un certain

nombre de ces blocs param´etrisés que l’usager peut choisir et placer dans sa sc`ene 3D en construc-

tion. L’usagerétablit ensuite des correspondances entre les segments de ces blocs et leurs projections

respectives dans une ou plusieurs images. Il peut ´egalement sp´ecifier d’autres contraintes comme

des contraintes de positionnement relatif entre blocs (tel bloc au-dessus de tel bloc), de sym´etrie, de

position et de taille, etc. De telles contraintes permettent de r´eduire grandement le nombre de corres-

pondances `aétablir et de param`etresà résoudre. En g´enéral, une bonne reconstruction est obtenue s’il

y a autant de correspondances dans les images qu’il y a de degr´es de libert´e dans les cam´eras et le

modèle.

Façadene consid`ere donc pas une sc`ene comme un ensemble de points dont il faut retrouver les

coordonnées mais plutˆot comme un ensemble de blocs dont on cherche les param`etres (figure 2.5

(b)). Les coordonn´ees des points, lignes et polygones sont implicitement contenues dans ces blocs

(combinaison lin´eaire des param`etres du bloc). Le mod`ele est repr´esenté par une hi´erarchie de tels

blocs qui contient leurs param`etres ainsi que leurs relations spatiales (figure 2.5 (c)).

Une fois toutes ces contraintes sp´ecifiées, le syst`eme tente de retrouver les param`etres libres en

effectuant la minimisation d’une fonction objectif `a l’aide d’une méthode non-lin´eaire d’optimisa-

tion. Les reconstructions obtenues semblent assez pr´ecises, comme par exemple sa reconstruction du
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(a) (b) (c)

FIG. 2.5: Exemple d’´eléments du syst`emeFaçade(de Debevec [DTM96]).

campus de l’Universit´e Berkeley en Californie [Deb].Façade permet de reconstruire des mod`eles

polyédriques et traite ´egalement les surfaces de r´evolution [Bor97]. Le mod`ele reconstruit permet en-

suite de contraindre un algorithme st´eréo de mani`ere efficace afin de r´ecupérer les d´etails qu’il aurait

été trop long et difficile de mod´eliserà l’aide de ces blocs de base.

Sa technique demod́elisation photogramḿetriqueest donc tr`es intéressante mˆeme si elle n´ecessite

l’utilisation d’un modeleur `a la base, ce qui la classifierait peut-ˆetre plus comme une m´ethode de

constructionà partir de photographies. Par ailleurs, on pourrait voir un certain manque de g´enéralité

au système car si une g´eométrie ne correspond `a aucun bloc disponible dans le syst`eme, il faut définir

un nouveau type de bloc.

Yedid et al. [MYTG94] utilisent le même genre d’approche interactive pour construire des objets

d’une scèneà partir de différentes images de cette sc`ene. Ils commencent par d´eterminer la matrice

de transformation par une technique de calibration interactive `a base de primitives telles que des

rectangles ou des segments. Puis, `a l’aide d’un modeleur, l’usager peut cr´eer des mod`eles en fil de

fer avec des primitives d´eformables (cubes, sph`eres, cˆones, etc.) dont la projection est superpos´ee,

durant leur construction, sur les images calibr´ees. Afin d’éviter des erreurs de construction dues `a la

profondeur, chaque nouvelle primitive construite doit avoir au moins un point de contact avec une

primitive bien placée. La repr´esentation de sc`ene utilisée est hi´erarchique et son degr´e de précision

est déterminé par l’utilisateur.

REALISE : Reconstruction de mod̀eles de b̂atiments à partir d’images non calibrées

Le projetREALISE [FLR+95] [Lbar96] réunit plusieurs ´equipes de recherche europ´eennes. Son

but principal est d’extraire, de plusieurs images d’une sc`ene, les informations n´ecessaires `a des si-

mulations en r´ealité virtuelle. Le projet vise l’utilisation d’images non calibr´ees qu’il exploite afin

de retrouver les descriptions g´eométriques (projective, euclidienne et affine) et photom´etriques de la
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scène qu’elles repr´esentent. L`a encore, un syst`eme interactif de reconstruction demande `a l’usager de

spécifier un certain nombre de contraintes.REALISE mise donc ´egalement sur une association des

communaut´es de vision et d’infographie pour produire des donn´ees 3D réalistes. Son but ultime est

de procurer `a un usager en train de bˆatir un modèleà partir d’images, de bonnes techniques de vision

pour assister sa tˆache.

Le système commence par ´etablir une s´erie de correspondances entre les images afin de retrouver

la géométrie épipolaire qui leur est associ´ee. Ensuite, il estime les matrices de projection perspective

de chacune des images choisies par l’usager. Ces matrices sont d´efiniesà une transformation projec-

tive près. Ceci refl`ete le fait que si l’on dispose seulement de correspondances entre images, on ne

peut retrouver que lagéoḿetrie projectivede la scène 3D, i.e. les propri´etés qui sont invariantes apr`es

des transformations projectives.

Si on le désire, on peut ensuite estimer lagéoḿetrie affinede la scène, i.e. les propri´etés de la

scène qui sont invariantes sous l’effet de transformations affines 3D, telles que le parall´elisme entre

lignes ou des ratios de segments colin´eaires. Il utilise ce parall´elisme pour calculer le “plan `a l’infini”

qu’il dérive des points de fuite des images `a partir d’au moins trois ensembles de directions de lignes

non coplanaires.

Enfin, il peut estimer lagéoḿetrie euclidiennede la scène, i.e. les propri´etés de la sc`ene qui sont

invariantes sous l’action de transformations euclidiennes (par exemple, les notions de longueurs) en

utilisant des informations sur la sc`ene 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 coordonn´ees

affine. Plus d’information sur ces trois types de g´eométrie se retrouve dans l’article de Faugeras

[Fau95]. Ici encore, on exploite le fait que le genre d’information n´ecessaire `a la récupération des

diff érents niveaux de g´eométrie se retrouve facilement dans les sc`enesà reconstruire.

Une observation des mod`eles obtenus par ce syst`eme nous a permis de constater que plusieurs

comportaient des trous, un manque de sym´etrie en plusieurs endroits ainsi que des polygones non

planaires.

L’int égration d’outils de vision, au sein de ce syst`eme, afin d’aider l’usager (par exemple, l’indi-

cation des lignes ´epipolaires dans toutes les images lorsque l’on s´electionne un point dans une image)

nous semble ˆetre utile. En ce qui concerne la contrainte ´epipolaire, la position d’un point est contrainte

à être sur une ligne sp´ecifique de l’image. Il n’est pas clair jusqu’`a quel point cela r´eduit effectivement

l’interaction de l’usager mais cela peut s’av´erer pratique lorsque le point que l’on cherche `a placer se

trouveà être cach´e sur l’image mais que sa position peut ˆetre “interpolée” visuellement par l’usager.
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PhotoModeler : un syst̀eme commercial de photogramḿetrie digitale

Le systèmePhotomodeler[Pho] est un logiciel commercial qui permet d’effectuer des mesures

photogramm´etriques sur des mod`eles reconstruits `a partir de photographies. La calibration de cam´era

s’effectue manuellement en indiquant tous les param`etres de la cam´era utilisée ou automatiquement

si certaines propri´etés sont pr´esentes dans les images (par exemple, une primitive cubique `a indiquer).

Le système de reconstruction est interactif. L’usager doit placer des primitives (points et triangles) sur

les images puis les mettre en correspondance. Le syst`eme calcule alors le mod`ele 3D correspondant.

Les modèles obtenus semblent satisfaisants lorsqu’une texture leur est appliqu´ee, mais en les

regardant de plus pr`es avec un affichage de style “fil de fer”, on constate qu’ils comportent un nombre

beaucoup plus ´elevé que nécessaire de triangles, dont beaucoup sont d´egénérés6. Nous avons aussi

observé la présence de trous. Ces d´efauts compliquent, voire empˆechent les traitements typiques en

infographie, tel le rendu du mod`ele. La figure 2.6 montre le mod`ele d’une imprimante obtenu `a l’aide

de quatre images.             

FIG. 2.6: Modèle d’imprimante obtenu avecPhotomodeler.

Le processus de reconstruction semble ´egalement assez long et fastidieux. On doit d’abord placer

les points, puis utiliser ces points pour former des triangles. Tel que remarqu´e par Hanke [Han96],

la précision des mesures de distances et de coordonn´ees obtenues sur un mod`ele reconstruit est tr`es

élevée. Par contre, cette qualit´e de précision peut ˆetre obtenue seulement si on utilise des images de

haute résolution (lors de l’´etude, les images avaient une r´esolution d’environ 3000� 4000 pixels) et

une configuration optimale sp´ecifique des positions des cam´eras, celles-ci devant ˆetre complètement

calibrées (incluant les param`etres de distorsion). D’autres facteurs dont le type de cam´era utilisé et

son utilisation elle-mˆeme, l’objet reconstruit, la d´efinition des points mesur´es, la qualit´e des images,

etc. influencent ´egalement la pr´ecision finale.

6Allongés etétroits.
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2.2.2 Intelligence artificielle

AIDA : Un syst̀eme de reconstructionà base de connaissances

Le système de reconstructionAIDA [LGG95] [WG96] se veut enti`erement automatique (mˆeme

si, dans la pratique, tous les r´esultats montr´es ont nécessit´e une interaction manuelle) et est destin´e à

la génération de mod`eles 3D pour des applications graphiques 3D. Ses concepteurs ont remarqu´e que

la reconstruction automatique de sc`enesà l’aide de plusieurs images donne souvent des anomalies

comme des murs ou des rues non planaires, des portes et fenˆetres non perpendiculaires, des murs

non connect´es, etc. Cela les a conduit `a introduire une base de contraintes contenant des connais-

sances concernant les objets que l’on s’attend `a rencontrer dans les sc`enes trait´ees, des propri´etés

géométriques 3D et 2D (telles qu’elles apparaissent dans des images provenant de cam´eras), des

relations entre objets, etc. Ces relations sont organis´ees dans un graphe s´emantique. Cette base de

contraintes est exploit´ee une fois les images calibr´ees et segment´ees avec des processus de vision tra-

ditionnels. Chaque contrainte est repr´esentée par une fonction de coˆut pond́eréeet la minimisation de

leur somme permet d’obtenir une description de surface qui satisfait le mieux possible l’information

mesurée ainsi que les contraintes d´erivées de la base de contraintes. Apr`es avoir effectu´e une phase

d’interprétation, le syst`eme sélectionne automatiquement ces contraintes et les applique `a la surface

en reconstruction.

Le système, bien que limit´e par son domaine d’application (bˆatiments), permet d’appr´ecier l’uti-

lit é et les am´eliorations obtenues par l’introduction de contraintes de planarit´e, parallélisme, perpen-

dicularité, d’angle, etc. ainsi qu’une mani`ere de les sp´ecifier. Par contre, la base de connaissances doit

être adapt´ee au type de sc`enesà modéliser. Elle est sp´ecifique au domaine concern´e et utilise donc de

l’information a priori. Ceci repr´esente une exigence restrictive. L’interpr´etation de la sc`ene créant des

associations automatiques de primitives pourrait ´egalement introduire des erreurs difficilement cor-

rigibles. Une approche qui permettrait de laisser l’usager choisir les contraintes `a appliquer `a partir

d’un ensemble de contraintes disponibles serait plus g´enérale et plus sˆure.

2.3 Au sujet des contraintes

Le mot contrainte a plusieurs d´efinitions et est employ´e de diverses fac¸onsà travers la littérature

scientifique. Dans notre contexte, une contrainte est une relation num´erique ou g´eométrique entre

des objets. Les contraintes poss`edent une nature d´eclarative et constituent une mani`ere 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 l’utilisation d’interfaces graphiques `a l’aide de contraintes. Sutherland a ´eté l’un

des pionniers de l’id´ee avec son syst`emeSketchPad[Sut63]. Il pouvait sp´ecifier dansSketchPadle

parallélisme entre lignes 2D et le syst`eme “relâchait” les dessins jusqu’`a ce que les contraintes soient

satisfaites. Il essayait ensuite de maintenir la contrainte au cours des manipulations suivantes.

Gleicher [Gle94] a ´etudié la manipulation de contraintes de type graphique ainsi que la plupart des

problèmes qu’elles peuvent engendrer. Il consid`ere que les contraintes sont un moyen puissant pour

restreindre le comportement d’objets graphiques ainsi que pour sp´ecifier des relations entre objets.

Tout comme les objets peuvent ˆetre vus comme des entit´es physiques, les contraintes peuvent ˆetre

vues comme des interactions m´ecaniques. Les aspects qu’il adresse concernent plus les syst`emes

interactifs de cr´eation de mod`eles graphiques mais certains principes sont toutefois int´eressants `a

considérer pour des projets similaires au nˆotre.

2.4 Approche propośee : le syst̀eme Rekon

Nous proposons une approche au probl`eme différenteà plusieurs niveaux de celles actuellement

existantes. Tout comme pour les concepteurs deFaçadeet REALISE, nous sommes conscients des

problèmes rencontr´es par les algorithmes de vision et proposons d’int´egrer l’usager dans le processus

afin de résoudre les probl`emes auxquels ces algorithmes se heurtent le plus souvent. En effet, celui-ci

peut aisément différencier les primitives dans une image ainsi que d´ecrire les relations qui existent

entre elles puisqu’il poss`ede la facult´e de vision tridimensionnelle7. De plus, tel que d´emontré par les

méthodes d´eveloppées en intelligence artificielle, l’ajout de contraintes g´eométriques 3D lors de la

reconstruction permet d’obtenir une nette am´elioration du mod`ele et justifie donc leur utilit´e. Étant

donné qu’un humain est en mesure d’effectuer des jugements qualitatifs sur ce qu’il voit, nous propo-

sonségalement d’int´egrer ce type de contraintes. Elles seront sp´ecifiées par l’usager et leur but sera

de produire des mod`eles subjectivement meilleurs.

Nous avons donc r´ealisé un syst`emeinteractif général pour reconstruire la g´eométrie 3D d’une

scèneà partir d’un ensemble d’images de cette sc`ene prises avec une ou plusieurs cam´eras dont les

paramètres sont arbitraires. Ces images peuvent ˆetre des photographies, des images de synth`ese, des

plans, des peintures, des radiographies, etc. On peut le consid´erer comme unsyst̀eme interactif de

7La “reconstruction automatique” dans notre esprit des sc`enes que nous voyons est un ph´enomèneétudié par plusieurs,
dont Marr [Mar82].
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mod́elisation photogramḿetrique.

Afin de calibrer nos images, nous utilisons une m´ethode très simple. Nous ne cherchons `a calcu-

ler aucun param`etre de cam´era, extrins`eque ou intrins`eque. Nous voulons plutˆot simplement retrou-

ver une matrice approximant la projection perspective ou la s´erie de transformations ayant abouti `a

l’image. Cette calibration s’effectue habituellement `a l’aide de six points dont les positions 3D rela-

tives sont connues, soit parce qu’elles ont ´eté explicitement sp´ecifiées par l’usager ou calcul´ees par

le système. Si la position r´eelle de ces points est inconnue, la reconstruction s’effectue `a un facteur

d’échelle près. Nous ne sommes pas contraints d’utiliser des points pour la calibration, d’autres primi-

tives et/ou param`etres peuvent ´egalement servir au calcul de la matrice. Notre m´ethode de calibration

sera décrite plus en d´etails au chapitre 3.

Le fonctionnement de notre syst`eme de reconstruction est lui aussi assez simple. On demande

à l’usager de tracer des primitives sur les images puis d’´etablir entre elles des relations de natures

diff érentes qui contraignent leurs positions dans l’espace. Ces contraintes seront d´ecrites plus en

détails aux chapitres 3 et 4.

Une fois deux vues calibr´ees, on peut obtenir la g´eométrie 3D des primitives dessin´ees et mises en

correspondance sur ces images par l’usager. Ces nouvelles positions vont ´eventuellement permettre

de calculer de nouvelles matrices de projection. Des it´erations successives entre ces deux ´etapes

permettent d’am´eliorer tourà tour le mod`ele obtenu ainsi que les matrices de projection. On parle

ainsi de reconstruction interactiveincrémentaleet itérative.

Par contre, les mod`eles obtenus uniquement `a l’aide de correspondances entre primitives ne

sont pas toujours visuellemement satisfaisants. Tout commeFaçade [DTM96] dont le système de

modélisation est effectif et robuste car il exploite les contraintes qui sont caract´eristiques des sc`enes

architecturales, nous nous proposons d’utiliser le mˆeme genre de contraintes pour am´eliorer nos

modèles. Par contre, contrairement `aFaçadequi manipule des ´equations non-lin´eaires, les contraintes

que nous avons introduites sont exprim´ees sous forme d’´equations lin´eaires pour des raisons de sim-

plicité et de robustesse et afin d’ˆetre compatibles avec le reste du syst`eme de reconstruction.

Les modèles résultant de l’ajout de ces contraintes sont nettement plus pr´ecis et correspondent

mieux à la réalité. Pour l’instant, les sc`enes reconstruites ne sont que des sc`enes poly´edriques mais

ces sc`enes forment d´ejà un très large ´eventail de sc`enes que nous voudrions reconstruire : objets

polyédriques, sc`enes urbaines et architecturales, etc. La reconstruction de surfaces courbes est un

problème plus ardu dont nous discuterons en conclusion. Nous ne nous sommes ´egalement pas at-

tachésà l’extraction des textures des images, afin de les appliquer aux mod`eles récupérés. Cela fait
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l’objet d’un projet de recherche conjoint [Oui98] et constitue une partie essentielle `a l’obtention de

scènes photor´ealistes.

Nous exprimons nos contraintes `a l’aide d’équations lin´eaires qui engendrent des syst`emes

d’équations surd´eterminés. Afin de solutionner efficacement de tels syst`emes, nous utilisons une tech-

nique de résolution bien connue : la d´ecomposition en valeurs singuli`eres (singular value decomposi-

tion ouSVD) [PFTV92]. Celle-ci garantit de toujours nous fournir la “meilleure” solution au sens des

moindres carr´es, c’est-`a-dire une solution qui minimise l’erreur globale du syst`eme. Les contraintes

nous servent autant `a calibrer nos vues qu’`a déterminer la position de nos primitives 3D avec le moins

d’erreurs possibles. On peut donc voir notre m´ethode comme la r´esolution d’un probl`eme d’optimi-

sation contraint. On veut trouver le meilleur ensemble de positions pour nos primitives qui satisfasse

notre ensemble de contraintes.

Nous présentons donc un syst`eme simple, g´enéral, efficace et robuste pour effectuer de la

modélisation photogramm´etrique interactive. De plus, la m´ethode de r´esolution utilisée (SVD) nous

fournit toujours une solution. Nous visons la simplicit´e et la généralité à plusieurs niveaux. Tout

d’abord, notre technique de calibration ne n´ecessite aucune connaissance pr´ealable quant aux cam´eras

utilisées. Plusieurs sortes de cam´eras, réelles ou synth´etiques, peuvent ˆetre employ´ees pour produire

des images d’une mˆeme sc`ene, et leurs param`etres peuvent varier d’une image `a l’autre (distance fo-

cale,zoom, profondeur de champ, position, orientation, etc.). Tous ces param`etres sont implicitement

contenus dans la matrice de projection que nous obtenons.Évidemment, les en extraire serait une

tâche plus difficile mais notre technique de reconstruction ne le requiert pas.

Étant donn´e que nous nous basons essentiellement sur l’intervention de l’usager dans le processus

de reconstruction, la qualit´e des images utilis´ees ne semble pas aussi importante que pour certaines

des techniques d´ecrites précédemment. En effet, nous avons r´ealisé nos tests avec des images de faible

résolution (640� 480 pixels) occupant environ 50 kilooctets en m´emoire (avec encodageJPEG). Les

résultats que nous obtenons sont comparables `a ceux produits par des syst`emes utilisant des images

de très haute r´esolution (3271� 4165 pixels) [Pho] dont l’espace de stockage pour chacune est de

l’ordre de plusieurs m´egaoctets. Le placement de primitives par l’usager ainsi que les contraintes qu’il

spécifie compensent largement le manque ´eventuel de qualit´e d’image.Également, contrairement `a

plusieurs syst`emes existants, nous pouvons cr´eer des mod`eles satisfaisants `a partir de quelques images

seulement. L’espacement des cam´eras peut ˆetre très grand, ce qui permet une r´ecupération plus pr´ecise

de la profondeur et l’utilisation de moins d’images. De plus, l’extraction des d´etails peut se faire aussi

finement que le permet la r´esolution des images.
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Enfin, au niveau de notre m´ethode de reconstruction, nous utilisons des principes simples de

géométrie projective afin d’exprimer nos diff´erentes contraintes sous forme de syst`emes d’équations

linéaires. Ces syst`emes sont souvent plus robustes que leurs ´equivalents non-lin´eaires, plus faciles `a

résoudre et ne n´ecessitent pas de solution initiale. La m´ethode de r´esolution adopt´ee (SVD) est une

méthode fiable et connue qui produit toujours une solution.

L’interactivité avec l’usager est un ´elément crucial dans notre m´ethode. En effet, c’est `a lui que

revient la tâche de r´esoudre les conflits qui peuvent survenir lorsqu’un syst`eme essaie d’analyser seul

des images ; il constitue en quelque sorte le “syst`eme de vision intelligent” de notre syst`eme de re-

construction. Les avantages d’utiliser l’usager pour la sp´ecification des diff´erentes relations entre les

primitives sont multiples. Tout d’abord, un usager peut facilement ´eviter les difficultés et ambigu¨ıtés

auxquelles font face les syst`emes de vision qui se veulent automatiques. Ces difficult´es sont mal-

heureusement encore nombreuses et incluent les probl`emes de segmentation, les erreurs de mises en

correspondance de primitives, les parties cach´ees, les pertes d’information dues `a des perspectives

défavorables (foreshortening), les ombres, les textures ou leur absence, les sp´ecularités, les réflexions

miroirs, le bruit dans les images, les diff´erences caus´ees par l’utilisation de plusieurs types de cam´era,

les problèmes caus´es par des images espac´ees dans l’espace ou dans le temps, etc.Également, si le

modèle 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 susceptibles d’am´eliorer les anomalies qu’il

perçoit sur certaines parties du mod`ele et ainsi les corriger de mani`ere appropri´ee. Il effectue un ju-

gement qualitatif de la reconstruction et le syst`eme s’occupe de la partie quantitative, c’est-`a-dire des

calculs nécessaires `a l’obtention des positions des diverses primitives en accord avec les indications

de l’usager.

