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INTRODUCTION

Introduction

Donner la vue a une machine est une tache difficile, alors que voir est une activité
tellement naturelle pour les étres humains et les animaux que 'ampleur de la difficulté
est souvent minorée. Voir est une tache innée pour nous, mais c’est aussi un processus
inconscient que nous ne sommes pas capables de I'expliquer et encore moins de le re-
produire artificiellement. L'invention de la caméra et de I'ordinateur ont permis de fran-
chir un premier pas vers la vision artificielle, mais le plus dur reste a faire. La caméra est
capable d’acquérir une image, un peu a la maniere de ce que fait1’ceil. Mais pour interpré-
ter 'image, I'ordinateur et les algorithmes mis au point par ’'homme sont loin de pouvoir
égaler ce dont est capable le cerveau. Pourtant, la recherche en vision par ordinateur est
active depuis plus d'une cinquantaine d’années et elle s’appuie sur des connaissances
plus anciennes. Les ambitions premiéres ont dii étre revues a la baisse, et plutdt que de
vouloir reproduire la totalité du systeme visuel humain, les recherches se concentrent sur
des taches plus particulieres et plus simples comme reconnaitre un objet particulier, ou
retrouver la structure tridimensionnelle d'une scene. Ces travaux ont d’ores et déja donné
lieu a un certain nombre d’applications dans divers domaines : surveillance, métrologie,

modélisation pour la synthése d’images, robotique, . . . etc.

En effet, la théorie de la vision artificielle n’a réellement trouvée ses fondements que
récemment avec en parallele la compréhension de la nature méme de I'image en terme de
signal et la formalisation de la géométrie sous-jacente a I'acquisition des images. L'enjeu
durant les années a venir va étre de montrer que ces modeles mathématiques et photomé-
triques sont effectivement a méme d’appréhender la complexité d’images réelles. Claire-
ment, autant sur un plan théorique que sur le plan des applications, la vision par ordina-

teur se situe au carrefour de nombreuses sciences de 'ingénieur, telles que les mathéma-
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tiques fondamentales et appliquées, I'intelligence artificielle, le traitement de signal, I'au-
tomatique et 'informatique. Avec les avancées technologiques, ainsi que I'émergence de
I'électronique et de 'informatique, la capacité de traitement ouvre de larges perspectives
en terme d’applications tant dans le domaine de I'analyse de scénes et de la modélisation
d’objets que dans le domaine de 'utilisation de I'information visuelle dans des boucles
de commande. Elle va permettre également de confronter les avancées théoriques et les
efforts de formalisation qui ont eu lieu dans les dix dernieres années a la dure réalité de
la complexité du monde réel. Toujours pour les mémes raisons liées au progres de l'in-
formatique et du fait de la "maturité" de la théorie de la vision, on assiste aujourd’hui a
une explosion des domaines applicatifs, comme par exemple, I'aide a la conduite ou la
conduite automatique de véhicule, la construction de modele tridimensionnel comme
dans le cas d'images géologiques ou médicales, la détection et la caractérisation du mou-
vement d’objets ou de véhicules, 'indexation d'images ou de séquences vidéos dans des

bases de données.

La localisation d'un robot est une des taches aux quelles la vision par ordinateur peut
apporter une réponse. Se localiser est une de ces choses que nous faisons naturellement
en utilisant notre vue. Cela ne nous aide pas beaucoup pour construire un algorithme
utilisable par un ordinateur, mais cela nous montre tout de méme qu'’il existe une solu-
tion performante au probléme de la localisation par vision. Se localiser est une tache im-
portante qu'un robot doit étre capable de réaliser pour accomplir un certain nombre de
missions qu’il devra réaliser de maniere autonome. C’est méme