De plus, l’usager peutjuger ce qui est important pour lui dans une sc`ene et ainsi sp´ecifier exacte-

ment ce qu’il désire reconstruire. Il sait ce qu’il veut mod´eliser et avec quelle pr´ecision il aimerait le

faire. Ainsi, il peut décider de concentrer ses efforts dans la reconstruction g´eométrique d’un mod`ele

compliqué, ou bien se contenter d’en faire une approximation g´eométrique suffisante dont les d´etails

seront simul´es par une texture. Si les images sont charg´ees d’objets et de d´etails, l’usager peut facile-

ment discerner les objets qui l’int´eressent parmi les autres. Un syst`eme automatique se perdrait dans la

multitude de segments et pourrait difficilement effectuer une segmentation correcte. De plus, il serait

très ardu de sp´ecifier automatiquement `a un syst`eme de vision le mod`ele particulier que l’on d´esire

extraire d’une image complexe. Il est int´eressant de remarquer que les images fournissent une sorte

de “patron” que l’usager n’a qu’`a tenter de suivre pour la reconstruction de certains mod`eles com-
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plexesà créer avec un modeleur. L’application d’une texture sur le mod`ele résultant pourra cacher les

éventuels d´efauts et donner l’apparence d’un mod`ele appropri´e aux besoins de l’infographie.

Évidemment, un syst`eme 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 3D `a reconstruire puisqu’on doit la plupart du temps les mettre

en correspondance pour obtenir leur position. Il faut de plus sp´ecifier uneà une les contraintes qui

les relient. Le but de cette recherche n’est pas de cr´eer un syst`eme efficace au point de vue temps

de reconstruction mais plutˆot efficace au niveau de la reconstruction elle-mˆeme. Il nous permet de

vérifier l’effet de l’introduction de nouvelles contraintes sur les mod`eles obtenus. Une fois l’utilit´e de

notre méthode d´emontrée, il sera possible et sˆurement souhaitable d’automatiser certaines des tˆaches

les plus fastidieuses. Ainsi, l’implantation d’une boˆıte à outils provenant des domaines de traitement

et d’analyse d’images ainsi que de synth`ese d’images pourra ˆetre consid´erée. Elle contribuera `a alléger

la tâche de l’usager et ainsi `a raccourcir le temps de mod´elisation. Il devrait mˆemeêtre possible de

raccorder le syst`eme directement `a des syst`emes de vision ou des modeleurs existants. De plus, ces

diff érents outils permettront d’am´eliorer la précision au niveau du placement des primitives sur les

images. En effet, celle-ci d´epend largement de la qualit´e des images et de la fiabilit´e de l’usager.

Dans ce qui suit, nous expliquons plus en d´etails les principes et le fonctionnement de notre

système de reconstruction ainsi que les diff´erentes contraintes utilis´ees. Nous pourrons constater que

l’introduction de nouvelles contraintes permet d’obtenir des mod`eles plus pr´ecis qu’avec de simples

correspondances entre primitives.



Chapitre 3

Le syst̀eme Rekon

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

—Jean-Jacques Rousseau

Nous avons implant´e un syst`eme interactif de reconstruction `a partir de photographies, appel´e

Rekon. Dans ce chapitre, nous en pr´esentons les principes de base, qui d´ecoulent principalement de

la géométrie projective. Nous d´etaillons les structures principales utilis´ees ; les cam´eras ainsi que

diff érentes primitives g´eométriques de bas niveau. Finalement, nous d´ecrivons le fonctionnement du

système, i.e. les rˆoles respectifs de l’usager et du syst`eme dans la reconstruction. Le prochain chapitre

adressera plutˆot les contraintes que nous y avons ajout´ees afin d’am´eliorer les mod`eles reconstruits

par le syst`eme de base.

3.1 La ǵeométrie projective

Il existe plusieurs sortes de g´eométries dont les plus connues sont la g´eométrie euclidienne, la

géométrie affine et la g´eométrie projective. La plupart des principes `a la base de notre syst`eme

découlent de la g´eométrie 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 g´eométrie.

La différence principale entre la g´eométrie projective et la g´eométrie affine est le concept de

parallélisme. En g´eométrie affine, deux lignes (plans) sont consid´erés parallèles si ils ne s’inter-

sectent pas. En g´eométrie projective, deux lignes (plans) s’intersectent toujours en un point (une ligne)

[Han93] [SK52]. Ce point et cette ligne se trouvent `a l’infini. Ainsi, un point à l’infini représente une

direction dans l’espace puisqu’il est le point d’intersection de toute une famille de droites parall`eles.
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Les notions de distance, parall´elisme, sym´etrie, angle, etc. ne sont plus conserv´ees sous leur

forme euclidienne et peuvent donc difficilement ˆetre exploitées par des m´ethodes de reconstruction

automatiques. Par exemple, certains tentent de d´etecter le parall´elisme en cherchant les points de

fuite. Avec notre capacit´e de voir en perspective et notre connaissance des sc`enes nous entourant,

nous pouvons facilement extraire ces relations des projections 2D de ces sc`enes. En effet, le fait

de voir en perspective nous a amen´e naturellement `a développer des aptitudes pour comprendre et

extraire l’information 3Dà partir d’images r´esultant de projections perspectives.

3.1.1 L’incidence

La notion clé que nous allons utiliser le plus souvent est que la g´eométrie projective conserve

l’incidence (tout comme la colin´earité). On dit que c’est une propri´eté projectivement invariante.

Ainsi, si un point (ou une ligne) se trouve sur un plan et qu’il est projet´e, le point sera toujours sur le

plan après la projection. On dit que le point ou la ligne estincidentau plan. Inversement, on dit que

le plan estincidentà la ligne ou au point [Han93] s’il passe par le point ou la ligne.

On peut repr´esenter cette notion d’incidence sous forme matricielle. Ainsi,

P =
�
x y z 1

�T
2 � =

�
a b c d

�T
lorsque� � P = 0;

ce que l’on peut exprimer ´egalement comme

�
a b c d

�
2
664
x
y
z
1

3
775 = 0:

En géométrie projective, un point en 2D est incident `a une ligne en 3D et une ligne en 2D est

incidenteà un plan en 3D. Si on a une ligne 2Dl d’équation
�
a b c

�T
,
�
a b 0 c

�T
représente

un plan parall`ele à l’axeOZ [Vyg90] (et donc perpendiculaire au plan image) et passant par la ligne.

De même,
�
a b ? c

�T
représente tous les plans passant par la droitel. l est l’axedu faisceaude

plans d’équation
�
a b ? c

�T
où ? peut prendre une valeur arbitraire1.

Ainsi, par une ligne 3DL et sa projectionl passe un seul plan�, qui appartient au faisceau dont

l est l’axe. Voir figure 3.1.

3.1.2 Axiomes de ǵeométrie projective

AXIOME 1 Trois points non deux̀a deux confondus déterminent uniquement un plan en 3D.

1[a b ? d]T représente n’importe quel plan d’´equationax+ by+ ?z+ d = 0 passant `a travers la ligne d’´equation
ax+ by + d = 0 du planz = 0.
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l

Π

L

l: ax+by+c=0

faisceau d’axe l: ax+by+*z+c=0

FIG. 3.1: Faisceau de plans dont l’axe appartient au plan de projection.

AXIOME 2 Trois plans non deux̀a deux parall̀eles d́eterminent uniquement un point en 3D (dual de

l’axiome 1).

AXIOME 3 Deux points non confondus déterminent uniquement une ligne en 2D ou en 3D.

AXIOME 4 Deux lignes non parallèles d́eterminent uniquement un point en 2D.

AXIOME 5 Deux plans non parallèles d́eterminent uniquement une ligne en 3D.

3.2 Caḿera

Afin d’ être le plus g´enéral possible dans notre reconstruction, nous voulons ˆetre en mesure de pou-

voir utiliser des images provenant de sources vari´ees, que ce soit des appareils photographiques r´eels

ou virtuels, des images provenant de l’utilisation d’un modeleur, des images anciennes ou actuelles,

etc. La seule contrainte qu’il nous faut respecter est que les objets que nous cherchons `a modéliser ne

doivent pas ˆetre modifiés d’une image `a l’autre. Sauf exception (par exemple en cas d’occlusion), les

objets qui ne nous int´eressent pas n’ont la plupart du temps aucune influence sur notre reconstruction

géométrique. Nous d´esirons donc une repr´esentation de la cam´era qui soit la moins contraignante

possible.

3.2.1 D́erivation de la matrice de transformation approximant la caméra

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

a permis d’obtenir l’image (i.e. la cam´era). Tout d’abord, rappelons qu’une transformation lin´eaire
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générale est repr´esentée par une matrice4� 4 F de la forme
2
664
F0 F1 F2 F3
F4 F5 F6 F7
F8 F9 F10 F11
F12 F13 F14 F15

3
775 :

Cette matrice permet de transformer un point 3D en coordonn´ees homog`enes en un autre point

par
2
664
x0

y0

z0

h0

3
775 = F

2
664
x
y
z
1

3
775 :

Cette matrice peut ´egalement repr´esenter la s´erie de transformations denormalisationqui permettent

de projeter un mod`ele sur un plan de projection quelconque (transformation de visualisationqui

place le mod`ele sous forme canonique avant de le projeter avec une projection traditionnelle). Elle

effectue dans ce cas un changement de coordonn´ees du syst`eme globalXY Z (le monde) au syst`eme

de coordonn´eesUVW du plan de projection [FvDFH90].

Une fois le point transform´e, on peut le projeter sur un plan de projection se trouvant `aw = 0 en

utilisant la matrice4� 4 [FvDFH90]

Mper =

2
664
1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 0 0
0 0 1=e 1

3
775 :

Le centre de projection est `aw = �e. Le terme1=e estégalà 0 dans le cas d’une projection ortho-

graphique. En effet,1
e

tend vers 0 lorsquee tend vers1 (centre de projection `a l’infini, donc rayons

de projection parall`eles).

En composant les deux matrices, on obtient la matrice

T =MperF =

2
664

T0 T1 T2 T3
T4 T5 T6 T7
0 0 0 0
T8 T9 T10 T11

3
775

que l’on va utiliser comme matrice de transformation approximant une cam´era.T11 est souvent appel´e

le facteur d’échelle deT. On peut donc normaliserT en divisant tous les termes parT11.
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3.2.2 Utilisation de la matrice

Projection d’un point

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

point 3D homog`eneP =
�
Px Py Pz 1

�T
est alors transform´e en

TP =

2
664
PxT0 + PyT1 + PzT2 + T3
PxT4 + PyT5 + PzT6 + T7

0
PxT8 + PyT9 + PzT10 + 1

3
775 =

2
664
pu
pv
0
h

3
775 = p: (3.1)

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

l’image. Les coordonn´ees dep sont exprimées dans le syst`eme de coordonn´ees de l’espace transform´e.

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

La méthode de reconstruction queRekonadopte est bas´ee sur l’utilisation de plans 3D passant

à travers des lignes en 3D et leurs projections sur les images. Ces plans sont d´erivés à l’aide des

matrices de transformationT des images, de la mani`ere décrite dans cette section. Les intersections

des différents plans calcul´es permettent d’obtenir les positions 3D des primitives disponibles dans le

système, comme cela sera vu `a la section 3.4.

Ligne 3D L

Plan image

Segment 
image  l

Π

p

P

Centre de 
projection

FIG. 3.2: Le plan� passant par une ligne 3DL et sa projectionl sur une image.

Soit une ligneL dans l’espace 3D qui se projette en une lignel sur l’image (ou plan de projection).

Soit� le plan passant parl etL. SoitP un point surL etp sa projection surl. On a donc, tel que vu

dans la section pr´ecédente,p = TP (Voir la figure 3.2 pour mieux visualiser ces divers ´eléments).
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P 2 �, donc on aP �� = 0. Par propriété du produit vectoriel2, cela donne ´egalement

�TP = 0: (3.2)

Si p 2 l, p appartient aussi au faisceau3 de plansf =
�
a b ? c

�T
passant parl et on a donc

p � f = 0. Ainsi,

fTp = 0:

Etant donn´e quep = TP , on a

fTTP = 0: (3.3)

Ainsi, 3.2 et 3.3 permettent d’´ecrire que

fTTP = �TP

et donc

fTT = �T :

Ainsi, on obtient le plan� passant parl etL avec

�
a b ? c

�
2
664
T0 T1 T2 T3
T4 T5 T6 T7
0 0 0 0
T8 T9 T10 1

3
775 =

2
664
aT0 + bT4 + cT8
aT1 + bT5 + cT9
aT2 + bT6 + cT10
aT3 + bT7 + c

3
775 = �T :

3.2.3 Calibration d’une image

Nous pouvons mod´eliser notre cam´era par cette matrice de transformation normalis´ee dont les

effets correspondent `a nos besoins. Dans notre contexte, lacalibration d’une image consiste donc `a

retrouver les onze param`etres deT pour cette image

T =

2
664
T0 T1 T2 T3
T4 T5 T6 T7
0 0 0 0
T8 T9 T10 1

3
775 :

Cette méthode ne permet pas d’obtenir une calibration compl`ete de la cam´era, c’est-à-dire la

détermination de tous ses param`etres. Nous ne cherchons qu’`a récupérer la transformation (ou une

approximation de la transformation) qui fait passer du monde tridimensionnel au monde bidimen-

sionnel, et ce `a l’aide d’un nombre relativement faible de donn´ees 3D mesur´ees ou ´evaluées de fac¸on

2Pour deux vecteursu etv, on au � v = v
T
u.

3Nous avons vu `a la section 3.1 que par la ligne 2D d’´equation[a b c]T sur le plan image passe une infinit´e de plans
d’équation[a b ? c]T .
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simple.

Dans notre syst`eme, cette calibration s’effectue par r´esolution de syst`emes d’équations lin´eaires

comme nous le verrons dans la section suivante. Hartley [Har97] a d´emontré que l’utilisation de

systèmes linéaires pour la calibration de cam´eras (comme celui de Longuet-Higgins [LH81]) peut ˆetre

aussi efficace et robuste que celle, normalement adopt´ee, de syst`emes non-lin´eaires. Cette ´equivalence

est conditionn´ee par le suivi de certaines r`egles num´eriques simples pour la r´esolution des syst`emes,

par exemple la normalisation (translation et mise `a l’échelle) des coordonn´ees des primitives utilis´ees

dans la calibration. Il d´ecrit les techniques possibles pour effectuer cette normalisation des donn´ees,

techniques qui n’ajoutent presque rien `a la complexité de l’algorithme de r´esolution des syst`emes.

Nous verrons un peu plus loin les avantages de n’utiliser que des syst`emes d’équations lin´eaires par

rapport aux non-lin´eaires.

Nous utilisons cette matrice pour reconstruire la sc`ene 3D ainsi que pour la reprojeter sur

les images si n´ecessaire. Nous n’avons donc pas besoin du d´eplacement entre deux positions de

caméra(s), ni de leurs orientations. Il est donc inutile de chercher `a extraire de la matrice tout pa-

ramètre réel de la cam´era, extrins`eque ou intrins`eque. De fait, cette repr´esentation est suffisante pour

nos besoins. De plus, une telle extraction de param`etres (décomposition) suppose que l’on utilise

un certain mod`ele de cam´era et que notre matrice poss`ede la structure propre `a ce type de cam´era.

Etant donn´e que nous voulons rester le plus g´enéral possible, nous ne faisons aucune hypoth`ese quant

au modèle de cam´era utilisé et évitons donc les erreurs dues `a la non conformit´e des coefficients

de la matrice retrouv´ee au mod`ele suppos´e. En effet, en assumant un certain mod`ele de cam´era, on

doit respecter des contraintes additionnelles impos´ees par ce mod`ele, par exemple le fait que le plan

image soit perpendiculaire `a l’axe de projection ou que la lentille soit id´eale et n’introduise aucune

distorsion. La matrice que l’on r´ecupère ne fait qu’approximer la transformation due `a la caméra uti-

lisée. Par contre, on “perd” par le fait mˆeme les contraintes inh´erentes au type de projection ou `a la

caméra que l’on utilise et qui auraient pu nous aider dans la reconstruction (par exemple, la contrainte

épipolaire résultant de l’utilisation d’une cam´era de type st´enopé (“pin-hole”) ou le fait que la matrice

de rotation entre deux positions de cam´era soit orthonormale). De plus, nous assumons la lin´earité du

processus de projection. Cette hypoth`ese, bien qu’elle rende notre solution robuste et efficace de par

sa méthode de d´etermination, est le plus souvent fausse ´etant donn´e la non linéarité de la plupart

des processus d’imagerie. Nous verrons que, malgr´e ces d´esavantages, nous obtenons des r´esultats

équivalents aux m´ethodes utilisant des techniques non-lin´eaires plus complexes.
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3.3 Principes de bases deRekon

On peutécrire la transformation d’un point 3DP comme

p = TP )
�
p0

u p0

v 0 h
�T

= T
�
Px Py Pz 1

�T
:

En se référantà l’équation 3.1, on obtient le syst`eme

T0Px + T1Py + T2Pz + T3 = hpu

T4Px + T5Py + T6Pz + T7 = hpv

T8Px + T9Py + T10Pz + 1 = h

où pu = p0

u

h
etpv =

p0

v

h
.
�
pu pv 0 1

�T
représente le point 2Dp après normalisation.

Par substitution deh dans les deux premi`ereséquations, on obtient

(T0 � puT8)Px + (T1 � puT9)Py + (T2 � puT10)Pz + T3 � pu = 0 (3.4)

et

(T4 � pvT8)Px + (T5 � pvT9)Py + (T6 � pvT10)Pz + T7 � pv = 0: (3.5)

Nous pouvons utiliser ces ´equations de trois mani`eres différentes.

1. SiT etP sont connues, nous pouvons obtenir les coordonn´ees dep, la projection deP parT

sur le plan de projection associ´e àT.

2. Si nous connaissons les matrices de transformationT1 et T2 de deux images ainsi que les

coordonnéesp1 et p2 de la projection d’un mˆeme pointP sur ces deux images, nous obtenons

quatreéquations pour les trois inconnues qui composent la position du pointP en 3D. Nous

pouvons donc calculer cette position.

3. La matrice de transformationT d’une image contient onze param`etres. Un point 2D et sa po-

sition 3D nous procurent deux ´equations. Etant donn´e qu’il nous faut au moins onze ´equations

pour déterminerT, nous avons besoin de six points 3D et de leurs projections dans l’image

pour calculerT . C’est la méthode de calibration que nous emploierons.

Ces trois aspects fondent les bases de plusieurs syst`emes de reconstruction [Car95] et ´egalement

du nôtre.
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3.4 Primitives ǵeométriques disponibles

Les modèles reconstruits par notre syst`eme sont constitu´es de points, lignes et polygones. Cha-

cune de ces primitives peut nous aider `a calculer les param`etres de la matrice de transformation d’une

image et, une fois celle-ci d´eterminée 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 des syst`emes de reconstruction. Il est tr`es facile

d’en trouver plusieurs dans les images, que ce soit des coins ou des points dans une texture. La fac¸on

de calculer la position 3D d’un point `a partir de ses projections a d´ejà été étudiée dans la section 3.3 ;

nous allons montrer ici que la mˆeme méthode de calcul peut ˆetre vue sous un autre angle.

Soit�proj un plan de projection quelconque etP =
�
Px Py Pz 1

�T
un point dans l’espace.

P se projette sur�proj en un pointp =
�
pu pv ph

�T
. P etp définissent une ligne 3DL, sauf siP

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

p

P

Πv Πh

lv

lh
L

Πproj

U

V

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

Il existe une infinité de plans 3D qui passent `a travers cette ligne, i.e. la ligne est l’axe d’unfais-

ceaude plans. Soit un plan� de ce faisceau (´evidemment non parall`ele au plan de projection�proj).

Son intersection avec�proj donne une ligne. Choisissons deux tels plans orthogonaux entre eux�h

et�v tels que les lignes r´esultant de leur intersection avec�proj soient respectivement parall`eles aux

axes de coordonn´ees horizontal (U ) et vertical (V ) et s’intersectent enp (voir figure 3.3).

�h coupe donc�proj en lh, la ligne horizontale d’´equationv = pv que l’on peut exprimer sous

la forme
�
0 1 �pv

�T
.
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Tel que vu dans la section pr´ecédente, on obtient l’´equation de�h à l’aide deT

�h =
�
0 1 ? �pv

�
T =

2
664
T4 � pvT8
T5 � pvT9
T6 � pvT10
T7 � pv

3
775

T

:

P 2 �h si �h � P = 0:

On obtient donc une premi`ere contrainte `a la position deP =
�
Px Py Pz 1

�T
,

(T4 � pvT8)Px + (T5 � pvT9)Py + (T6 � pvT10)Pz = pv � T7; (3.6)

qui correspond `a l’équation 3.5.

De même,�v coupe�proj enlv, la ligne verticale d’´equationx = pu que l’on peut exprimer sous

la forme
�
1 0 �pu

�T
.

Le plan�v s’obtient donc avec

�v =
�
0 1 ? �pu

�
T =

2
664

T0 � puT8
T1 � puT9
T2 � puT10
T3 � pu

3
775

T

:

P 2 �v si �v � P = 0:

Ainsi,

(T0 � puT8)Px + (T1 � puT9)Py + (T2 � puT10)Pz = pu � T3 (3.7)

correspond `a l’équation 3.4.

Tel que décrit dans la section 3.3, ces deux contraintes peuvent nous permettre de d´eterminerT

ainsi que la position 3D du point. Nous appellons ce syst`eme de deux ´equations reliant un point 2D `a

sa position 3D unecontrainte de position.

Il nous faut trois plans pour d´eterminer uniquement un point en 3D. Nous obtenons deux plans

pour chaque image sur laquelle ce point est identifi´e. Il faut 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 syst`eme surd´eterminé d’équations que l’on peut r´esoudre dans le sens des moindres carr´es

avecSVD. Puisque l’on dispose de plus de trois plans, on trouve le “meilleur” point correspondant

à l’intersection de ces plans (il est tr`es improbable qu’ils s’intersectent exactement au mˆeme point),

une sorte d’intersectionmoyenne.
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3.4.2 Polygone

Reconstruire un mod`ele sous forme d’un nuage de points ne nous est pas tr`es utile en synth`ese

d’images. La structure 3D sera difficile `a percevoir et il nous sera impossible d’utiliser ce mod`ele

pour y appliquer des textures, en calculer l’illumination, etc. Il est donc n´ecessaire de disposer d’une

des primitives les plus utilis´ees en infographie : le polygone. En effet, la plupart des mod`eles en

trois dimensions utilis´es en infographie sont compos´es de polygones. Le polygone est ´egalement

la primitive géométrique la plus simple pour faire de la photom´etrie. Etant donn´e que la suite du

projet viseà effectuer une reconstruction photom´etrique en plus d’une r´ecupération de textures, il est

important de pouvoir reconstruire des polygones plutˆot que 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 une ´etape suppl´ementaire, plus complexe, est n´ecessaire pour les r´eunir sous forme de

facettes 3D et d’objets. Il existe ´egalement des m´ethodes [Cha93] (edge-region cooperative segmen-

tation) qui essaient de former des chaˆınes de segments en 2D susceptibles de constituer la projection

d’un polygone 3D de la sc`ene. Une fois ces facettes 2D reconstitu´ees, elles sont mises en corres-

pondance de fac¸on automatique. Les polygones 3D reconstruits sont ensuite soumis `a des tests de

planarité pour vérifier si les hypoth`eses relatives aux chaˆınes de segments 2D ´etaient justes. On peut

voir immédiatement nombre de probl`emes qui peuvent surgir tout au long de ce processus de recons-

truction et qui peuvent forcer `a tout recommencer plusieurs fois. Dans notre syst`eme, nous n’avons `a

faire faceà aucun de ces probl`emes puisque nous trac¸ons nous-mˆemes nos polygones sur les images

et les mettons en correspondance explicitement.

Nous avons vu qu’un point dans une image g´enère deux ´equations de contraintes pour sa position

3D. Un polygone g´enère donc autant de contraintes qu’il poss`ede de points. Etant donn´e que 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 l’image. Par contre, cela

ne garantit pas la planarit´e des polygones de plus de trois sommets ainsi reconstruits.

3.4.3 Ligne

Dans beaucoup de sc`enes, il est fr´equent que des faces d’objets ne soient pas enti`erement 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’une image `a l’autre pour former

les faces. Par exemple, lors de la reconstruction d’une pi`ece dans un bˆatiment, il est très ardu, avec une

lentille normale, de pouvoir obtenir un mur complet sur une image. Il est plus facile de r´ecupérer les
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côtés du mur, sous forme de droites, `a partir de plusieurs vues puis de les r´eunir en un seul polygone.

De même, il existe nombre de segments dans une image qui pourraient ˆetre utilisés dans diverses

contraintes. Il est ainsi int´eressant d’ajouter une telle primitive. Les lignes deRekon sont soit des

droites, soit des demi-droites, soit des segments.

Une ligne peut se repr´esenter de plusieurs fac¸ons. Par exemple, un point associ´e à un vecteur

directeur ou un syst`eme de deux ´equations de plans dont l’intersection constitue la ligne en 3D. Ces

représentations ne sont pas vraiment int´egrables dans notre syst`eme car elles d´ependent du point ou

des plans choisis et ne sont donc pas homog`enes. Nous avons donc choisi d’utiliser lareprésentation

de Pl̈uckerd’une ligne,
2
664

0 Pxy Pxz Pxh
�Pxy 0 Pyz Pyh
�Pxz �Pyz 0 Pzh
�Pxh �Pyh �Pzh 0

3
775 ;

qui peutêtre intégrée directement dans nos syst`emes d’équations lin´eaires. Le lecteur moins familier

avec cette repr´esentation peut se r´eférerà l’annexe A et aux ouvrages qui y sont mentionn´es.

Voyons comment utiliser cette repr´esentation afin de calibrer une cam´era et calculer la position

d’une ligne en trois dimensions `a partir de ses projections dans les images.

Soit une ligne 2Dl =
�
a b c

�T
passant par les pointsp1(x1; y1) et p2(x2; y2), et p un point

quelconque de cette ligne.l est représentée par l’équation

d�eterminant( ~p1p; ~p1p2) = 0 )

����
x2 � x1 y2 � y1
x� x1 y � y1

���� = 0

et ainsi,

a = y1 � y2 b = x2 � x1 c = x1y2 � x2y1:

La ligne 3DL correspondant `a cette projectionl se trouve sur le plan� (voir section 3.2) d´efini

par

� =
�
a b ? c

�
T =

2
664

aT0 + bT4 + cT8
aT1 + bT5 + cT9
aT2 + bT6 + cT10
aT3 + bT7 + c

3
775

T

:

L 2 � si, pour deux points4 P1(P1x; P1y ; P1z) etP2(P2x; P2y; P2z), P1 6= P2, nous avons

� � P1 = 0 et � � P2 = 0:

4P1 etP2 ne sont pas les correspondants 3D dep1 etp2 mais n’importe quels points sur la ligne 3D.
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Autrement dit,L 2 � si

(aT0 + bT4 + cT8)P1x + (aT1 + bT5 + cT9)P1y + (aT2 + bT6 + cT10)P1z = �(aT3 + bT7 + c);

(3.8)

et de même pourP2,

(aT0 + bT4 + cT8)P2x + (aT1 + bT5 + cT9)P2y + (aT2 + bT6 + cT10)P2z = �(aT3 + bT7 + c):

(3.9)

Ce qui nous donne deux ´equations par couple (ligne 3D ; projection de cette ligne dans l’image).

Si nous poss´edons la position de la ligne en 3D sous forme d’une matrice de Pl¨ucker, nous pouvons

en extraire deux pointsP1 et P2 tel qu’indiqué dans la section A.2. L’extraction des pointsp1 et p2

de la ligne 2Dl, projection deL, nous permet de calculer les coefficientsa, b et c. Il nous reste

donc les onze param`etres de la matrice de transformationT comme inconnues. Si l’usager indique

six lignes 3D et leurs projections sur une image, il est donc possible de calibrer cette image `a l’aide

deséquations 3.8 et 3.9, car on obtient ainsi douze ´equations. Ces contraintes peuvent ´egalement ˆetre

utilisées avec celles des points pour plus de flexibilit´e dans le calcul des cam´eras. Dans le syst`eme

Rekon actuel, nous n’utilisons que les points pour la calibration des images. Les r´esultats obtenus

sont pour l’instant satisfaisants et l’int´egration des lignes dans la calibration se fera ´eventuellement si

nécessaire.

Liu et al. [LHF90] présentent une mani`ere de calculer une matrice de projection `a partir de lignes

exprimées en coordonn´ees de Pl¨ucker. Nous avons jug´e qu’il n’était pas n´ecessaire d’implanter cette

méthode (qui semble assez compliqu´ee et comporte beaucoup de contraintes additionnelles) puisque

les matrices de projection obtenues `a l’aide des points seulement sont satisfaisantes. De plus, on voit

souvent assez de points dans une image pour pouvoir facilement d´efinir la matrice de projection avec

une précision satisfaisante.

Afin de déterminer la position 3D d’une ligne, nous utilisons le fait qu’une ligne se trouve `a

l’intersection de deux plans (axiome 5) tel que montr´e sur la figure figure 3.4. Nous n’aurons donc

besoin que de deux images.

Une ligne 3DL appartient `a un plan� =
�
a b c d

�T
siL� = [0], i.e. si

2
664

0 Pxy Pxz Pxh
�Pxy 0 Pyz Pyh
�Pxz �Pyz 0 Pzh
�Pxh �Pyh �Pzh 0

3
775

2
664
a
b
c
d

3
775 =

2
664
0
0
0
0

3
775 :

En isolant les coordonn´ees de Pl¨ucker, on obtient le syst`eme d’équations (en supposant la ligne nor-



CHAPITRE 3. LE SYST̀EME REKON 43

L

l1

l2

Π1

Π2

FIG. 3.4: Contrainte de correspondance pour une ligne.

malisée, i.e. les deux points qui la d´efinissent sont normalis´es eth = 1)

2
664

b c 0 d 0 0
�a 0 c 0 d 0
0 �a �b 0 0 d
0 0 0 �a �b �c

3
775

2
6666664

Pxy
Pxz
Pyz
Pxh
Pyh
Pzh

3
7777775
=

2
664

0
0
0
0

3
775 :

Cette contrainte nous fournit quatre ´equations pour le calcul deL. Il nous suffit comme pr´evu

d’un autre plan�0 pour avoir suffisamment d’´equations pour d´eterminer les six coordonn´ees Pl¨ucker

de la ligne.

Si nous avonsn projections de cette ligne, nous obtenonsn plans 3D auxquels elle appartient

et donc4n contraintes pour le calcul des six param`etres de sa position. Il est clair que nous avons

à résoudre un syst`eme surd´eterminé et nous allons donc d´eterminer la “meilleure” ligne possible au

sens des moindres carr´es.

Une solution triviale mais ind´esirable correspond au vecteur nul. Afin d’´eviter une telle solution,

nous introduisons une contrainte additionnelle afin de forcer l’une des coordonn´ees de la ligne `a

varier. Ainsi, on donnera `aPx, Py ouPz une valeur arbitraire de 1. Pour ˆetre sûr que la coordonn´ee

choisie varie r´eellement et donc que la ligne n’est pas parall`eleà un axe ou plan de coordonn´ee, nous

approximons son vecteur directeur `a l’aide de deux des plans qui la d´efinissent. En effet, le produit

vectoriel de deux plans donne la direction de leur intersection (figure 3.5). Nous choisissons pour

notre contrainte la coordonn´ee de ce vecteur direction qui a la plus grande valeur absolue.

3.5 Fonctionnement

Le systèmeRekonest un syst`eme interactif de reconstruction de sc`enes tridimensionnelles `a partir

d’images. Il allie les informations que lui donne un usager au sujet des images `a un moteur de conver-
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L

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 “meilleur” mod`ele 3D qui

satisfasse les contraintes sp´ecifiées par l’usager. Un sch´ema de sa structure et de son fonctionnement

est présenté à la figure 3.6.

Etablit Trace primitives Active/Désactive Juge qualité

Contraintes
(dont correspondances)

Caméras

Images
(dont primitives 2D)

Système de 
convergence Scène 3D

Usager

Reprojection

Calcule
Utilise

Calcule
Utilise

FIG. 3.6: Structure du syst`emeRekon.

3.5.1 Structure du syst̀eme

Rekontravaille principalement avec trois listes :

� Une liste d’images choisies par l’usager. A chaque image est associ´ee une cam´era, représentée

par une matrice de transformation tel que vu pr´ecédemment, ainsi qu’une liste de primitives 2D

dessinées sur l’image par l’usager.

� Une liste de contraintes g´eométriques entre les primitives 2D et/ou 3D.

� Une liste de primitives 3D reconstruites par le syst`eme, qui constitue la sc`ene 3D.

Le modèle 3D est repr´esenté à l’aide de points, lignes et polygones en trois dimensions. A chaque

primitive 2D est associ´ee une primitive 3D. Plusieurs primitives 2D peuvent ˆetre associ´eesà la même

primitive 3D mais pas l’inverse. Deux primitives 2D d´efinies comme ayant des points communs sur

l’image (l’usager peut tracer une nouvelle primitive en utilisant les points d’une autre) permet d’indi-
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quer que ces primitives sont reli´ees dans l’espace 3D. C’est ainsi que l’on obtient la connectivit´e de

nos primitives 3D.

3.5.2 R̂ole de l’usager

L’int égration de l’usager dans le processus de reconstruction est ce qui distingue principalement

notre syst`eme des syst`emes de reconstruction de la vision qui tentent de tout faire automatiquement,

la segmentation, la mise en correspondance, la calibration, la reconstruction (de g´eométrie et de tex-

tures), etc. Nous ´evitons ainsi tous les probl`emes encore pr´esents dans ces techniques, le compromis

étant une perte d’automatisme pour une meilleure qualit´e de reconstruction. Il ne faut pas non plus

perdre de vue que les mod`eles que nous cherchons `a obtenir sont destin´esà des applications infogra-

phiques et donc se doivent d’ˆetre plus exacts et visuellement “meilleurs” que des mod`eles utilisés par

les applications de la vision par ordinateur.

L’usager commence par choisir les images avec lesquelles il d´esire travailler. 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 trace lui-mˆeme les contours des primitives qu’il d´esire

reconstruire, soit des points, des lignes ou des polygones.

Afin d’amorcer le syst`eme, il doit spécifier la position 3D relative (ou absolue si elle est connue)

de primitives trac´ees (par exemple, six points). Ceci permet de calculer une premi`ere cam´era tel que

décrit précédemment. L’usager pourra ensuite indiquer des correspondances entre ces primitives et

leurséquivalents sur d’autres images afin de calculer d’autres matrices de transformation (cam´eras).

Une fois les cam´eras de deux images disponibles, il est possible de calculer la position des primitives

de ces images mises en correspondance. Des it´erations entre calibration et reconstruction permettent

de faireconvergerle système, comme cela sera d´ecrit plus loin.

L’usager peut ´egalement sp´ecifier des contraintes entre les diff´erentes primitives. Ces contraintes

serventà raffiner le mod`ele obtenu et seront d´ecrites plus en d´etails 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 possibilit´e de demander un calcul des cam´eras ou un calcul des po-

sitions des primitives. Il peut ainsi faire converger la reconstruction jusqu’`a ce qu’il soit satisfait du

modèle obtenu. Pour juger de la qualit´e de la reconstruction et/ou de la calibration, il peut demander

la reprojection du mod`ele reconstruit sur une image. Pour cela, il faut ´evidemment que la matrice

de transformation associ´eeà l’image soit disponible. Il dispose ´egalement du mod`ele 3D en recons-

truction et peut s’en servir pour faciliter l’´etablissement de correspondances entre primitives 2D ou
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pour observer les ´eventuels d´efauts et effectuer les corrections qui s’imposent. Le mod`ele 3D est

visible dans une fenˆetre qui permet de l’examiner dans n’importe quelle position par des rotations,

translations et changements d’´echelle.

3.5.3 R̂ole du syst̀eme

Le rôle du syst`eme se r´esume en deux mots : calibration et reconstruction. Un moteur de conver-

gence alterne entre ces deux ´etapes en essayant d’am´eliorer les deux aspects, chacun ayant une in-

fluence directe sur l’autre. C’est ce qui fait de notre m´ethode une m´ethodeitérative.

Ce sont les contraintes introduites par l’usager qui permettent de solutionner ces deux ´etapes. Tel

que décrit plus tôt, nous exprimons ces contraintes comme un ensemble d’incidences sur des plans

3D. Nous pouvons donc les int´egrer directement dans nos syst`emes d’équations lin´eaires.

Calibration

Au niveau de la calibration, c’est `a l’usager d’amorcer le syst`eme. Il donne manuellement la po-

sition relative d’un certain nombre de primitives du syst`eme (par exemple, six points ou six lignes).

Les coordonn´ees de ces primitives dans l’espace 3D sont d´efinies dans le rep`ere euclidien de la sc`ene.

Ces positions permettent de calculer une premi`ere matrice de transformation (cam´era). Si ces pri-

mitives sontégalement pr´esentes dans une autre image, on pourra la calibrer (calculer sa cam´era)

par correspondance avec les primitives de la premi`ere image. Si les primitives ne sont pas toutes

présentes dans une autre image, l’usager devra fournir de nouvelles positions. Une fois deux cam´eras

calculées, la reconstruction peut commencer et les autres cam´eras pourront ˆetre calculéesà l’aide des

correspondances ´etablies par l’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 dessin´ees sur l’image `a leur valeur 3D (dispo-

nible lorsqu’entrée par l’usager ou calcul´ee par le syst`eme). Ce sont uniquement ces contraintes qui

permettent de r´esoudre le syst`eme d’équations associ´e à l’image dont les inconnues sont les onze pa-

ramètres de la matrice de transformation utilis´ee pour obtenir l’image. D’autres contraintes pourraient

être utilisées, mais dans les sc`enes reconstruites, nous n’en avons pas ressenti le besoin.

Reconstruction

Au moment de la reconstruction du mod`ele 3D on utilise toutes les contraintes du syst`eme,

contrairement `a la calibration qui n’utilise que les contraintes d´efinies entre les primitives 2D d’une



CHAPITRE 3. LE SYST̀EME REKON 47

image et leurs positions 3D. Les contraintes de position ´eventuellement alli´eesà celles d´ecrites 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 exprim´ees sous la

forme d’équations dont les inconnues sont la position de cette primitive. Les coefficients connus du

systèmeà résoudre proviennent des ´equations des plans auxquels appartient la primitive, plans dont

le calcul aété décrit dans la section 3.4.

Le système poss`ede un gestionnaire de contraintes qui s’occupe d’organiser, de propager et de

gérer les contraintes. Il choisit les contraintes `a appliquer lors du calcul d’une primitive. Il faut noter

qu’on ne calcule pas toutes les primitives d’un seul coup, mais plutˆot primitive par primitive, chaque

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

Résolution des syst̀emes d’́equations linéaires

Nous avons choisi d’exprimer nos contraintes par des ´equations lin´eaires en raison de leur simpli-

cité et de leur facilit´e d’expression et de traitement. De plus, il existe plusieurs m´ethodes de r´esolution

bien connues et robustes. A l’inverse, les m´ethodes d’optimisation non-lin´eaires (par exemple, la

méthode de Levenberg-Marquardt) sont susceptibles de poser des probl`emes dus aux extrema lo-

caux et aux discontinuit´es dans l’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 possibilit´es de contraintes que peuvent nous offrir l’utilisation d’´equations

non-linéaires, par exemple les notions de distance ou de planarit´e exacte, ainsi que les contraintes

inhérentes `a certains mod`eles de projection non-lin´eaires, telles la position du point focal, la distor-

sion radiale, la perpendicularit´e du plan image, etc. Les algorithmes lin´eaires sont ´egalement plus

sensibles au bruit dans les donn´ees que les algorithmes non-lin´eaires, ce qui ne nous concerne pas

vraiment puisque l’usager sp´ecifie lui-même les contraintes. Zhanget al.[ZS97] utilisent une m´ethode

linéaire pour obtenir une solution initiale pour sa calibration et sa reconstruction (d’ailleurs similaire

à la nôtre) puis adopte une m´ethode non-lin´eaire pour raffiner les r´esultats, ce qui semble ˆetre une

solution de compromis int´eressante.

Nos systèmes d’équations ont la plupart du temps plus d’´equations que d’inconnues, on dit qu’ils

sontsurd́etermińes. On essaie donc de trouver la meilleure solution de “compromis”, i.e. celle qui

satisfait le mieux toutes les ´equations simultan´ement. Si cette notion de “satisfaction” est d´efinie dans

le sens des moindres carr´es5, alors le probl`eme linéaire surd´eterminé se réduit à un problème linéaire

5On veut minimiser la somme des diff´erences ´elevées au carr´e entre les parties gauche et droite de l’´equationAx = b,
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généralement solutionnable, que l’on appelle le probl`eme linéaire des moindres carr´es [PFTV92] :

Etant donn´e que nous savons que nos ´equations ne seront pas satisfaites exactement dˆu aux erreurs de

précision, nous allons essayer de minimiser la somme des erreurs au carr´e.

Il existe plusieurs m´ethodes de r´esolution possibles [PFTV92]. Nous avons choisi d’utiliser

la décomposition en valeurs singulières (ou SVD pour singular value decomposition) qui est une

méthode de choix pour r´esoudre la plupart des probl`emes linéaires de moindres carr´es. En effet, cer-

taines méthodes de r´esolution de syst`emes d’équations lin´eaires peuvent ne procurer aucune solution.

Un tel état bloquerait ou d´egraderait notre syst`eme et nous voulons donc ´eviter de nous retrouver dans

une telle impasse. Par contre,SVDdans le cas d’un syst`eme surd´eterminé du typeAx = b donnetou-

jours une solution qui sera la meilleure approximation `a la solution réelle dans le sens des moindres

carrés.SVDutilise un ensemble puissant de techniques. C’est un algorithme stable et efficace dont les

défauts de comportement sont extrˆemement rares et qui converge rapidement vers la solution. Nous

l’utilisons dans notre syst`eme comme une “boˆıte noire”à laquelle on fournit la matriceA et le vecteur

b et qui nous retourne le vecteur solutionx.

Nous utilisons doncSVDpour solutionner le probl`eme de la r´ecupération des param`etres de nos

caméras et celui de la position de nos primitives 3D. On ne peut vraiment prouver la convergence

vers un meilleur mod`ele puisque rien ne nous garantit que le mod`ele calculé sera plus “proche” du

modèle réel. En effet, nous ne travaillons pas avec les positions 2D exactes des primitives mais plutˆot

avec des approximations donn´ees par l’usager par ses dessins. Par contre, dans toutes les situations

où nous avons test´e notre syst`eme, la solution a toujours converg´e vers un ´etat plus stable du syst`eme

et une meilleure reconstruction du mod`ele.

Cette convergence est due `a notre fac¸on de calibrer et de reconstruire. On r´esout d’abord pour

les param`etres des matrices de transformation qui correspondent le mieux aux projections indiqu´ees

(primitives 2D tracées sur les images) des primitives 3D dont la position est disponible. Une fois

ces matrices calcul´ees, on peut calculer les positions des primitives du syst`emeà l’aide des corres-

pondances indiqu´ees par l’usager. Ces positions permettent ´eventuellement de calculer de nouvelles

matrices de projection qui, `a leur tour, permettent de d´eterminer de nouvelles positions pour les primi-

tives du syst`eme. Et ainsi de suite jusqu’`a ce qu’aucune information additionnelle ne soit calcul´ee lors

d’une des deux ´etapes. A partir de ce moment, les it´erations de r´esolution effectu´ees ne servent qu’`a

“améliorer” le modèle et les cam´eras récupérées. L’usager d´ecideraà quel moment le processus devra

être arrêté. Le syst`eme pourrait ´egalement le faire automatiquement d`es qu’il constate que la position

soit [Ax� b]2.
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globale des points en 3D ne change pas de mani`ere significative par rapport `a l’it ération précédente,

par exemple, et que l’usager ne devrait donc percevoir aucun changement dans le mod`ele.

En résumé, lorsque l’on calcule les param`etres de la matrice de projection, on le fait `a partir

des “meilleures” positions des primitives calcul´eesà l’étape pr´ecédente. Ces “meilleures” matrices

devraient pouvoir permettre de re-calculer de “meilleures” positions pour les primitives 3D, et ainsi

de suite. Nous plac¸ons le terme “meilleur” entre guillemets car nous ne prouvons pas que ce seront

nécessairement des positions plus pr´ecises mais, dans tous les cas observ´es, c’est effectivement ce qui

se produit.

Lors de notre reconstruction, nous allons atteindre un point o`u le système se stabilisera et o`u toute

nouvelle itération de convergence n’aura qu’un effet minime sur la calibration et la reconstruction. Si

le modèle ne nous satisfait pas et que nous avons effectu´e toute correspondance utile possible, il faut

ajouter de l’information additionnelle par une nouvelle image ou sur le mod`ele lui-même et non plus

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

3.6 Résultats

Les résultats obtenus par l’application des principes de base d´ecrits dans cette section sont sa-

tisfaisants. Par contre, nous avons observ´e quelques probl`emes dans certaines sc`enes reconstruites.

Ces problèmes sont des probl`emes courants du domaine et plusieurs syst`emes de reconstruction en

accusent les effets.

Parmi les probl`emes les plus fr´equemment rencontr´es, on peut citer

� des polygones non planaires ;

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

dans l’espace ;

� des primitives qui ne sont plus parall`eles ou perpendiculaires entre elles. Ce genre d’anoma-

lie est très vite remarqu´e par un observateur. De plus, plus les primitives sont ´eloignées des

primitives qui ont servi `a calibrer l’image, plus elles seront “inclin´ees” ;

� des polygones que l’on ne peut reconstruire car un ou plusieurs de leurs sommets ne sont

visibles que sur une seule image, ce qui r´esulte en des objets incomplets ;

� des mod`eles qui reprojettent bien sur les images mais dont la qualit´e visuelle est moins sa-

tisfaisante. Ceci nous montre que le fait que les images soient bien calibr´ees ne conduit pas

nécessairement `a un modèle correct.
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Les quatre premiers probl`emes sont pr´esents dans la reconstruction d’une sc`ene que l’on peut

observer `a la figure 3.7 tandis que la figure 3.8 illustre le dernier.            

FIG. 3.7: Quelques probl`emes de reconstruction.

FIG. 3.8: Lignes dont la position 3D est incorrecte mais dont la projection sur l’image est exacte.

Ces défauts nuisent `a la qualité visuelle du mod`ele et s’avèrent gênants pour l’observateur. Une

solution est d’utiliser cet observateur afin de les corriger. En effet, celui-ci d´etecte plus ou moins

immédiatement ces anomalies et est donc en mesure de les indiquer au syst`eme afin qu’il essaie de

les rectifier. Le chapitre suivant d´ecrit les contraintes additionnelles que l’usager peut sp´ecifier entre

des primitives afin de rem´edier aux probl`emes observ´es.



Chapitre 4

Contraintes

“[...] le beau r êve des choses inachev ées où l’on se
contente de souhaiter sans oser exiger, de promettre sans
donner.”

— Stefan Zweig, “R êves oubli és”

Si vousêtes en train de lire ceci au sein d’une ville ou `a l’intérieur d’un bâtiment quelconque,

prenez quelques instants pour regarder autour de vous. Que remarquez-vous ? La plupart des objets

rigides qui nous entourent exhibent des caract´eristiques inh´erentes aux sc`enes fac¸onnées par l’homme,

telles la planarit´e, le parallélisme et la perpendicularit´e de leurs structures. Un nombre important d’ob-

jets estégalement constitu´e de surfaces de r´evolution et nous en discuterons bri`evement en conclu-

sion. Ceci découleévidemment du fait qu’il est plus facile et moins contraignant pour l’homme de

construire des surfaces planes que des surfaces courbes, celles-ci ´etant plus pr´esentes dans la nature.

Nous savons que la g´eométrie projective d´eforme ces caract´eristiques. Il est donc plus difficile

de les détecter automatiquement par des m´ethodes d’analyse d’images. Cependant, un observateur

humain peut ais´ement les d´ecrire dans la plupart des cas. Ce qu’il ne peut interpr´eter est la plupart

du temps tr`es ardu, voire impossible, `a construire que ce soit r´eellement ou synth´etiquement ; on n’a

qu’à penser aux dessins d’Escher ou aux oeuvres d’architectes fantasques. Il nous semble donc naturel

d’offrir à l’usager de notre syst`eme la possibilit´e de définir certaines de ses primitives comme pla-

naires, coplanaires, perpendiculaires, parall`eles, etc. Certains syst`emes de vision v´erifient la planarit´e

des mod`eles reconstruits [Cha93] ; nous pr´eférons l’imposer l`a où elle existe effectivement.

Lorsque l’usager dessine des primitives, celles-ci ne se trouvent pas exactement aux positions o`u

elles devraient ˆetre pour deux raisons principales. Premi`erement, de par la nature mˆeme des images

qui constituent une version discr`ete “filtrée” et donc limitée du monde r´eel continu, rendant impos-

sible un placementexactdes primitives. Et deuxi`emement car, l’erreur ´etant humaine, l’usager intro-
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duit des erreurs de pr´ecision qui s’accumulent et finissent par se refl´eter de mani`ere plus ou moins

visible sur le mod`ele en reconstruction. Un moyen efficace pour am´eliorer ce positionnement consiste

à utiliser des images de tr`es haute qualit´e associ´eesà un outil dezoomqui permettrait de disposer

les primitives avec plus d’exactitude. Certaines techniques de vision permettent ´egalement d’ajuster

automatiquement des primitives `a des contours de l’image ou des textures lorsque l’usager indique

leurs positions approximatives (par exemple, par l’utilisation de la transform´ee de Hough [IK88] pour

détecter les segments). Le fait d’ajouter des contraintes entre les primitives dans l’espace 3D permet

d’obtenir des am´eliorations notables qui corrigent les erreurs introduites par l’usager de mani`ere plus

rapide et efficace que l’ajustement manuel de ces primitives.

D’autre part, nous avons pu observer que plus on s’´eloigne des primitives de calibration d’une

image, i.e. les primitives 2D qui ont servi `a calculer la matrice de projection de l’image, moins la

reconstruction est satisfaisante. Les positions sont de moins en moins exactes au fur et `a mesure

que l’on s’écarte de ces primitives de calibration. Les polygones, par exemple, sont de plus en plus

“inclin és” ou “étirés” par rapport `a leur vraie position. Une solution est d’essayer, dans la mesure du

possible, d’“entourer” la sc`ene par les primitives de calibration. Une illustration de ce ph´enomène est

présentée au chapitre 5.

Nous avons donc voulu v´erifier si l’ajout de contraintes au niveau des primitives 3D pouvait per-

mettre de corriger les probl`emes observ´es. Ces contraintes se devaient d’ˆetre simples `a exprimer et `a

utiliser. L’exigence principale afin de pouvoir les int´egrer dans notre syst`emeétait qu’elles soient ex-

primables sous forme d’´equations lin´eaires. Toutefois, cela ´elimine plusieurs types de contraintes pos-

sibles, dont toutes celles faisant r´eférence `a des entit´es telles longueur ou angle. Une fois l’utilit´e des

contraintes additionnelles d´emontrée, le syst`eme pourra ˆetreétenduà des contraintes non-lin´eaires.

Il est donc possible pour l’usager de choisir des primitives et de les relier par des contraintes de

diff érentes natures. Nous avons classifi´e ces contraintes en trois cat´egories :

Contraintes de type 2D-3D Ce sont des contraintes qui relient les primitives 2D dessin´ees sur les

images et les primitives 3D du mod`ele en reconstruction.

Contraintes de type 2D-2D Ce sont des contraintes qui relient uniquement 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 l’espace.

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

pour signifier que cette primitive a ´eté manuellement entr´ee par l’usager ou calcul´ee par le syst`eme.
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Une primitive invalide (ou ind´efinie) sera donc une primitive dont au moins une des coordonn´ees est

inconnue.

4.1 Contraintes 2D-3D

Une contrainte 2D-3D relie une primitive 2D se trouvant dans une image `a une primitive 3D du

modèle. La seule contrainte de ce genre est celle que nous avons d´ecrite au chapitre 3 et qui concerne

la relation entre une primitive 2D et sa position dans l’espace, i.e. lacontrainte de position.

4.1.1 Position

Définition

Des contraintes de position relienttoutesles primitives 2Dà leur correspondante 3D dans l’es-

pace. Ainsi, plusieurs primitives 2D mises en correspondance seront reli´eesà la même primitive 3D,

qu’elle soit valide ou non, tandis que l’inverse n’est pas possible. Ce sont les contraintes utilis´ees lors

de la phase de calibration.

Spécification et utilisation

Une contrainte de position est automatiquement cr´eée lorsque l’usager ajoute une primitive 2D

dans le syst`eme. Sa position 3D est donc ind´efinie jusqu’à ce que l’usager la sp´ecifie lui-même ou

jusqu’à ce que le syst`eme dispose d’assez d’informations pour la calculer.

Ce sont les contraintes de position (plus pr´ecisément, les contraintes de position des points) qui

nous permettent de calculer les param`etres de la matrice de projection tel que d´ecrit au chapitre 3.

Lorsque l’on recherche la position d’un point, on veut calculer ses trois coordonn´ees spatiales.

L’usager a la possibilit´e 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-

données de sa repr´esentation de Pl¨ucker.

4.2 Contraintes 2D-2D

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

contraintes utilis´ees 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 image `a l’autre, il indique

spécifiquement que ces primitives sont la projection de la mˆeme structure 3D. Ces primitives 2D

se trouvent donc encontrainte de correspondance. Une contrainte de correspondance est constitu´ee

d’une liste de primitives 2D et de la primitive 3D qui leur est associ´ee. Evidemment, il est impossible

de mettre en correspondance deux primitives 2D appartenant `a la même image.

Spécification et utilisation

La mise en correspondance de primitives 2D s’effectue par l’usager qui indique les primitives `a

relier. Les contraintes de position des primitives choisies sont alors modifi´ees en cons´equence car ces

primitives ont maintenant une position 3D commune. De mˆeme, les contraintes associ´eesà chacune

des primitives mises en correspondance sont fusionn´ees. C’est le gestionnaire de contraintes qui s’oc-

cupe de modifier la base de contraintes en cons´equence lorsqu’une contrainte de correspondance est

ajoutée dans le syst`eme.

Nous avons d´ecrit précédemment 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 l’espace 3D pour pouvoir calculer cette position au sens des

moindres carr´esà l’aide des contraintes g´eométriques d´ecrites au chapitre 3. Il faut bien ´evidemment

qu’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

génération de correspondances entre tous leurs sommets. D`es que les cam´eras 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 l’espace 3D. Ces rela-

tions existent en trois dimensions mais sont plus difficiles `a détecter d`es qu’on effectue une projection

perspective car elles perdent leurs propri´etés euclidiennes. Ce sont des contraintes prises en compte

lors de la phase de reconstruction et qui permettent d’am´eliorer le modèle obtenu uniquement avec
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les contraintes de correspondance.

Certaines des contraintes n´ecessitent que des valeurs 3D pour certaines primitives aient ´eté

préalablement calcul´ees afin de pouvoir les utiliser pour calculer d’autres grandeurs 3D telles des

normales de plans. Il faut donc parfois d´ejà avoir effectu´e une itération de convergence avant de

pouvoir obtenir des r´esultats par l’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

de correspondance n’a ´eté établie, ce qui constitue un avantage tr`es intéressant.

4.3.1 Planarit́e

Définition

Une contrainte de planarit´e exprime le fait que tous les points d’un polygone doivent se retrouver

sur un même plan. Pour exprimer cette contrainte, nous associons tout simplement une normale `a

chaque polygone 3D de notre sc`ene. Cette normale d´efinit l’orientation du plan sur lequel le polygone

devrait se trouver.

Spécification et utilisation

Cette contrainte peut ˆetre spécifiée de deux mani`eres différentes. On applique `a un polygone soit

unecontrainte de normale, soit unecontrainte de planarit́e de polygone.

Contrainte de normale

L’usager entre lui-mˆeme la normale d’un polygone ou celle-ci est calcul´ee automatiquement d`es

que l’usager a entr´e manuellement la position d’au moins trois sommets du polygone. Nous avons

également inclus la possibilit´e de pouvoir enlever ou modifier une normale `a un polygone (celle-ci

seraégalement enlev´ee ou modifiée dans tous les polygones qui lui sont parall`eles).

Lorsque la normaleN =
�
a b c

�T
d’un polygone est disponible, il nous reste `a calculer le

terme indépendant des coordonn´ees d’un plan, i.e. le coefficientd de l’équation du planax + by +

cz + d = 0. Pour cela, nous utilisons tous les points validesPi =
�
xi yi zi

�T
du polygone afin de

calculer undmoy qui représente la moyenne de tous lesdi tels que

di = �(axi + byi + bzi):

Si les points du polygone ont ´eté entrés manuellement par l’usager,dmoy devrait correspondre aud
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“exact” de chacun des points. En effet, si l’usager les a sp´ecifiés correctement, il devrait les avoir

placés sur un mˆeme plan.

Contrainte de planarit é 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 pr`es, au sens des moindres carr´es, de tous les sommets valides du poly-

gone.

Pour calculer ce plan� =
�
a b c d

�T
, on construit un syst`eme d’équations lin´eaires de

la formeAx = b où A contient les coordonn´ees homog`enes normalis´ees des points valides du

polygone,x les coefficients inconnus du plan etb est un vecteur nul. Ce syst`eme reflète le fait que

tous les sommets du polygone devraient appartenir `a un même plan et donc en v´erifier l’équation.

Ainsi,

P
�
Px Py Pz 1

�
2 �

�
a b c d

�
si P � � = aPx + bPy + cPz + d = 0: (4.1)

Afin d’ éviter la solution trivialex =
�
0 0 0 0

�T
, un des ´eléments dex doit être normalis´e en

lui assignant une valeur fixe de 1. On ne peut choisir cet ´elément arbitrairement car le plan cherch´e

pourraitêtre parallèleà un ou deux axes de coordonn´ees et donc poss´eder un ou deux coefficients nuls.

Afin d’ éviter un mauvais choix, on approxime la normale du polygone. Pour cela, on choisit trois de

ses sommetsP1, P2 et P3 afin de former le produit vectorielP1P2 � P1P3 qui permet d’obtenir un

vecteur perpendiculaire au plan contenant les trois points. Ce vecteur constitue une approximation

de la normale r´eelle du polygone puisque les polygones reconstruits sont en g´enéral proches de leur

position exacte. L’´elément normalis´e choisi sera celui qui correspond au coefficient de la normale

calculée dont la valeur absolue est la plus ´elevée. La résolution du syst`eme d’équations 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 carr´es.

Une fois le plan de support� du polygone calcul´e, d’une mani`ere ou de l’autre, on peut introduire

une nouvelle contrainte `a la position d’un pointP de ce polygone. Ainsi,

�
a b c

�
2
4
Px
Py
Pz

3
5 = �d (4.2)

exprime le fait queP 2 � si P �� = 0.

Le sens de la normale n’a pas d’importance dans ce calcul puisqu’on ne se sert de cette normale

que pour d´efinir l’orientation du plan de support du polygone.
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Lorsque l’usager choisit d’utiliser les contraintes de normale, le syst`eme prend en compte dans

son calcul toutes les normales entr´ees par l’usager ou calcul´eesà partir des positions qu’il a entr´ees.

Lorsqu’il choisit d’utiliser les contraintes de planarit´e de polygone, le syst`eme calcule automatique-

ment la “meilleure” normale de chaque polygone (`a l’aide de l’équation 4.1) et la consid`ere dans le

calcul de la position de chacun de ses sommets.

Résultats

Il est presque impossible que tous les points calcul´es d’un polygone 3D de plus de trois som-

mets se retrouvent exactement sur le mˆeme plan. Une contrainte de planarit´e nous semblait donc

nécessaire pour corriger ce d´efaut. Les r´esultats obtenus avec l’introduction de cette contrainte sont

très appr´eciables comme on peut le constater sur la figure 4.1.
            

FIG. 4.1: Résultat de l’application de la contrainte de planarit´e de polygone. (a) Un cube entr´e ma-
nuellement et deux polygones, calcul´es sans contraintes de planarit´e. (b) Vue de haut ; les deux poly-
gones ne sont pas planaires. (c) Les polygones se sont replac´es après l’application de la contrainte de
planarité de polygone.

Il faut cependant noter que ce n’est pas parce qu’on a une contrainte de planarit´e sur un polygone

que ses sommets se retrouveront exactement sur le mˆeme plan. Cette contrainte ne fera que s’ajouter `a

celles composant le syst`eme d’équations form´e pour le calcul de la position d’un point. La r´esolution

de ce syst`eme par moindres carr´es donnera `a la contrainte autant d’importance qu’aux autres (sauf

en cas de contraintes pond´erées, comme ceci sera abord´e au chapitre 6). De plus, chaque sommet

d’un polygone est calcul´e indépendamment des autres, selon les contraintes qui s’y appliquent. La
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planarité du polygone n’est donc pasforcéemaisinfluenćee. En pratique, on a mesur´e des distances

points-plan de support de l’ordre de 0.0001 lorsque les points 3D de la sc`ene sont normalis´es entre 0

et 1 et que seules les contraintes de planarit´e et de coplanarit´e sont utilisées, ce qui est tr`es satisfaisant.

Par contre, cela d´ependégalement des autres contraintes qui concernent les primitives, la distance au

plan pouvant augmenter lorsque les primitives sont plus contraintes. Le r´esultat obtenu au niveau de

la distance point-plan de support est sˆurement dˆu au fait qu’il existe plusieurs solutions possibles pour

que la position d’un point satisfasse seulement ses contraintes de position. En effet, on a vu plus tˆot

que la résolution par moindres carr´es minimisait la distance d’un point `a toutes les droites (ou plans)

3D qui le définissaient (section 2.1.2). Il est possible qu’il existe plusieurs positions du point qui

minimisent cette distance. L’ajout de la contrainte de planarit´e permet de choisir la position la plus

proche du plan de support calcul´e.

De plus, la pr´esence d’une contrainte de planarit´e pour un polygone permet de calculer la position

de points qui n’ont pas ´eté mis en correspondance (par exemple, s’ils ne sont visibles que dans une

seule image). En effet, il faut trois ´equations pour trouver les trois coordonn´ees d’un point. Nous avons

vu qu’une contrainte de position en g´enère deux (´equations 3.4 et 3.5). L’ajout d’une contrainte de

planarité pour le polygone auquel appartient le point permet d’obtenir la troisi`emeéquation (équation

4.2). On peut ainsi obtenir la position du point dans l’espace 3D.

4.3.2 Coplanarit́e

Définition

Une contrainte de coplanarit´e exprime le fait que plusieurs primitives se retrouvent sur le mˆeme

plan, par exemple des affiches sur un mur ou la base d’objets se trouvant sur une table. Similairement `a

la contrainte pr´ecédente mais en plus g´enéral, cette contrainte nous permet de calculer un plan moyen

pour l’ensemble des points form´e par les primitives (points, lignes, polygones) d´efinies comme ´etant

coplanaires et de rapprocher les primitives de ce plan.

Spécification et utilisation

L’usager indique les primitives 3D coplanaires dans la sc`ene en s´electionnant leurs primitives 2D

correspondantes dans les images. Lors de la reconstruction de g´eométrie, le syst`eme calcule, pour

chaque ensemble de primitives coplanaires, le plan “moyen” (i.e. le plus proche) des points provenant

des différentes primitives (points, sommets des polygones et couples de points extraits des lignes). Ce

plan est calcul´e de la même mani`ere que pour une contrainte de planarit´e de polygone (voir section
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4.3.1). Une contrainte de la mˆeme forme que celle de planarit´e (équation 4.2) est ajout´ee au calcul de

la position 3D de chacun des points appartenant au plan moyen, i.e. de chacun des points li´es par la

contrainte de coplanarit´e.

Cette contrainte s’av`ere très utile pour indiquer les relations decontactentre parties du mod`ele.

Par exemple, si on veut pouvoir sp´ecifier qu’un objet se trouvesurun autre, on peut simplement d´efinir

les points de contact de l’objet du dessus comme ´etant coplanaires avec la/les primitives d´efinissant le

haut de l’autre objet. On rapprochera ainsi les deux objets l’un de l’autre jusqu’`a ce qu’ils semblent se

toucher dans le mod`ele reconstruit. Pour la plupart des objets dans les sc`enes réelles, il existe presque

toujours une face que l’on ne voit pas (les objets ne flottent d’habitude pas en l’air). On peut deviner

cette face et la dessiner approximativement sur les images, puis indiquer une contrainte de coplanarit´e

entre cette facette et l’objet sur lequel elle repose. On peut ´egalement contraindre les sommets visibles

de sa face cach´eeà être coplanaires avec la face visible de l’autre objet.

Lorsque l’on définit une nouvelle relation de coplanarit´e entre un polygone et une autre primitive,

on vérifie si le polygone se trouve d´ejà dans une liste de coplanarit´e. Si c’est le cas, on ajoute `a

cette liste la deuxi`eme primitive de la relation. En effet, ´etant donn´e qu’il n’y a qu’un seul plan qui

puisse passer par un polygone, un polygone ne peut appartenir qu’`a un seul ensemble de primitives

coplanaires. Il n’en est pas de mˆeme pour un point ou une ligne puisqu’ils peuvent appartenir `a une

infinité de plans.

Résultats

Cette contrainte fournit de nettes am´eliorations au mod`ele reconstruit comme on peut le voir aux

figures 4.2 et 4.3. On peut aussi y remarquer l’apparition de nouveaux points 3D dont la position a pu

être calculée grâceà l’ajout de la contrainte suppl´ementaire de coplanarit´e. Il est important de noter

qu’ici aussi nous n’obtiendrons pas de coplanarit´e exacte dˆu à la méthode de r´esolution par moindres

carrés. Les primitives se rapprocheront d’un plan moyen tout en tentant ´egalement de satisfaire les

autres contraintes auxquelles elles sont soumises.

4.3.3 Paralĺelisme

Définition

Une contrainte de parall´elisme exprime le fait que des primitives sont parall`eles dans la sc`ene.

Cette caract´eristique se retrouve tr`es souvent autour de nous et il est important de pouvoir l’exploiter

dans notre syst`eme. Deux droites parall`eles en 3D ne le seront plus une fois projet´ees en perspective.
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(a)

(b) 

FIG. 4.2: Influence de la contrainte de coplanarit´e. (a) Primitives “flottantes”. (b) Primitives r´eunies
par l’application de la contrainte de coplanarit´e entre les points des primitives du haut et le polygone
du bas.

            

FIG. 4.3: Influence de la contrainte de coplanarit´e. (a) Primitives “flottantes” (b) Primitives corrig´ees.
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Inversement, deux droites parall`eles sur une image ne le sont pas forc´ement dans l’espace 3D. Il est

ainsi difficile de détecter automatiquement cette caract´eristique (par exemple, en utilisant les points

de fuite des droites de l’image). Il est pr´eférable que l’usager l’indique explicitement car il utilise

la sémantique de la sc`ene et peut ainsi donner plus d’information, et souvent plus facilement, qu’un

algorithme de d´etection automatique.

Spécification et utilisation

Parallélisme de polygones

THÉORÈME 1 (CONDITION DE PARALLÉLISME DE DEUX PLANS)

Si les plans

a1x+ b1y + c1z + d1 = 0 et a2x+ b2y + c2z + d2 = 0

sont parallèles, les vecteurs normauxN1 =
�
a1 b1 c1

�T
etN2 =

�
a2 b2 c2

�T
sont colinéaires1

(et inversement).

L’usager n’a qu’à spécifier les polygones parall`eles dans la sc`ene en s´electionnant leurs primitives

2D correspondantes sur les images. En utilisant les positions 3D de ces polygones, calcul´ees lors

d’une première itération de convergence, le syst`eme peut calculer ou r´ecupérer les normales d’une

liste de polygones parall`eles. Il peut ainsi calculer une normalemoyenneNmoy =
�
a b c

�T
, où

Nmoy =

P
iNi

n
;

avecNi la normale du polygonei et n le nombre de polygones de la liste de polygones parall`eles

dont la normale est disponible. Cette normale moyenne sera ensuite attribu´ee à tous les polygones

de la liste. Evidemment, si l’un des polygones poss`ede une normale entr´ee par l’usager ou calcul´eeà

partir de points entr´es par l’usager, celle-ci est tout simplement propag´eeà tous les autres polygones

parallèles.

Il est à noter qu’il faut faire attention ici `a l’orientation (sens) des normales qui entrent dans

le calcul de la normale moyenne (voir les normalesN2 etN3 de la figure 4.4). En effet, deux plans

parallèles peuvent avoir des normales de sens contraire, bien que de mˆeme direction. Faire la moyenne

de telles normales introduiraient alors des erreurs ´enormes puisque l’on obtiendrait un vecteur orient´e

de façon toutà 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

1Par définition, des vecteurs port´es par des droites parall`eles sont ditscolinéaires.
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contraire. Afin de d´eterminer les normales de sens contraire, nous formons le produit scalaire des

deux normales. Si celui-ci est inf´erieurà 0, l’angle formé par les deux normales est obtus (> 90o) et

les deux normales sont consid´erées de sens contraire. Cette hypoth`ese peut s’av´erer incorrecte dans

le cas o`u les approximations que l’on utilise sont fausses, mais la reconstruction est alors tellement

mauvaise qu’il est de toute fac¸on risqué de vouloir y ajouter des contraintes. Ceci n’est encore jamais

arrivé lors de nos tests.

N1

N2

N3

F1

F2

F3

FIG. 4.4: Diverses normales sur une forme simple.

Une fois cette normale moyenneNmoy 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 moyenne calcul´ee. On peut

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 exprim´e par l’équation 4.2.

Parallélisme de lignes

Dans le plan, deux lignes sont parall`eles lorsqu’elles ne s’intersectent pas. Cette d´efinition n’est

plus valide dans l’espace puisqu’il est possible que deux lignes 3D ne s’intersectent pas et ne soient

pas pour autant parall`eles (skew lines). Deux lignes sont parall`eles en 3D si elles ont la mˆeme direction

et se trouvent donc sur un mˆeme plan.

DÉFINITION 1 (PARALL ÉLISME DE LIGNES 3D)

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

L’indication de lignes parall`eles se fait de mani`ere similaire aux polygones en s´electionnant les

lignes 2D correspondant aux lignes 3D qui sont parall`eles. Nous avons choisi deux contraintes parmi

celles possibles pour repr´esenter cette relation.

Rappelons tout d’abord que pour calculer la position d’une ligne 3D, nous cherchons `a re-

trouver les six ´eléments du vecteur repr´esentant les coordonn´ees de Pl¨ucker de la ligne,L =
�
Pxy Pxz Pyz Pxh Pyh Pzh

�T
(voir section 3.4.3). La direction deL est donn´ee par le vecteur
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D =
�
Pxh Pyh Pzh

�T
et la normale au plan�orig passant par la ligne et l’origine est donn´ee par

Norig =
�
Pyz Pzx Pxy

�T
(voir l’annexe A pour plus de d´etails). Nous avons donc ´evidemment

D ? �orig puisque la direction d’une ligne est perpendiculaire `a la normale de tout plan passant par

cette ligne.

Soient deux lignes parall`elesL1 etL2, et donc leurs directionsD1 etD2 sontégales. Il passe un

seul plan�1 parL1 et l’origine (que nous appellerons le planligne-originedeL1). PuisqueL2 a la

même direction queL1, il existe un plan parall`eleà�1 passant parL2. La directionD2 deL2 est donc

elle aussi perpendiculaire `a la normaleN1 de�1 (voir la figure 4.5). Dans notre premi`ere méthode,

nous allons imposer `a la direction de toute ligneL d’être perpendiculaire `a toutes les normales des

plans ligne-origine des lignes qui lui sont parall`eles.

L2

D2

Π1

L1

D1

(0,0,0)
ο

N1

FIG. 4.5: Construction pour illustrer le parall´elisme de lignes 3D.

Soit une ligneL de directionD =
�
Px Py Pz

�T
. Soit un ensemble de lignesLi parallèlesà

L. Si la normale au plan ligne-origine deLi est définie commeNi =
�
ai bi ci

�T
, nous pouvons

ajouter, pour chaque ligneLi parallèle àL, uneéquation au syst`eme destin´e à calculer la position de

L :

�
0 0 0 ai bi ci

�

2
6666664

Pxy
Pxz
Pyz
Px
Py
Pz

3
7777775
= 0;

qui représente le fait queNi ? D, pour toutes les lignesLi. Etant donn´e que nous utilisons une tech-

nique de résolution par moindres carr´es, ces ´equations devraient permettre de contraindre la position

de la ligne en tenant compte des directions de toutes les lignes qui lui sont parall`eles.
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Pour notre seconde m´ethode, nous utilisons une approche similaire au parall´elisme de polygones.

Le système tente de calculer une directionmoyenneDmoy =
�
Dx Dy Dz

�T
pour toutes les lignes

d’un ensemble de lignes parall`eles où

Dmoy =

P
iDi

n

avecDi la direction “normalis´ee” de la ligneLi etn le nombre de lignes parall`elesàL.

Pour chaque ligneLi de l’ensemble des lignes parall`eles, on aDmoy ? N i
orig et donc

�
Dx Dy Dz

�
2
4

Pyz
Pzx
Pxy

3
5 = 0:

On peut donc ajouter au calcul de chacune des lignes de cet ensemble l’´equation

�
Dz �Dy Dx 0 0 0

�

2
6666664

Pxy
Pxz
Pyz
Px
Py
Pz

3
7777775
= 0:

Propagation

Une contrainte de parall´elisme doitêtre propag´ee à travers le syst`eme car c’est une propri´eté

transitive :

PROPRÍETÉ 1

Soient trois plans�1, �2 et�3. Si�1 k �2 et�2 k �3, alors par transitivit´e,�1 k �3.

Ainsi, si l’on a défini deux listes distinctes de primitives parall`eles et que l’on ajoute une contrainte

de parallélisme entre deux primitives appartenant respectivement `a chacune des listes, il faut fusionner

les listes correspondantes.

Résultats

Parallélisme de polygones

La figure 4.6 montre l’am´elioration obtenue par l’ajout de contraintes de parall´elisme entre les

diverses primitives d’une sc`ene.

Sur toutes les sc`enes test´ees, nous avons pu nous rendre compte que la contrainte de parall´elisme

est essentielle pour corriger les d´efauts qui surviennent lorsque l’on n’utilise que des contraintes de

correspondance.
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FIG. 4.6: Résultat obtenu par l’application de la contrainte de parall´elisme de polygones. (a) Vue
d’une scène reconstruite. (b) Vue de cˆoté de la même sc`ene avant l’application de contraintes. On
remarque les d´efauts au niveau des pattes de la table, de la boˆıte sur la table et du cadre sur le mur. (c)
Résultat apr`es l’application de la contrainte de parall´elisme.

Parallélisme de lignes

Les deux m´ethodes de calcul d’une contrainte de parall´elisme de lignes n’ont pas ´eté compar´ees

formellement mais donnent visuellement des r´esultats similaires pour les exemples test´es. Par contre,

la première méthode ajoute au calcul d’une ligne autant d’´equations qu’elle a de lignes qui lui sont pa-

rallèle tandis que la deuxi`eme méthode ajoute une ´equation au calcul de chacune des lignes d’une liste

de lignes parall`eles. Il nous semble donc que la deuxi`eme méthode permet de donner aux contraintes

de parallélisme un poids ´egal aux autres contraintes et est ainsi plus correcte. C’est celle que nous

utilisons.

La figure 4.7 (a) montre deux lignes affichant un probl`eme de parall´elisme qui sera corrig´e par

l’application d’une contrainte de parall´elisme entre les deux lignes. On en voit le r´esultatà la figure

4.7 (b).

Le parallélisme appliqu´e aux segments est une fonctionnalit´e qu’il resteà implanter mais qui

s’avèrera très utile pour corriger les d´efauts que l’on peut encore remarquer dans certaines sc`enes

au niveau des cˆotés des polygones. Cette extension sera simple `a ajouter puisque les deux sommets

définissant un segment peuvent ´egalement d´efinir la ligne qui passe par le segment. Il suffit alors sim-

plement d’appliquer `a cette ligne les contraintes de parall´elisme décrites précédemment et la position

des points (et donc du segment) sera modifi´ee en cons´equence.

La parallélisme entre un polygone et une ligne constitue ´egalement un ajout int´eressant et facile `a

implanter. Il ne s’agit que de d´efinir la direction de la ligne comme ´etant perpendiculaire `a la normale
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(a)

(b) 

FIG. 4.7: Résultat obtenu par l’application de la contrainte de parall´elisme de lignes. (a) Deux lignes
qui devraient ˆetre parallèles mais ne le sont pas. (b) Les lignes de la figure (a) apr`es ajout d’une
contrainte de parall´elisme entre les deux lignes.

du polygone.

4.3.4 Perpendicularit́e

Définition

Une contrainte de perpendicularit´e exprime le fait que deux primitives sont perpendiculaires. On

peut retrouver cette caract´eristique aussi fr´equemment que le parall´elisme dans les sc`enes architectu-

rales.

Nous avons pu observer que plus on s’´eloignait dans l’espace des primitives de calibration, plus les

polygones devenaient inclin´es comme on peut le remarquer sur l’image `a la figure 4.8 o`u la primitive

ayant servi `a calibrer l’image est le petit cube `a droite. Cette contrainte s’est donc av´erée nécessaire

afin de corriger ce probl`eme. La contrainte de parall´elisme appliqu´ee aux cˆotés des boˆıtes a permis

de corriger une partie du probl`eme. Toutefois, les boˆıtes continuaient d’ˆetre inclinées, même si leurs

côtésétaient parall`eles deux `a deux.

Spécification et utilisation

Tout comme pour le parall´elisme, l’usager indique une relation de perpendicularit´e en

sélectionnant les primitives 2D correspondant aux primitives 3D concern´ees. Des couples de pri-

mitives perpendiculaires sont alors ins´erés dans le syst`eme. Le gestionnaire de contraintes s’occupe

de propager cette contrainte de perpendicularit´e à travers le syst`eme. En effet, toutes les primitives
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parallèles à l’une des deux primitives de la relation sont ´egalement perpendiculaires `a l’autre. Le

gestionnaire va donc ins´erer autant de couples de primitives perpendiculaires qu’il y a de primitives

dans les deux listes de parall´elisme associ´ees aux primitives mises en contrainte de perpendicularit´e

initialement.

Perpendicularité de polygones

THÉORÈME 2 (CONDITION DE PERPENDICULARIT́E DE DEUX PLANS)

Si les plans

a1x+ b1y + c1z + d1 = 0 et a2x+ b2y + c2z + d2 = 0

sont perpendiculaires, les vecteurs normauxN1 =
�
a1 b1 c1

�T
et N2 =

�
a2 b2 c2

�T
le sont

aussi (et inversement). C’est pourquoi la condition n´ecessaire et suffisante de perpendicularit´e est

a1a2 + b1b2 + c1c2 = 0:

Ceci est illustré à la figure 4.4 pour les facesF1 etF2 du cube (apr`es propagation de la contrainte, on

auraégalementF1 ? F3 puisqueF1 est parallèle àF3).

Soit �1 le plan de support d’un des deux polygones d’une relation de perpendicularit´e. �1 est

orthogonalà l’autre plan�2 de la relation ainsi qu’`a l’ensembleS de tous les polygones parall`eles

à �2, et inversement. Si l’on connaˆıt la normaleN1 de�1, on peut ajouter une contrainte simple

au calcul de la normale moyenneNmoy deS (voir section 4.3.3) puisqu’on aN1 ? Nmoy selon le

théorème 2 et doncN1 �Nmoy = 0.

Cette contrainte peut ´egalement ˆetre utilisée avec les contraintes deplanarité de polygone

(section 4.3.1) et decoplanarit́e (section 4.3.2) en ajoutant une ´equation au calcul du plan moyen

� =
�
a b c d

�T
. Si on a un polygone perpendiculaire `a un polygone de ce plan moyen, sa nor-

maleN 0 =
�
a0 b0 c0

�T
estégalement orthogonale `a la normale du plan moyenN =

�
a b c

�T
et

ainsi

N �N 0 = aa0 + bb0 + cc0 = 0:

On peut donc ajouter au calcul de� l’ équation

�
a0 b0 c0 0

�
2
664
a
b
c
d

3
775 = 0:
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Perpendicularité de lignes

La méthode utilisée pour intégrer la perpendicularit´e de lignes est similaire `a celle utilisée 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

calculée pour les listes de lignes parall`elesà chacunes de lignes de la relation d’orthogonalit´e.

Résultats

Les résultats obtenus par l’ajout de ce type de contrainte ont ´eté très satisfaisants. En `a peine

quelques it´erations de convergence (de l’ordre d’une dizaine), toutes les primitives inclin´ees se re-

dressent comme on peut l’observer sur l’image de la figure 4.9.
            

FIG. 4.8: Inclinaison des primitives ´eloignées de la primitive de calibration (le petit cube `a droite).

            

FIG. 4.9: Primitives inclinées corrig´ees par l’activation de la contrainte de perpendicularit´e.
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4.3.5 Intersection de lignes

Si deux lignes 3D sont s´ecantes, cela implique deux propri´etés

1. Les lignes sont coplanaires ;

2. Les lignes ont un point commun.

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

� Si l’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 qui le d´efinissent) et un

plan par ligne, pour un total de quatre plans. Le point cherch´e appartient `a tous ces plans et

nous avons donc assez de contraintes pour pouvoir en calculer la position 3D. Il est important

que le point 2D ne soit pas pris sur la mˆeme 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 se g´enéraliserà l’incidenced’un point sur une ligne.

En choisissant,dans deux images différentes, une ligne 2D et un point 2D sur cette ligne, on

obtient trois plans pour calculer la position du point.

� Si le point d’intersection n’est pas visible, l’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 besoin d’ˆetre

connue). Afin d’obtenir le plan manquant nous pouvons projeter l’une de ces deux lignes sur

une autre image en utilisant la matrice de projection correspondante afin d’obtenir une ligne

2D sur l’image. Nous obtenons donc un troisi`eme plan passant par la ligne 3D. Une fois les

nouveaux plans d´erivés, on peut calculer leur point d’intersection et ainsi obtenir le point d’in-

tersection des lignes en 3D.

Ces deux approches supposent bien sˆur que les matrices de transformation des images ainsi que les

positions 3D des lignes sont disponibles afin de pouvoir calculer les plans n´ecessaires.

Cette contrainte n’a pu ˆetre implémentée en raison de contraintes de temps, mais cela peut se

faire relativement rapidement. C’est une contrainte qui sera tr`es utile pour former des polygones `a

partir de droites trac´ees dans des images diff´erentes et pour faire se rejoindre des droites/segments.

Par exemple, la reconstruction de grands murs pourrait ˆetre difficile si l’on doit absolument dessiner

un polygone qui le recouvre enti`erement et qu’aucune image ne permet de voir le mur en entier. Par

contre, reconstruire ses cˆotés à partir de plusieurs images puis les r´eunir en un polygone une fois

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

Les résultats obtenus par l’ajout de toutes ces contraintes ont produit une nette am´elioration sur

tous les mod`eles test´es. Il serait donc int´eressant de continuer dans cette voie et d’ajouter d’autres

contraintes pour offrir plus de possibilit´esà l’usager quant `a l’amélioration de son mod`ele.

Il est important de remarquer que l’usager constate normalement assez vite ce qui est incorrect

dans son mod`ele, par exemple deux murs d’un bˆatiment qui ne sont pas perpendiculaires ou une table

non planaire, il peut donc agir imm´ediatement en appliquant la contrainte appropri´ee. Disposer de

contraintes additionnelles serait disposer de plus d’outils de “r´eparation” de mod`eles et am`enerait

une plus grande flexibilit´e et de meilleurs r´esultats.

Parmi les contraintes que nous jugeons comme pouvant avoir une influence sur la qualit´e d’un

modèle se trouvent :

� Descontraintes d’anglepour lesquelles on sp´ecifie l’angle entre deux structures.

� Descontraintes de longueurqui indiqueraient que deux primitives sont de longueur ´egale.

� Descontraintes de syḿetrie qui nous permettraient de ne reconstruire qu’une partie d’un objet

symétrique et de laisser le syst`eme bâtir le reste une fois la contrainte sp´ecifiée. C’est une

des contraintes importantes dansFaçade. Egalement, comme le font remarquer Weik et Grau

[WG96], les humains sont tr`es sensibles aux violations de relations g´eométriques attendues.

Ils considèrent donc une contrainte de sym´etrie comme ´etant très importante pour obtenir des

reconstructions “subjectivement” satisfaisantes.

� Des contraintes de similarit́e qui permettraient d’indiquer des objets identiques mais `a des

positions différentes, par exemple des fenˆetres dans un bˆatiment. Cela permettrait de r´eduire de

beaucoup le temps de mod´elisation d’éléments r´epétitifs d’une scène, souvent pr´esents dans les

constructions de l’homme.

Desprimitives de plus haut niveauque celles actuellement disponibles pourraient ´egalement ˆetre

introduites mais leur but serait surtout de faciliter la tˆache de l’usager plutˆot que d’améliorer la recons-

truction en tant que tel. Elles contiendraient implicitement un ensemble de contraintes. Par exemple,

une primitivecubepermettrait de r´eunir six primitives polygones contraintes par des relations de pa-

rallélisme, de perpendicularit´e et de longueur. De telles primitives pourraient ˆetre organis´ees dans

des hiérarchies, comme dansFaçade. Façadeexploite extensivement et avec succ`es l’utilisation de

ces primitives. Elles permettent ´egalement de r´eduire 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 associ´es à chaquetype

de contrainte ainsi qu’`a une contrainte en particulier permettrait de mieux contrˆoler l’effet des

contraintes. Dans certaines sc`enes, on peut juger un certain type de contrainte comme ´etant plus im-

portant globalement qu’un autre. De mˆeme, pour une certaine partie du mod`ele, on voudrait pouvoir

indiquer qu’une contrainte sp´ecifique est plus ou moins importante. Ainsi, la contrainte de position

d’une primitiveéloignée du point de vue ou d’un polygone vu d’un angle rasant devrait ˆetre moins

importante qu’une contrainte de position d’une primitive proche de l’observateur ou d’un polygone

vu de face. Une s´erie de critères serait `a déterminer et le syst`eme pourrait mˆeme sugg´erer des poids,

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



Chapitre 5

Résultats

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

—Lettre à Stendhal

Nous présentons ici les r´esultats obtenus par notre syst`eme pour divers types de sc`enes, tant

au niveau de la calibration que de la reconstruction. Certains r´esultats sp´ecifiques aux contraintes

utilisées ont d´ejà pu être observ´es au chapitre 4 et ont clairement d´emontré l’utilit é si ce n’est la

nécessit´e de ces contraintes dans l’am´elioration des mod`eles 3D reconstruits.

5.1 Reconstruction des caḿeras

Dans cette section, nous ´evaluons notre m´ethode de calibration. Pour ce faire, nous ne pouvons

utiliser une cam´era synth´etique et comparer la matrice correspondante avec celle que nous retrouvons.

En effet, leurs divers param`etres peuvent ˆetre toutà fait différents mais aboutir quand mˆemeà la

même projection. La pr´ecision d’un coefficient d’une matrice de projection n’a pas un lien direct

avec la qualit´e de son approximation de la vraie cam´era. Plusieurs valeurs totalement diff´erentes

peuvent aboutir `a des projections similaires. On n’a qu’`a penser `a la diminution d’un facteur dezoom

compens´e par une translation vers la sc`ene.

Nousévaluons donc principalement la qualit´e de notre calibration en reprojetant le mod`ele recons-

truit à travers les matrices de projection calcul´ees sur les images correspondantes. Cette reprojection

se superpose aux primitives trac´ees sur les images et nous permet aussi de v´erifier la précision du

modèle reconstruit.
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5.1.1 Importance de la ŕepartition des primitives de calibration

Les figures 5.1 et 5.2 montrent la calibration de la mˆeme image. Dans la premi`ere, les six points

utilisés pour la calibration ont ´eté choisis dans le coin sup´erieur gauche de l’image (encercl´es) tandis

que dans la seconde, ils sont bien r´epartisà travers l’image (indiqu´es par des fl`eches). Les reprojec-

tions du mod`ele sur les images de droite `a travers les matrices calcul´ees avec ces six points parlent

d’elles-mêmes. Il est `a noter que bien que la matrice de projection de la premi`ere image soit de toute

évidence erron´ee, la reprojection des points qui ont servi `a la calculer est correcte, ce qui est tout `a

fait normal puisqu’on calcule une matrice qui doit transformer des points 3D donn´es en des points 2D

aux positions indiqu´ees.

Ainsi, pour obtenir une bonne calibration d’une image, il estessentielque les primitives choisies

soient bien r´eparties `a traversl’image. Ceci découle du fait que la matrice ne fait qu’approximer le

processus qui a permis d’obtenir l’image. En ne prenant que des points isol´es dans un coin de l’image,

on utilise unéchantillon non repr´esentatif des points de l’image et donc de la transformation que leurs

équivalents 3D ont subie pour arriver `a ces positions.

La solution de calibration consiste `a minimiser l’erreur globale d’un syst`eme d’équations dans

lequel chaque ´equation concerne la transformation effectu´ee,à 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 transform´es aux points 2D indiqu´es sur l’image. Si tous les points 2D se retrouvent dans

une petite r´egion de l’image (et/ou de l’espace), il se peut (et il est fort probable) qu’il y ait plusieurs

matrices de transformations qui arrivent au mˆeme résultatpour cette ŕegion de l’image. Par contre, si

les points sont bien r´epartisà travers l’image, le nombre de solutions pour la matrice diminue. Notre

calibration est ainsi plus “contrainte”.

De plus, les erreurs d’impr´ecision (dues au trac¸age des primitives par un usager) s’accumulent

dans une r´egion de l’image et ont des r´epercussions n´egatives sur la qualit´e de la matrice plus im-

portantes que si ces erreurs ´etaient distribu´ees dans l’image. On demande au syst`eme de faire corres-

pondre une petite partie du mod`eleà un ensemble de primitives 2D ; c’est ce qu’il fait mais une erreur

sur une zone restreinte se trouve amplifi´ee dans le reste. Il est donc normal que l’approximation de la

transformation r´eelleà l’échelle de l’image enti`ere soit moins bonne, voire compl`etement fausse.

De même, si on s’efforce d’“entourer” lasc̀ene 3Dpar les primitives de calibrationfixes(celles

dont on entre les positions manuellement), on ´evitera le probl`eme des primitives qui s’inclinent lors-

qu’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 la sc`ene dont on mesure ou estime les dimen-
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FIG. 5.1: Une image calibr´ee avec des points mal r´epartis.
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FIG. 5.2: Une image calibr´ee avec des points bien r´epartis.
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sions dans son rep`ere local plutˆot que de devoir mesurer des primitives espac´ees dans le rep`ere de la

scène. De plus, il faut s’assurer que les primitives de calibration apparaissent dans au moins une autre

image et de fac¸on bien répartie. Evidemment, si on ne reconstruit qu’un seul objet, le probl`eme est

plus facilement soluble.

Ainsi, la répartition1 image et spatiale des primitives de calibration a une grande influence sur

le résultat de cette calibration. De plus, leurconfiguration2 spatiale est aussi tr`es importante. Il est

connu que la calibration avec des points n´ecessite l’utilisation de points non coplanaires. Sur l’image

de droite de la figure 5.3, on peut observer le r´esultat d’une calibration effectu´ee avec les six points

coplanaires indiqu´es par des fl`eches dans l’image de gauche. Plusieurs autres configurations risquent

de poser probl`eme mais les caract´eriser repr´esente un domaine de recherche encore actif aujourd’hui.

Il faut donc retenir que si notre calibration ne nous satisfait pas, il peut ˆetre utile de v´erifier la confi-

guration spatiale des primitives employ´ees.

..

.
.

.

.

FIG. 5.3: Une image calibr´ee avec des points coplanaires.

1Par “répartition” des primitives, on entend leurs positions dans l’image ou dans l’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 modèle

Si l’on étudie la distance globale, en pixels, entre la reprojection du mod`ele 3D sur une image

et les primitives 2D correspondantes, on peut remarquer que lorsque l’on active les contraintes 3D-

3D afin d’améliorer le modèle, cette distance augmente dans la plupart des cas. En effet, lorsque les

contraintes entrent en jeu, elles peuvent d´eformer le mod`ele pour corriger ses d´efauts afin qu’il soit

plus conforme (visuellement parlant) `a la réalité et donc plus susceptible d’ˆetre consid´eré satisfaisant

par un observateur. Les syst`emes d’équations servant `a calculer la position des primitives ne contien-

dront plus seulement des contraintes de correspondance mais aussi les autres contraintes, chaque

contrainte ayant le mˆeme poids. L’importance des contraintes de position en sera donc diminu´ee et

la position calcul´ee ne sera plus celle qui permettra au syst`eme de la reprojeter le plus exactement

possible sur son ´equivalent trac´e sur l’image, mais plutˆot 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’impr´ecision de l’interaction de l’usager ainsi que

pour celle affectant les primitives se trouvant loin des primitives de calibration fixes.

Par exemple, dans la sc`ene de la tour, nous avons observ´e une distance maximale de 0.173 pixels

avant l’activation des contraintes, avec une distance moyenne de 0.039 pixels entre le mod`ele reprojet´e

et les primitives trac´ees. Après activation des contraintes 3D-3D, la distance maximale passe `a 0.166

pixels et la distance moyenne `a 0.047 pixels.

Au sujet des primitives utilisées pour la calibration

En pratique, pour calibrer nos images, nous ne nous sommes servis que de points (incluant les

sommets des polygones). Nous avons jug´e que la position des lignes n’´etait pas toujours assez fiable

pour risquer de d´egrader notre calibration par leur utilisation, et par le mˆeme fait le mod`ele. De

plus, les résultats obtenus avec seulement des points sont tr`es satisfaisants. De mˆeme, d’autres types

de contraintes (autres que celles de position) auraient pu ˆetre utilisées dans le calcul de la matrice.

Pour des raisons de temps et de complexit´e d’implantation par rapport `a l’incertitude de l’apport

d’amélioration que nous aurions pu en retirer, nous avons pr´eféré ne pas nous y attarder.

Il faut noter que l’imprécision de la primitive utilis´ee dans la calibration peut avoir une influence

sur son résultat. Ainsi, si l’on place un point 2D sur l’image et que l’incertitude sur le calcul de sa

profondeur est ´elevée (par exemple, si le point est cach´e ou s’il appartient `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 ǵeométrie

5.2.1 Sc̀enes test́ees

Nous présentons dans cette section les r´esultats obtenus pour quelques sc`enes avec des statistiques

sur leur reconstruction. Il est important de noter que nous utilisons une interface simple et que notre

système n’est pas optimis´e. Certains mod`eles ainsi que les images utilis´ees pour leur cr´eation sont dis-

ponibles sur la page web associ´ee au projet (http ://www.iro.umontreal.ca/labs/infographie/papers).

Sc̀ene de synth̀ese

Nous avons utilis´e une sc`ene de synth`ese simple afin de v´erifier certains comportements du

système puisque nous disposons alors des positions 3D exactes des primitives utilis´ees.

Cette sc`ene contient sept objets cubiques formant un total de trente-trois polygones. Nous dispo-

sons de cinq images de r´esolution 500� 400 de cette sc`ene, prises des points de vue indiqu´es sur la

figure 5.4 par les cˆones gris. La configuration des points de vue a ´eté estimée en utilisant les plans

passant par tous les (ou un nombre suffisant de) points d’une mˆeme image (voir la figure 3.3 pour

un rappel des deux plans passant par un point de l’image). La position de la cam´era correspond ap-

proximativement `a l’intersection de ces plans tandis que la direction de vue a ´eté prise comme ´etant

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

FIG. 5.4: Positions des cinq cam´eras ayant servi `a obtenir les images.

Les coordonn´ees 3D de six points du cube en damier sur le sol ont ´eté entrées pour calibrer une

première image. Les autres images ont ´eté calibrées par correspondances. La sc`ene a pris environ une

heureà reconstruire, avec les contraintes. Le mod`ele résultant est montr´e à la figure 5.5
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FIG. 5.5: Une vue synth´etique du mod`ele reconstruit.

Les petits cubes

Cette petite sc`ene a permis d’illustrer l’utilit´e des contraintes lorsque les images sont de moindre

qualité. Nous disposons de quatre images de r´esolution 320� 240 dont seulement une seule montre

l’arri ère des cubes. Nous pouvons observer ces images `a la figure 5.6. La primitive de calibration est

le cube dont la face sup´erieure affiche un “A”. Trois des images (toutes sauf celle en bas `a gauche)

montrent des primitives 2D trac´ees par l’usager dont deux qui permettent d’observer la reprojection

du modèle à travers la matrice de projection r´ecupérée pour l’image (en haut `a gauche et en bas `a

droite).

Dû à la résolution des images et `a la taille du cube de calibration, les primitives plus ´eloignées

du modèle reconstruit affichent des d´efautsévidents (image de gauche dans la figure 5.7) tels que

des polygones non planaires, non parall`eles ou non perpendiculaires. De plus, plusieurs cubes sont

incomplets car un ou plusieurs des sommets de leurs faces arri`eres n’étaient visibles que sur une seule

image et donc n’avaient pu ˆetre mis en correspondance. Ces d´efauts ont ´eté corrigés par l’ajout de

contraintes entre les diverses primitives 3D. Ces contraintes ont mˆeme permis d’obtenir la position

des primitives visibles dans une seule image comme on peut le voir sur les images du centre et de

droiteà la figure 5.7 (par exemple, le cube en bas `a gauche de la sc`ene).

La figure 5.8 montre une nouvelle vue synth´etique du mod`ele reconstruit des petits cubes. Les

textures ont ´eté extraites des images et appos´ees sur le mod`ele.

Les autres mod̀eles

Quelques-uns des mod`eles reconstruits incluent une tour jouet de cent dix polygones reconstruite

à partir de dix images en six heures (figure 5.9), une sc`ene de bureau de trente polygones reconstruite

à partir de six images en trois heures (figure 5.10) et une cafeti`ere d’une centaine de polygones
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FIG. 5.6: Les quatre images des petits cubes, avec des primitives trac´ees ou reprojet´ees. L’image en
hautà gauche et celle en bas `a droite permettent d’observer la reprojection du mod`ele. Toutes except´e
celle en bas `a gauche montrent les primitives 2D trac´ees par l’usager.

            

FIG. 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 pu ˆetre calculées avec les contraintes de corres-
pondance uniquement, par exemple les cubes dans le coin inf´erieur gauche.
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FIG. 5.8: Une vue synth´etique du mod`ele reconstruit des petits cubes, avec des textures ´egalement
extraites des images.

reconstruite `a partir de neuf images en cinq heures (figure 5.11). Chacune des figures comprend une

des images employ´ees dans la reconstruction (avec le mod`ele en reprojection par-dessus) ainsi qu’une

ou plusieurs images g´enérées de points de vue synth´etiques arbitraires `a l’aide du mod`ele reconstruit.

5.2.2 Reconstruction des primitives

Nous avons pu observer que la reconstruction satisfaisante d’une primitive d´epend de quelques

facteurs importants :

� le choix des points de vue utilis´es pour reconstruire cette primitive ;

� le niveau de complexit´e (nombre de primitives et nombre de contraintes) de la sc`ene ;

� la qualité du tracé de la primitive 2D sur l’image qui d´epend elle-mˆeme de l’usager, de la

résolution des images et de la visibilit´e de la primitive (cach´ee ou qui projette dans un petit

nombre de pixels par rapport `a sa surface r´eelle) ;

� l’angle duquel la primitive est observ´ee.

Choix des points de vue

Il est connu que la st´eréo employant des cam´eras espac´ees produit des r´esultats beaucoup plus

stables et pr´ecis que lorsque les cam´eras sont proches. Ceci est dˆu au fait que les rayons que l’on in-

tersecte pour obtenir les positions des points ne sont pas parall`eles et la profondeur calcul´ee est ainsi

beaucoup plus pr´ecise que lorsque les directions des rayons sont presque parall`eles. La figure 5.12 per-

met de comprendre pourquoi l’impr´ecision sur la profondeur est plus ´elevée lorsque les points de vue

sont rapproch´es. En effet, sur les deux figures pr´esentées, l’incertitude de la position du point 2D est
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FIG. 5.9: Une image d’une tour jouet et trois images g´enérées de points de vue arbitraires `a partir de
sa reconstruction. On a reprojet´e le modèle obtenu sur l’image originale avec la matrice de transfor-
mation calculée pour cette image. Les textures ont ´egalement ´eté extraites des photos.



CHAPITRE 5. ŔESULTATS 82

FIG. 5.10: Une image d’un bureau et une vue synth´etique du mod`ele généré, avec les textures extraites
des images originales.



CHAPITRE 5. ŔESULTATS 83

(a) (b)

FIG. 5.11: (a) Une des images ayant servi `a reconstruire la cafeti`ere avec le mod`ele reprojet´e. (b) Une
vue du mod`ele reconstruit avec quelques textures extraites des images.

la même, tel qu’indiqu´e. La zone gris´ee représente la r´egion 3D dans laquelle peut se trouver le point.

On observe que cette r´egion est bien plus ´etendue lorsque les points de vue sont rapproch´es (image

(a)) que lorsqu’ils sont ´eloignés (image (b)). Ainsi,Rekonproduit de bien meilleurs r´esultats lorsque

les points de vue utilis´es sont tr`es différents. Par le mˆeme fait, le processus d’acquisition d’images en

est simplifié car nous avons moins de contraintes `a respecter. Moins d’images sont n´ecessaires ce qui

permet de traiter plus facilement des environnements plus ´etendus. Ainsi, les primitives reconstruites

à partir de points de vue ´eloignés sont mieux reconstruites que celles reconstruites uniquement `a partir

de points de vue rapproch´es.

La figure 5.13 montre deux images des petits cubes avec une primitive 2D ligne trac´ee dans

chacune. Le cube comportant un “A” est celui qui a servi `a la calibration des images et il n’y a aucune

autre primitive dans la sc`ene. Les deux images ont ´eté prises de points de vue rapproch´es. La figure

5.14 montre le r´esultat de reconstruction obtenu apr`es la mise en correspondance des deux lignes. La

position de la ligne n’est pas tr`es satisfaisante. Pour l’exemple de la figure 5.15, on a remplac´e une

des images par une autre prise d’un point de vue oppos´e à la première. Le résultat montr´e à la figure

5.16 permet de voir nettement l’am´elioration obtenue.

Par contre, l’ajout d’une contrainte (dans ce cas pr´ecis) à la scène de la figure 5.13 permet

de corriger aussitˆot la position de la ligne. La figure 5.17 montre le r´esultat obtenu apr`es l’ajout
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(a)

(b)

Imprécision image identique Imprécision espace différente

FIG. 5.12: Effet du choix des points de vue. (a) Deux points de vue rapproch´es et l’imprécision
en espace 3D r´esultant pour le calcul de la position d’un point. (b) Deux points de vue ´eloignés et
l’impr écision en espace 3D r´esultant pour le calcul du mˆeme point.

d’une contrainte de coplanarit´e entre la ligne et la face sup´erieure du cube de calibration. D’autres

contraintes auraient pu permettre d’arriver au mˆeme résultat.Évidemment, les am´eliorations obtenues

dépendent beaucoup du mod`ele, des sc`enes 2D et des cam´eras disponibles, du nombre de contraintes

dans le syst`eme, etc. On ne peut ´enoncer de r`egle générale en ce qui concerne l’am´elioration poten-

tielle d’un modèle étant donn´e le nombre de facteurs entrant en jeu dans sa reconstruction. Tout au

plus avons nous constat´e que, 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 trac´ees sur deux des images de la sc`ene de synth`ese,

prises de points de vue rapproch´es. Une vue de la ligne reconstruite se trouve `a la figure 5.19, sur

laquelle est ´egalement indiqu´ee la position de la ligne “th´eorique”. On peut ainsi observer l’erreur sur

la position de la ligne reconstruite. Sur la figure 5.20, on a trac´e les deux lignes sur deux images prises

de points de vue tr`es différents. La position calcul´ee est beaucoup plus correcte, comme on peut le

voir sur la figure 5.21.

Cet exemple permet de constater que mˆeme si la sc`ene comporte plus de primitives et de

contraintes et que les matrices de projection sont bien calcul´ees, l’influence des points de vue se fait

encore sentir. L’exemple de la figure 5.22 montre la reconstruction correcte d’une ligne obtenue apr`es
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FIG. 5.13: Deux images provenant de points de vue proches, sur lesquelles on a trac´e une ligne 2D.

            

FIG. 5.14: La ligne 3D reconstruite `a l’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 vue ´eloignés, sur lesquelles on a trac´e une ligne 2D.
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FIG. 5.16: La ligne 3D reconstruite `a l’aide d’une contrainte de correspondance entre les lignes 2D
des images de la figure 5.15. La position de la ligne est bien meilleure qu’`a la figure 5.14.

            

FIG. 5.17: La ligne 3D de la figure 5.14 corrig´ee après l’ajout d’une contrainte de coplanarit´e entre la
ligne et la face sup´erieure du cube.
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FIG. 5.18: Deux images provenant de points de vue proches, sur lesquelles on a trac´e une ligne 2D.

Ligne reconstruite

Ligne "théorique"

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

            

FIG. 5.20: Deux images prises de points de vue ´eloignés, sur lesquelles on a trac´e une ligne 2D.
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FIG. 5.21: La ligne 3D reconstruite avec les primitives de la figure 5.20.

une seule it´eration sur un mod`ele complexe. Ainsi, plus le syst`eme est stable, plus la reconstruction

des primitives sera rapide `a converger.

Il est intéressant de remarquer que pour les exemples pour lesquels la position 3D de la ligne ´etait

incorrecte, la reprojection de la ligne `a travers la matrice de projection calcul´ee correspondait tr`es

bienà la primitive tracée.

Après avoir effectu´e les mêmes tests pour un point, nous avons pu nous rendre compte que la re-

construction des points semble moins d´ependre des points de vue que les lignes. Ceux-ci sont souvent

plus contraints que les lignes dˆu à leur appartenance `a un polygone, lui-mˆemeéventuellement soumis

à d’autres contraintes comme la planarit´e de ses sommets, le parall´elisme, la perpendicularit´e, etc. De

plus, lorsque nous reconstruisons un point, nous calculons ses trois coordonn´ees alors que pour une

ligne, ce sont les six coordonn´ees de la matrice de Pl¨ucker de la ligne que nous d´eterminons. Ces six

coordonnées n’ont peut-ˆetre pas toutes la mˆeme influence dans la reconstruction de la ligne et il serait

intéressant d’´etudier cet aspect plus en d´etail.

Reconstruction des objets incomplets

Les contraintes de normale, de planarit´e de polygone et de coplanarit´e permettent de reconstruire

la position de primitives sans que celles-ci aient ´eté mises en correspondance. C’est un avantage tr`es

intéressant car cela diminue le nombre de primitives `a tracer et le nombre de vues n´ecessaires `a la

reconstruction d’un mod`ele.

En effet, il faut trois plans pour trouver la position 3D d’un point. Sa contrainte de position
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(a) (b)

(c)

FIG. 5.22: (a) et (b) : Deux primitives lignes mises en correspondance sur un mod`ele complexe. (c)
La primitive 3D résultante apr`es une seule it´eration.
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en fournit deux. Les quatre types de contraintes mentionn´ees ci-haut permettent d’ajouter le plan

manquant au calcul.

De même pour les lignes, une contrainte de position de ligne g´enère un plan. Il n’en manque

qu’un pour pouvoir d´eterminer la position de la ligne dans l’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 vues `a un angle rasant est beaucoup

moins précise que si les primitives sont vues de face. Les coordonn´ees dans le rep`ere de l’image sont

obtenues en indiquant les points `a l’écran. La pr´ecision des mesures est donc au pixel pr`es et même

si on peut agrandir (zoomer) arbitrairement la zone point´ee, l’information du pixel (sa couleur) est

indivisible et il devient difficile d’estimer exactement la position des segments et des coins `a l’intérieur

d’un pixel. Cela peut beaucoup faire varier la reconstruction d’un point si celui-ci est ´eloigné 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 l’ordre du pixel dans le placement de la primitive peuvent avoir une grande influence

sur sa reconstruction dans l’espace si cette projection ne recouvre que quelques pixels. Il devrait ˆetre

possible de d´eterminer des mesures d’´evaluation qui prendraient en compte des mesures comme la

surface couverte par la projection d’un objet, etc. afin de pouvoir donner un poids appropri´e à la

contrainte correspondante.

Sur la figure 5.23, on peut voir l’image (`a droite) d’une table dont le dessus est vu d’un angle

rasant. Sa reconstruction est pr´esentéeà gauche. Sur la figure 5.24 (a), on peut voir la table du dessus.

Le point indiqué par une fl`eche dans l’image 5.23 (b) est celui qui est le plus susceptible d’ˆetre affecté

par une impr´ecision au niveau du trac´e des primitives. Nous avons d´eplacé ce point 2D de 4 pixels

vers la gauche et de 1 pixel vers le haut. Le r´esultat obtenu dans la reconstruction apr`es quelques

itérations est pr´esenté sur l’image 5.24 (b). On voit que la position de la primitive a ´eté assez affect´ee.

Le même test effectu´e avec un sommet plus proche de l’observateur n’a permis d’observer qu’un tr`es

léger déplacement de la primitive 3D correspondant au sommet d´eplacé.

Nous pouvons estimer la position d’une primitive cach´ee (comme le sommet d’un polygone, par

exemple) en suivant les deux arˆetes visibles correspondantes. Cela est tr`es 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’impr´ecision 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 le mod`ele reprojet´e.

(a) (b)

FIG. 5.24: (a) Table vue de haut. (b) R´esultat apr`es un léger déplacement d’un sommet du polygone
2D.

Ce risque est diminu´e lorsque l’on soumet la primitive `a des contraintes suppl´ementaires.

5.3 Convergence

Rappelons qu’uneitération de convergenceest le processus qui calcule les matrices de projec-

tion à l’aide des positions 3D valides puis calcule de nouvelles positions `a l’aide des matrices ainsi

disponibles.

Pour toutes les sc`enes test´ees, chaque it´eration a pris moins d’une seconde sans les contraintes et

moins de deux secondes avec les contraintes activ´ees. Le tableau 5.1 permet de voir le temps d’une

itération pour diverses sc`enes, avec et sans les diff´erentes contraintes. Le nombre de points et de

polygones de chaque sc`ene est indiqu´e ainsi que le nombre de primitives impliqu´ees pour chaque

type de contrainte, si cela s’applique.

Afin d’ évaluer la pr´ecision et la convergence de notre syst`eme, nous avons utilis´e la scène

synthétique décrite au d´ebut de la section 5.2.1. Nous avons suivi la variation de position 3D des

trois points indiqu´es sur la figure 5.25 (a) de coordonn´ees respectives (-2,3,0), (0,2,-2) et (1,2,-2). Les

trois courbes de la figure 5.25 (b) repr´esentent la distance en coordonn´ees du monde entre la position
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contraintes/sc`ene cubes synthèse bureau tour cafetière
nb points/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
+planarité 0.14 0.48 0.19 1.42 0.80
+parallélisme (nb) 0.21 (10) 0.50 (2) 0.21 (5) 1.43 (0) 0.82 (0)
+perpendicularit´e (nb) 0.54 (77) 0.61 (0) 0.39 (53) 1.43 (0) 0.82 (0)
+coplanarité(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: Durée, en secondes, du calcul d’une it´eration pour diverses sc`enes avec ajout progressif des
diff érentes sortes de contraintes.
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FIG. 5.25: (a) Trois points de la sc`ene synth´etique, avec le mod`ele reprojet´e. (b) Distance entre la
position réelle et calcul´ee de trois points de la sc`ene.

Nous avons d’abord effectu´e deux cent it´erations en trente secondes sans aucune contrainte autre

que les correspondances entre points. Nous avons ensuite activ´e uneà une les contraintes de planarit´e

de polygone, de coplanarit´e, puis de parall´elisme. Cinquante it´erations s´eparent l’introduction de

chaque type de contrainte.

Nous pouvons observer que les trois courbes montrent une diminution globale de la distance,

et donc une am´elioration de la reconstruction. Chaque d´ecroissance de la courbe est suivie d’une

stabilisation. Ce plateau indique que le syst`eme a atteint un ´equilibre entre le calcul des cam´eras et

celui des positions 3D et qu’aucune des deux ´etapes n’apporte de modification significative `a l’autre.

L’introduction des contraintes permet d’am´eliorer la reconstruction, en particulier la contrainte de

parallélisme dans cette sc`ene où c’est une caract´eristique prépondérante. En effet, quelques it´erations

après l’ajout de la contrainte, on observe une chute importante des trois courbes d`es que la contrainte

est activée. Nous pouvons remarquer que l’introduction d’une contrainte peut parfois causer une br`eve

augmentation de la distance entre le point r´eel et son ´equivalent reconstruit. Ceci est dˆu au fait que,
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parfois, l’ajout d’une nouvelle contrainte peut perturber le syst`eme qui avait trouv´e sonéquilibre et

cette perturbation affecte en premier les ´eléments les moins contraints (comme le deuxi`eme point

par exemple). Dans la plupart des cas observ´es, le syst`eme retourne rapidement `a unétat stable et

amélioré.

Tel que mentionn´e plus tôt, la convergence du syst`eme n’a pas ´eté prouvée, mais elle a ´eté

constatée pour tous nos tests. De plus, les mod`eles semblent converger assez rapidement. Par contre,

en cas d’erreur de l’usager (par exemple une mauvaise correspondance, un polygone trac´e à l’envers

ou une erreur dans l’application d’une contrainte), le syst`eme peutdiverger. En effet, l’erreur entraˆıne

le calcul de mauvaises matrices de projections qui, `a leur tour, entraˆınent le calcul de mauvaises po-

sitions et ainsi de suite. Pour un mod`ele peu contraint ou assez simple, l’effet de l’erreur sera tr`es

rapidement d´etecté par l’usager car le mod`ele se d´egradera tr`es vite. Par contre, si le mod`ele est très

contraint, l’effet de l’erreur sera subtil et souvent pas imm´ediatement perc¸u par l’usager. Celui-ci re-

marquera que la reconstruction ne semble pas s’am´eliorer et il devra recommencer sa reconstruction

dans la plupart des cas, ne sachant quand ni o`u cette erreur s’est introduite.

5.4 Robustesse

Notre système semble relativement robuste, essentiellement dˆu à l’utilisation des contraintes. Les

modèles convergent rapidement vers un r´esultat satisfaisant et l’effet de l’introduction des contraintes

est la plupart du temps aussitˆot visible au niveau des primitives concern´ees. Cependant, si le mod`ele

est complexe et d´ejà très contraint, l’effet de la contrainte prendra un peu plus de temps (d’it´erations)

à se faire sentir. De plus, peu d’images suffisent pour obtenir des mod`eles corrects, et ce mˆeme si la

qualité des images n’est pas tr`es bonne.

On a pu observer que lorsque l’on commet une erreur au niveau de la position 2D d’un point

dans une image, le syst`eme reste assez stable. Si la reconstruction est relativement simple et donc le

système est peu contraint, le mod`ele reflètera cette erreur de mani`ereévidente. Par contre, si le mod`ele

est plus complexe et le syst`eme doit manipuler beaucoup d’´equations, l’erreur sera “absorb´ee” par les

autres contraintes et ne sera presque pas visible. L’ajout de contraintes sur un mod`ele géométrique

simple permet de compenser largement pour les erreurs de placement de primitives, mˆeme lorsque

celles-ci sont d´elibérémenténormes. De plus, lorsque le mod`ele s’est d´eformé par l’introduction

d’une telle erreur, l’activation des contraintes permet d’obtenir en quelques it´erations un mod`ele 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 de la sc`ene reconstruite
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avant l’erreur. Les figures 5.27 (b) et (c) permettent d’observer les r´epercussions de l’erreur lorsque les

contraintes sont activ´ees et lorsqu’elles ne le sont pas, une vingtaine d’it´erations apr`es l’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 exag´erée d’une primitive sur une image.

(a) (b) (c)

FIG. 5.27: Répercussions de l’erreur sur le mod`ele. (a) Modèle avant l’erreur. (b) Mod`ele après l’er-
reur, contraintes activ´ees (c) Mod`ele après l’erreur, contraintes d´esactivées.

Une erreur de correspondance ou de contrainte, quant `a elle, aura des r´epercussions plus impor-

tantes car c’est alors la s´emantique du mod`ele qui est affect´ee. Le mod`ele se d´etériore alors plus ou

moins vite selon sa complexit´e, et l’activation des contraintes ne pourra rien y faire, au contraire cela

peut acc´elérer la dégradation du mod`ele.



Chapitre 6

Conclusion

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

—Unknown

6.1 Contributions

Nous avons propos´e une méthode de reconstruction interactive et incr´ementale, comprenant une

technique de calibration adapt´ee aux besoins de cette reconstruction, `a partir de différentes vues d’une

scène réelle ou synth´etique. La récupération des cam´eras et de la g´eométrie s’effectue grˆaceà un en-

semble de primitives 2D trac´ees par un usager sur des images et reli´ees par divers types de contraintes

à l’aide d’un syst`eme simple `a utiliser.

Tel que le fait remarquer Carlsson [Car95], le probl`eme de la reconstruction et celui de la calibra-

tion sont intimement li´es et ne devraient pas ˆetre résolus en deux ´etapes s´eparées. Dans notre syst`eme,

chacune de ces deux ´etapes influe ´enormément sur l’autre. En it´erant entre elles, nous pouvons obtenir

des résultats satisfaisants sur les deux plans.

La méthode de calibration que nous employons ne nous donne pas les param`etres de la (ou des)

caméra qui a permis d’obtenir les images mais seulement une matrice de transformation qui ap-

proxime cette cam´era. Nous ne supposons aucun mod`ele de cam´era en particulier lors du calcul des

coefficients de cette matrice, ´evitant ainsi l’extraction de param`etres usuels de cam´eras. En effet,

c’est un processus possiblement instable selon les exp´eriences pass´ees et que nous n’avons pas tent´e

d’aborder dans le cadre de cette recherche. L’utilisation de ces matrices pour reprojeter le mod`ele re-

construit sur les images correspondantes a permis de montrer que notre m´ethode semble efficace pour

approximer les cam´eras réelles. Une condition importante `a respecter pour obtenir une approximation
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de caméra satisfaisante pour une image est que les primitives utilis´ees soient bien r´eparties `a travers

l’image et si possible dans l’espace. De plus, leur configuration spatiale est ´egalement influente (par

exemple, on ne peut calibrer une image avec des points coplanaires).

La récupération de g´eométrie s’effectue en utilisant les correspondances que l’usager indique

entre les primitives 2D qu’il a lui-mˆeme trac´ees sur les images. Il peut observer le mod`ele 3D ob-

tenu et juger de sa qualit´e en le reprojetant sur les images originales ou en utilisant un “visualisa-

teur de sc`enes” qui lui permet de l’examiner dans n’importe quelle position, taille et orientation.

S’il remarque des d´efauts (planarit´e, parallélisme ou perpendicularit´e non respect´es, 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 concern´ees. Pour cela, il n’a qu’`a sélectionner

leurs homologues 2D sur les images. La nette am´elioration observ´ee sur les mod`eles apr`es l’addition

de contraintes justifie largement leur emploi. L’utilisation de ces contraintes permet d’obtenir des

modèles au moins ´equivalents `a ceux obtenus avec les syst`emes actuels. Il est important de noter

que les d´efauts que nous corrigeons avec l’ajout des contraintes repr´esentent des anomalies, souvent

sémantiques, que les observateurs remarquent tr`es vite et qui nuisent fortement `a la qualité du modèle.

Il est donc important de les rectifier afin d’obtenir des mod`eles plus r´ealistes.

Les diverses contraintes utilis´ees pour le calcul des deux ´etapes de reconstruction sont exclusive-

ment exprimées sous forme d’´equations lin´eaires. Elles d´ecoulent de principes simples des g´eométries

affine et projective. L’algorithme de r´esolution utilisé (la décomposition en valeurs singuli`eres) pour

les systèmes de contraintes g´enérés permet d’obtenir la “meilleure” solution au sens des moindres

carrés. C’est un algorithme efficace, fiable et robuste qui nous permet d’obtenir une bonne stabilit´e

du système. Une it´eration de convergence (calcul des cam´eras suivi de celui de la g´eométrie) prend

un temps n´egligeable par rapport au temps de mod´elisation. Typiquement, on n’a pas observ´e plus

de deux secondes par it´eration, incluant tout le calcul des contraintes. De plus, il n’est pas n´ecessaire

d’it érer longuement pour obtenir des r´esultats satisfaisants. Nous avons pu observer que le syst`eme

converge rapidement vers un ´etat stable.

L’usager tient une place pr´epondérante au sein de notre syst`eme et il est int´egré à tous les ni-

veaux du processus. C’est grˆaceà lui que tout est possible. Il trace les primitives 2D, indique les

coordonnées 3D des primitives de calibration, ´etablit les correspondances et les autres contraintes

entre les primitives, lance le calcul des cam´eras ou du mod`ele, etc. Son int´egration dans le syst`eme

lui permet d’avoir un bon contrˆole sur tout le processus de reconstruction et, consid´erant la qualit´e

graphique d´esirée des mod`elesà reconstruire, d’obtenir ainsi de meilleurs r´esultats. Le prix `a payer
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est un temps d’interaction avec le syst`eme parfois non n´egligeable.

Nous avons voulu utiliser l’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 primitives `a extraire, etc. L’usagersait ce qu’il veut modéliser lors d’une reconstruction et avec

quelle précision il aimerait le faire. Il peut distinguer facilement les objets qui l’int´eressent dans des

images. Il juge ´egalement quand un mod`ele reconstruit le satisfait selon l’utilisation qu’il veut en

faire, ou qu’une texture serait suffisante pour simuler les d´etails manquants, et peut donc d´eciderà

tout moment de continuer la convergence du syst`eme, d’ajouter des contraintes ou d’arrˆeter le tout. Il

est responsable de beaucoup d’aspects, mais a ´egalement le contrˆole sur beaucoup d’aspects.

Notre approche s´epare le travail de reconstruction en deux parties. Une plus facile (et moins

risquée !) pour un utilisateur, c’est-`a-dire la détermination des contours des projections du mod`ele

dans les images, les correspondances entre ces contours ainsi que diverses relations g´eométriques au

sein du mod`ele lui-même. Il n’a pas besoin de travailler en 3D puisque toute son interaction s’effec-

tue sur les images. La deuxi`eme partie est plus facile pour un ordinateur. Il s’agit de la r´esolution des

systèmes d’équations g´enérées par les diverses contraintes introduites par l’utilisateur. Mˆeme si l’in-

teraction peut sembler fastidieuse (surtout si l’on commet des erreurs qui peuvent s’av´erer fatales), la

qualité graphique des mod`eles obtenus et le fait que cette interaction puisse ˆetre réduite de plusieurs

façons, comme cela sera vu plus loin, compensent.

Un avantage int´eressant est que l’on puisse utiliser une grande diversit´e d’images de qualit´e va-

riable. Les résultats obtenus avec des images de qualit´e moyenne sont tout de mˆeme très satisfaisants.

De plus, nous ne sommes pas contraints `a des d´eplacements de cam´eras réduits comme plusieurs

autres syst`emes qui effectuent les correspondances automatiquement. La r´ecupération de la structure

3D d’une scène est tr`es sensible au bruit dans les images lorsque le d´eplacement entre les positions

de caméras disponibles est petit et nous ´evitons donc ce probl`eme. De plus, la r´ecupération de la

profondeur est beaucoup plus pr´ecise lorsque les images proviennent de points de vue ´eloignés. Nous

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

systèmes.

Mais : : :

La qualité de la reconstruction et de la calibration d´epend en partie de la pr´ecision des primi-

tives 2D tracées par l’usager. L’augmentation de cette pr´ecision par l’utilisation d’images de plus

haute résolution ou d’outils d’aide entraˆınera une am´elioration certaine des r´esultats. La pr´esence de
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contraintes compense beaucoup cette d´ependance `a la précision.

La nécessit´e d’avoir des mesures 3D ou de pouvoir les estimer (pr´esence d’une primitive cubique

par exemple) pour ˆetre en mesure de calibrer deux images peut constituer un inconv´enient. Si ces

mesures ne sont pas disponibles, nous avons pu observer qu’une estimation donnait quand mˆeme de

bons résultats, les contraintes aidant. La reconstruction se fait alors `a un facteur d’´echelle près pour

les dimensions estim´ees.

6.2 Améliorations

Les modèles que nous avons obtenus jusque l`a sont très satisfaisants. Par contre, nous nous

sommes limités à la reconstruction de “mondes” poly´edriques. Même si cela nous permet quand

même de reconstruire un large ´eventail d’objets, il serait int´eressant de pouvoir traiter les surfaces

courbes. Borshukov [Bor97] pr´esente une m´ethode pour int´egrer la reconstruction de surfaces de

révolution dans un syst`eme de reconstruction `a partir d’images, en l’occurrence le syst`emeFaçade.

Les idées qu’il expose pourraient ˆetre intégrées dans notre syst`eme car les surfaces de r´evolution

constituent quand mˆeme une grande partie des surfaces courbes (artificielles) qui nous entourent. Dans

le cas de surfaces courbes arbitraires, plusieurs travaux ont ´eté réalisés en vision mais les probl`emes

rencontrés sont souvent tr`es importants et empˆechent l’obtention de mod`eles satisfaisants pour des

applications en synth`ese d’images. Une adaptation de leurs m´ethodes pour notre syst`eme interactif

pourraitéventuellement permettre d’´eviter de tels probl`emes.

Au niveau du syst`emeRekonactuel, nous pensons qu’il b´enéficierait grandement d’am´eliorations

qui permettraient d’all´eger la tâche de l’usager et de lui donner un meilleur contrˆole sur tout le proces-

sus afin d’obtenir de meilleurs mod`eles. La premi`ere modification `a considérerétant une am´elioration

de l’interface, pour l’instant pas aussi “conviviale” que souhait´ee.

6.2.1 Ŕeduction du temps d’interaction

L’inconvénient premier d’un syst`eme interactif de reconstruction est justement cette interactivit´e.

Devoir dessiner chaque primitive `a reconstruire dans deux images en moyenne, puis les mettre en

correspondance une `a une est une tˆache qui peut s’av´erer très fastidieuse lorsque le mod`ele est com-

plexe. Il serait donc int´eressant de pouvoir ajouter un certain degr´e d’automatisme au syst`eme. Il

est toutefois essentiel que cet automatisme ne soit pasrisqué, c’est-à-dire qu’il y ait peu de risques

qu’une erreur survienne et que si cela se produit, l’usager puisse facilement y rem´edier, par exemple

en annulant l’action fautive.
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Outils d’aide à l’interaction

Le domaine de la vision a procur´e beaucoup d’algorithmes int´eressants en analyse d’images. Cer-

tains pourraient ˆetre intégrés directement dansRekonou adapt´es pour y inclure une aide de l’usager

afin de minimiser le risque d’erreur. Un outil desegmentation assistéepermettrait d’acc´elérer le temps

passé à dessiner les primitives. L’usager n’aurait qu’`a spécifier grossi`erement 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 syst`eme s’occuperait de placer avec le plus d’exactitude possible

une primitive 2D sur ce contour. Une autre possibilit´e d’accélération serait de tracer automatiquement

des primitives d’apr`es leur reprojection sur une image. L’usager n’aurait alors qu’`a modifier le place-

ment de la primitive si besoin est et mˆeme ne plus avoir `a spécifier les correspondances sous-jacentes.

Cet outil pourraitégalement ˆetre combin´e avec le pr´ecédent. De telles fonctionnalit´es pourraient per-

mettre d’améliorer la précision du trac´e et par le fait mˆeme la calibration et la reconstruction.

Au niveau de la mise en correspondance, le syst`eme pourrait indiquer la position des lignes

épipolaires correspondant `a un point d’une image dans les autres images. Cela r´eduit l’espace de

recherche du probl`eme puisque les points correspondants sur les autres images devraient se trouver

sur cette ligne. C’est une des fonctionnalit´es du syst`emeREALISE. Lorsque l’usager place un point,

les lignesépipolaires apparaissent sur les autres images et l’usager n’a qu’`a faire glisser un point le

long de la ligne `a la bonne position. Cela suppose ´evidemment que les cam´eras sont bien calcul´ees.

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 plac¸ant le point “à l’aveuglette”.

Dans certaines situations, l’utilisation de mosa¨ıques pourrait ´egalement r´eduire le temps de

modélisation par la cr´eation automatique de correspondances lorsque l’usager trace des primitives

sur la mosa¨ıque (formée par la superposition des images disponibles). Cependant, leur construction

est encore sujette `a beaucoup trop de restrictions pour envisager s´erieusement l’int´egration des tech-

niques actuellement propos´ees.

Récuṕeration des d́etails

La récupération des petits d´etails entraˆıne un temps de mod´elisation non n´egligeable si on d´ecide

de ne pas les simuler par une texture. DansFaçade, le modèle calculé est utilisé pour guider un algo-

rithme stéréo charg´e de récupérer les d´etails (model-based stereo). De même, les progr`es récents dans

le domaine de la reconstruction st´eréoscopique [RC98] permettraient de mettre en correspondance

automatiquement 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 de tol´erance fournis par l’usager, il serait possible

de reconstruire une surface non polygonale se situant `a l’intérieur de ce “volume de tol´erance” par

rapportà la surface approximative, sous forme d’une carte de d´eplacements (displacement map). On

pourrait envisager l’int´egration de telles techniques afin de r´ecupérer les surfaces exactes `a partir 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 int´eressante au syst`eme. De telles primitives seraient constitu´ees de primitives de base

ainsi que de contraintes. Par exemple, un cube est un ensemble de six polygones dont les arˆetes

ont une longueur fixe et reli´es par des contraintes de parall´elisme et de perpendicularit´e. L’usager

n’aurait plusà spécifier toutes ces contraintes, la primitive les contiendrait implicitement. De telles

primitives pourraient ˆetre organis´ees hiérarchiquement, comme lesblocsde Façade. Debevecet al.

[DTM96] démontrent que cette fac¸on de faire est plus commode et plus efficace que de manipuler des

primitives de bas niveau et que la mod´elisationà l’aide de blocs augmente la robustesse du syst`eme,

tout en réduisant le nombre de param`etresà retrouver.

Le domaine de l’intelligence artificielle pourrait apporter des techniques afin d’acc´elérer le pro-

cessus de mod´elisation par l’usager. Le syst`eme pourrait apprendre la structure g´enérale de certains

objets communs pour un certain type de sc`ene, par exemple des ´etagères, des tables, des fenˆetres,

des portes, etc. Une ´etagère est compos´ee d’un caisson normalement rectangulaire et d’un certain

nombre de planches dispos´ees horizontalement. L’usager pourrait seulement indiquer la position ap-

proximative du caisson et, `a partir de ses connaissances, le syst`eme pourrait retrouver la position des

planches, y dessiner les primitives n´ecessaires et ainsi faciliter la tˆache de l’usager. On introduirait

ainsi des primitives “intelligentes” de haut niveau.

6.2.2 Augmentation du contr̂ole

Plusieurs aspects du syst`eme pourraient ˆetre améliorés de fac¸on à fournir à l’usager un meilleur

contrôle durant tout le processus de reconstruction.

Au niveau des contraintes

Plusieurs autres contraintes pourraient ˆetre ajoutées au syst`eme telles des contraintes de sym´etrie,

de longueur, d’angle, etc. Ces possibilit´es ont précédemment ´eté décritesà la section 4.4. Elles
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sont destin´ees à satisfaire les attentes des observateurs concernant des propri´etés géométriques

qu’ils espèrent naturellement retrouver dans les sc`enes reconstruites et dont l’absence est souvent

immédiatement d´etectée. L’ajout de telles contraintes impliquerait le traitement d’´equations non-

linéaires par notre syst`eme. C’est un aspect important qu’il faudra bien consid´erer, étant donn´e les

problèmes reliésà l’utilisation de tels types d’´equations.

La manipulation des contraintes pourrait ˆetre améliorée de plusieurs fac¸ons. Pour v´erifier l’ef-

fet d’une contrainte sur une partie seulement du mod`ele, il serait intéressant de pouvoir activer et

désactiverlocalementune contrainte. Pour l’instant, lorsqu’un type de contrainte est activ´e durant la

reconstruction, ce sont toutes les contraintes de ce type qui entrent en jeu dans le calcul du mod`ele

entier. En activant localement une contrainte, par exemple une contrainte de perpendicularit´e entre

deux polygones, on serait `a même de mieux juger son effet.

Nous avons d´ejà abordé dans la section 4.4 l’ajout de poids associ´esà un certain type de contrainte

ou à une contrainte en particulier. Ce serait une fonctionnalit´e très utile et nous pensons que les

résultats que nous obtiendrions seraient de beaucoup am´eliorés. La méthode de r´esolution que nous

utilisons (décomposition en valeurs singuli`eres) permet facilement d’ajouter un vecteur de poids pour

pondérer chaque ´equation du syst`emeà résoudre.

L’utilisation d’un visualisateurde contraintes permettrait de g´erer efficacement de telles fonction-

nalités. Ainsi, on pourrait s´electionner une primitive et afficher les contraintes qui lui sont associ´ees.

Il serait alors possible de modifier leurs poids, de les activer ou de les d´esactiver, et d’´evaluer l’effet

produit sur le mod`ele.

Le but premier de ces am´eliorations est ´evidemment de donner le plus de contrˆole possible `a

l’usager quant `a la spécification et la manipulation des contraintes qu’il introduit. On ne voudrait pas

qu’il devienne “victime” de ses propres contraintes et qu’il perde le contrˆole sur la reconstruction

du modèle. La mani`ere dont Gleicher [Gle94] traite et manipule les contraintes serait int´eressante `a

étudier pour ces am´eliorations.

Au niveau du modèle

Lorsque le syst`eme effectue une it´eration de convergence, il recalcule toutes les cam´eras et toute

la géométrie de la sc`ene. Si celle-ci contient beaucoup d’objets et que certains ´etaient déjà reconstruits

de façon satisfaisante, on perd du temps `a les recalculer puisqu’ils ne devraient normalement pas ˆetre

modifiés de fac¸on significative. Il serait donc int´eressant de pouvoir sp´ecifier que l’on est satisfait

d’une partie du mod`ele (par exemple, en s´electionnant les primitives qui en font partie) et que l’on
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ne désire plus y faire de changement. Le syst`eme ne la consid`ererait alors plus dans le calcul de la

géométrie mais seulement dans le calcul des cam´eras. De mˆeme, on pourrait sp´ecifier que l’on est sa-

tisfait de la récupération d’une cam´era enévaluant la projection du mod`ele sur l’image concern´ee. Le

système n’aurait donc plus `a calculer cette cam´eraà chaque it´eration mais s’en servirait pour recalcu-

ler la géométrie. Cette extension r´esulterait en une acc´elération des calculs (puisqu’on en ´elimine une

partie) et une meilleure stabilit´e du syst`eme puisque ces parties contraintes `a l’immobilité continuent

à agir sur la reconstruction des autres. On parlerait alors encore plus de reconstructionincrémentale.

Une autre am´elioration facileà implémenter et potentiellement utile serait la possibilit´e de pouvoir

utiliser des primitives dont la position calcul´ee servirait au calcul des matrices de projection mais qui

ne feraient pas partie du mod`ele 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 syst̀eme en ǵenéral

L’introduction d’une erreur de correspondance par l’usager lors de la mod´elisation constitue un

problème majeur et peut entraˆıner des cons´equences d´esastreuses sur la g´eométrie et la calibration.

Si le modèle est peu complexe, on pourra d´eceler cette erreur presque imm´ediatement. Par contre,

dès que le mod`ele devient de plus en plus contraint, une telle erreur mettra plus de temps `a devenir

perceptible et il sera alors trop tard pour d´eterminer son origine sans devoir v´erifier toutes les cor-

respondances une `a une. Des erreurs au niveau des contraintes pourraient ´egalement avoir des effets

néfastes. Par exemple, la sp´ecification d’une normale de sens erron´e influencerait le “retournement”

du polygone. Si celui-ci poss`ede plusieurs contraintes, on observerait une l´egère déviation qui pour-

rait avoir des origines diverses et ainsi confondre l’usager. Par contre, s’il est plus “libre” (moins

contraint), la cause du probl`eme serait facilement identifiable. Une op´erationannuler à répétition ne

serait pas forc´ement utile si l’on ne connaˆıt pas exactement l’origine du probl`eme.

Il est important de noter qu’une erreur affecte la g´eométrie du mod`ele. Cette g´eométrie est utilisée

pour le calcul des matrices, qui sont `a leur tour utilisées pour recalculer la g´eométrie et ainsi de suite.

En cas d’erreur s´emantique, le mod`ele va donc invariablement se d´egrader dˆu à ce mécanisme it´eratif.

On ne convergerait donc plus mais on pourrait plutˆot diverger peu `a peu. Plus le syst`eme sera contraint,

moins cette d´egradation sera visible, la contrainte fautive ayant moins d’influence sur le r´esultat parmi

une centaine d’autres contraintes que parmi une dizaine. De plus, notre m´ethode de r´esolution actuelle

accorde une importance ´egaleà chaque contrainte d’o`u le risque de ne pas d´etecter imm´ediatement

une erreur lorsque celle-ci s’introduit dans un syst`eme déjà très contraint.
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La détection automatique ou assist´ee des erreurs serait donc une fonctionnalit´e d’utilité non

négligeable. Plusieurs possibilit´es s’offrentà nous mais aucune n’est r´eellement satisfaisante car cette

détection constitue un probl`eme assez ardu dans le cadre d’un syst`eme tel que le nˆotre.

Nous pourrions donner la possibilit´e à l’usager de retourner `a l’état précédant l’introduction d’une

nouvelle contrainte s’il s’aperc¸oit après quelques it´erations que quelque chose ne va pas. Nous avons

vu dans le chapitre pr´ecédent que l’introduction d’une nouvelle contrainte pouvait temporairement

perturber le syst`eme, c’est pour cela qu’il est n´ecessaire d’it´erer quelques fois avant de pouvoir juger

si une contrainte a eu ou non un r´eel effet négatif sur la reconstruction. Si le syst`eme est tr`es contraint

et que l’erreur passe inaperc¸ue, cette fonctionnalit´e ne serait pas tr`es utile.

Afin de visualiser l’influence d’une contrainte (par exemple, la derni`ere introduite), on pour-

rait accorder un gros poids `a cette contrainte et ainsi mieux observer son effet sur le mod`ele et sa

reprojection. Un m´ecanisme qui attribuerait un tel poids tour `a tour à chacune des contraintes du

système pourrait constituer un moyen de v´erifier si une contrainte en particulier a un effet douteux

ou néfaste sur la reconstruction. Ce serait ici encore `a l’usager de constater l’effet de l’augmentation

de pondération d’une contrainte, un changement drastique dans le mod`ele (position des primitives ou

reprojection largement modifi´ees1) n’étant pas n´ecessairement une indication de la pr´esence d’une

erreur mais pouvant ˆetre un résultat normal ou volontaire d’une action de l’usager. C’est principa-

lement cette derni`ere raison qui fait qu’il n’existe, `a notre avis, aucune solutionautomatiquefacile

pour détecter des erreurs dans un tel syst`eme. Le mieux que l’on puisse faire est d’utiliser des indica-

teurs d’erreurs potentielles et de laisser l’usager juger s’il y a mati`ereà s’inquiéter. Numériquement,

un indicateur potentiel pourrait ˆetre la détection de la contrainte “la moins satisfaite”. Afin de trou-

ver la meilleure solution,SVDeffectue une minimisation de la somme des erreurs des contraintes. La

contrainte la moins satisfaite est celle dont l’erreur impliqu´ee par la solution choisie est la plus ´elevée.

Cette contrainte a plus de risques que les autres d’ˆetre fautive puisque la solution choisie convient le

plusà toutes les autres contraintes sauf `a celle-là.

La méthode la plus sˆure pour détecter les erreurs d’interaction reste donc la v´erification manuelle.

L’ajout de fonctionnalités pour faciliter cette tˆache serait sˆurement très appr´eciée, par exemple le

visualisateur de contraintes ou les indicateurs mentionn´es plus haut.Rekonindique pour l’instant le

sens dans lequel ont ´eté tracé les polygones et le sommet de d´epart utilisé ainsi que les primitives

correspondant `a une primitive s´electionnée.

1Le système peut ´evaluer la reprojection automatiquement en calculant la distance entre la reprojection des primitives
3D et leuréquivalent 2D.
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Incertitude et pr écision des mod̀eles

Un critère important qu’un syst`eme de reconstruction devrait ˆetre capable de consid´erer est la

précisionà laquelle un usager d´esire qu’un mod`ele soit reconstruit. Pour cela, on devrait ˆetre capable

de caract´eriser les erreurs possibles pour la position d’un point reconstruit (par exemple). On pourrait

estimer l’incertitude `a laquelle un usager place un point sur les images selon plusieurs crit`eres comme

son habilet´e, la précision des images, l’aire (en pixels) sur laquelle se projette une primitive, etc. Ces

critères serviraient `a générer une zone d’incertitude autour du point qui, r´epercutée dans l’espace,

amèneraità définir un espace d’incertitude pour la position 3D du point. Cet espace pourrait ˆetre

une mesure de la pr´ecision du mod`ele et servirait ainsi `a définir une limite sur l’erreur maximale du

modèle. Zhang et Schenk [ZS97] caract´erisent 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.

Ils font remarquer que l’erreur sur les points reconstruits n’est pas la mˆeme dans toutes les directions

(par exemple, il y a normalement une erreur plus importante en profondeur que dans les directions

latérales) et qu’elles sont diff´erentes d’un point `a l’autre.

6.3 Extensions

Le fait de pouvoir récupérer la géométrie d’un objetà partir d’images de cet objet nous donne

la possibilité de créer un mod`ele réaliste de l’objet. Ce type d’objet peut ˆetre utilisé dans maintes

applications infographiques telles les environnements virtuels immersifs, les effets sp´eciaux, les jeux

vidéo, etc.

Si l’on veut pouvoir créer de tels mod`eles réalistes (photor´ealistes), il faudrait pouvoir r´ecupérer

correctement les textures du monde r´eel car celles g´enérées par ordinateur sont limit´ees et souvent

détectables par l’observateur.Rekonoffre cette possibilit´e [Oui98] grâceà la récupération de cam´eras

et de géométrie qu’il effectue. Pour un polygone 3D reconstruit, il extrait les textures se trouvant

dans les primitives 2D correspondantes sur les images. L’usager peut ˆetre intégré dans le processus

et aiderà corriger les anomalies ´eventuelles de r´ecupération de texture (par exemple, un mauvais

alignement des textures extraites). Le fait de poss´eder le mod`ele géométrique permet de pouvoir

traiter les occlusions lors de l’extraction de textures et de n’utiliser que les portions de texture visibles

sur l’image consid´erée. Un algorithme de combinaison de couleurs est utilis´e pour tenter d’obtenir la

“meilleure” texture possible et d’en corriger les d´efauts (sp´ecularités, mauvais alignement, ´ecrasement

par la perspective, etc.).
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L’ étape suivante serait la r´ecupération de l’illumination et des propri´etés (réflectance, transpa-

rence, d´etails de surface (bump map), etc.) des objets de la sc`ene. On pourrait ainsi changer ces

propriétés, enlever ou ajouter des sources lumineuses, ajouter ou enlever des objets tout en obtenant

une apparence et des ombres correctes, etc. Plusieurs ´equipes de recherche travaillent actuellement

sur ces probl`emes (voir les travaux de Shashua [Sha92] pour plus d’informations sur le sujet, ou plus

récemment, ceux de Satoet al. [SWI97] et Zhang [Zha98]). L’usager pourrait l`a aussi ˆetre intégré

dans le processus pour indiquer les positions des sources de lumi`ere, les ombres ou les sp´ecularités et

ainsi aider le syst`emeà récupérer l’illumination et les diverses propri´etés des objets.

6.4 Applications

Un système de reconstruction tel que le nˆotre peut avoir plusieurs applications diff´erentes. Tout

d’abord, le mod`ele géométrique résultant d’une reconstruction `a partir d’images peut ˆetre, tout comme

tout autre mod`ele créé par des proc´edés plus traditionnels, utilis´e directement par des logiciels qui

permettront `a des artistes d’y appliquer des textures et d’en varier les propri´etés et l’illumination,

ou même d’y ajouter des d´etails à l’aide d’un modeleur, une fois la structure g´enérale récupérée.

Par exemple, si des architectes veulent proposer `a un client des extensions `a sa maison, ils peuvent

récupérer le mod`ele de la maison `a partir de photographies puis ajouter leurs id´eesà la main.

Lorsque l’on sera capable d’extraire correctement toutes les caract´eristiques d’une sc`eneà partir

d’images de cette sc`ene (géométrie, textures, illumination, propri´etés des objets, etc.), on disposera de

tous les outils n´ecessaires `a l’obtention de mod`eles réalistes. Les applications de r´ealité augment´ee,

très exigeantes au niveau de la qualit´e des mod`eles utilisés car l’observateur ne devrait pas pouvoir

distinguer entre les objets r´eels et les objets de synth`ese, y verraient une solution `a leurs probl`emes.

Par contre, tous les aspects de la reconstruction `a partir d’images mentionn´es constituent actuellement

un champ actif de recherche et nous sommes encore loin d’obtenir facilement des mod`elesà partir

d’images qui peuvent r´eellement confondre un observateur averti.

Il existe également plusieurs applications potentielles pour un tel syst`eme dans le domaine de la

robotique et de l’intelligence artificielle. En robotique par exemple, on pourrait indiquer `a un robot

un endroit d’une image `a atteindre ou un objet, visible sur une image, `a aller chercher. Le robot

possédant le mod`ele de la sc`ene et les relations entre images et sc`ene devrait pouvoir se rendre `a

l’endroit désigné sans probl`emes.

Il devrait mêmeêtre possible de modifier interactivement la sc`ene et d’obtenir les images r´esultant

de ces modifications. Ainsi, si quelqu’un d´esire bouger des objets qu’il voit sur une image, il peut
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indiquer sur les images la ou les primitives 2D correspondant `a l’objet 3D ainsi que l’endroit o`u

il voudrait le placer. Le syst`eme connaˆıt le modèle 3D relié à ces primitives et peut donc d´eplacer

l’objet dans la sc`ene reconstruite puis produire de nouvelles images, d’un point de vue identique ou

diff érent de celui des images originales. Des algorithmes de remplissage (filling algorithms) seraient

éventuellement n´ecessaires pour combler les vides ´eventuels laiss´es par le d´eplacement de l’objet.

Debevec [Deb98] pr´esente un algorithme de remplissage en espace objet qui utilise une interpolation

des couleurs similaires `a celles des polygones entourant un “trou” pour le remplir.

Les possibilités d’emploi pour un tel syst`eme sont multiples et nous ne pouvons en donner ici

une liste exhaustive. Le fait de poss´eder des images d’une sc`ene, du mod`ele 3D de cette sc`ene et des

relations entre les images et le mod`ele offre une multitude de possibilit´es intéressantes pour plusieurs

domaines.            

FIG. 6.1: Sans commentaires.



Annexe A

Coordonnées de Pl̈ucker

Une ligne en deux dimensions s’exprime `a l’aide d’uneéquation de ligne de la formeax+by+c =

0. En trois dimensions, un plan s’exprime avec une relation similaire :ax + by + cz + d = 0.

Malheureusement, il n’existe pas d’´equivalent aussi simple pour une ligne en trois dimensions.

Cette annexe pr´esente une repr´esentation de ligne utilis´ee en g´eométrie projective : la

représentation d’une ligne en coordonn´ees de Pl¨uckers. Divers manuels de g´eométrie projective en

expliquent les principes [Han93][SK52][God] et le lecteur int´eress´e y est référé pour plus de d´etails.

A.1 Définition

On peut voir une ligne en 3D de deux fac¸ons. Une ligne en 3D est soit form´ee en connectant deux

points de l’espace ou en intersectant deux plans. Ces deux repr´esentations sont ´equivalentes (duales).

SoitL une ligne de l’espace. Elle peut ˆetre représentée par n’importe quel couple de points (non

confondus) lui appartenant,P1 =
�
x1 y1 z1 h1

�T
etP2 =

�
x2 y2 z2 h2

�T
. Tout pointP de

la ligne peut s’exprimer comme une combinaison lin´eaire de ces deux points [Han93],

P = t1P1 + t2P2: (A.1)

Cette repr´esentation est d´ependante du choix des pointsP1 et P2 alors qu’une ligne pourrait ˆetre

indiff éremment repr´esentée par n’importe quel autre couple de points lui ´etant incidents.

Si nous posons

P�� = �1�2 � �2�1 où �; � 2 fx; y; z; hg; (A.2)

nous obtenons un ensemble de seize nombres qui peuvent ˆetre consid´erés comme des coordonn´ees

pour la ligneL. Il est clair que de ces seize nombres, les quatre de la formeP�� sont nuls.
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De plus, nous voyons ´egalement queP�� = �P��, ce qui réduit le nombre de coefficients

indépendants `a six. Nous arrivons donc `a un ensemble de six coordonn´ees pour la ligneL =
�
Pxy Pxz Pyz Pxh Pyh Pzh

�T
.

L’ équation A.2 peut ´egalement s’exprimer sous forme matricielle par une matrice anti-

symétrique1 4� 4

L = P1P
T
2 � P2P

T
1

=

2
664
x1
y1
z1
h1

3
775
�
x2 y2 z2 h2

�
�

2
664
x2
y2
z2
h2

3
775
�
x1 y1 z1 h1

�

=

2
664

0 x1y2 � x2y1 x1z2 � x2z1 x1h2 � x2h1
x2y1 � x1y2 0 y1z2 � y2z1 y1h2 � y2h1
x2z1 � x1z2 y2z1 � y1z2 0 z1h2 � z2h1
x2h1 � x1h2 y2h1 � y1h2 z2h1 � z1h2 0

3
775

=

2
664

0 Pxy Pxz Pxh
�Pxy 0 Pyz Pyh
�Pxz �Pyz 0 Pzh
�Pxh �Pyh �Pzh 0

3
775 :

qui constitue lamatrice de Pl̈uckerde la ligneL.

Il est à noter queL est une matrice nulle si les deux points qui ont servi `a la construire sont

confondus.

La propriété fondamentale de ces coordonn´ees est que leur ratio est ind´ependant du choix des

deux pointsP1 etP2 surL. Elles forment un ensemble de coordonn´ees unique deL. En effet, si nous

avons deux autres points de cette ligneP 0

1 etP 0

2 tels que :

P 0

1 = fP1 + gP2

P 0

2 = mP1 + nP2

par l’équation A.1.

Chaque coordonn´ee�0

i des nouveaux points est reli´ee aux coordonn´ees�i des pointsP1 etP2 par

�0

1 = f�1 + g�2

�0

2 = m�1 + n�2

avec�0

i 2 fx
0

i; y
0

i; z
0

i; h
0

ig, l’ensemble des coordonn´ees deP 0

i .

1La transpos´ee d’une matrice anti-sym´etrique est ´egaleà sa négation.
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Ainsi,

P 0

�� = �0

1�
0

2 � �0

2�
0

1 par la relation de Pl¨ucker A.2

= (f�1 + g�2)(m�1 + n�2)� (m�1 + n�2)(f�1 + g�2)

= fn�1�2 +mg�2�1 �mg�1�2 � fn�2�1

= (fn�mg)�1�2 + (mg � fn)�2�1

= (fn�mg)(�1�2 � �2�1)

= kP��

où �0; �0 2 fx0; y0; z0; h0g etk est un coefficient de proportionnalit´e.

Les coordonn´ees de Pl¨ucker deL sont donc d´efiniesà un facteur de proportionnalit´e près etL est

de fait une repr´esentationhomog̀ened’une ligne dans l’espace. Ainsi, deux matrices de Pl¨ucker qui

diff èrent par un facteur scalaire repr´esentent la mˆeme ligne.

Etant donn´e que les six coordonn´ees sont homog`enes, seulement cinq sont ind´ependantes. La

relation qui existe entre les six coordonn´ees de toute ligne est d´ecrite par l’équation

PxhPyz + PyhPzx + PzhPxy = 0:

Cette repr´esentation est appel´ee laforme-pointd’une ligne [Han93] ou les coordonn´eesradiales

[God] de la ligne. Il existe un dual `a cette repr´esentation. Au lieu de consid´erer la ligne comme passant

par deux points, on peut la consid´erer comme ´etant l’intersection de deux plans. Le mˆeme genre de

raisonnement aboutit `a la forme-pland’une ligne ou les coordonn´eesaxialesde la ligne,
2
664

0 Qab Qac Qad

�Qab 0 Qbc Qbd

�Qac �Qbc 0 Qcd

�Qad �Qbd �Qcd 0

3
775 ;

où les coordonn´ees sont reli´ees par

QadQbc +QbdQca +QcdQab = 0:

Il est possible de passer d’une repr´esentation `a l’autre par une simple manipulation alg´ebrique.

A.2 Propri étés

La dérivation des propri´etés suivantes se retrouve dans le cours de g´eométrie projective de Han-

rahan [Han93]. Nous n’en ferons pas les d´emonstrations ici.

� Chaque rang´ee et chaque colonne de la matrice de Pl¨ucker représente un point en coordonn´ees
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homogènes sur cette ligne. Les trois premi`eres sont les intersections de la ligne avec chacun des plans

de coordonn´ees tandis que la derni`ere représente l’intersection avec le plan `a l’infini (h = 0). Ainsi,

pour construire une ligne dans l’espace `a partir de sa repr´esentation de Pl¨ucker, on peut extraire

directement deux points de la matrice.

� Dans la repr´esentation `a partir de plans d’une ligne, les rang´ees repr´esentent des plans passant

par la ligne. La quatri`eme rang´ee représente le plan passant par la ligne et l’origine.

� Le vecteur directeurV1 de la ligne se retrouve dans la matrice de Pl¨ucker : V1 =
�
Pxh Pyh Pzh

�T
. Lorsque les deux pointsP1 et P2 sont normalis´es,h = 1 et V1 correspond

doncà
�
P2x � P1x P2y � P1y P2z � P1z

�T
, la définition du vecteur directeur de la ligne passant

parP1 etP2.

� Le vecteur V2 normal au plan passant par la ligne et l’origine est d´efini par V2 =
�
Pyz Pzx Pxy

�T
.

� Evidemment, on aV1 ? V2.

� Le point d’intersectionP d’une ligneL et d’un plan� se retrouve en multipliant la forme-

point deL par les coordonn´ees du plan,P = L�. Cela peut aussi ˆetre utilisé pour déterminer siL est

incidente au plan�. Dans ce cas,L� = 0.

� De même, on peut calculer le plan passant `a travers une ligneL et un pointP en multiplant la

forme-plan deL parP . SiP appartient `a la ligne,PL = 0.

� L’intersection de deux lignes de l’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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[PFTV92] W. H. Press, B. P. Flannery, S. A. Teukolsky et W. T. Vetterling.Numerical Recipes in

C. Cambridge University Press, Cambridge, deuxi`emeédition, 1992.
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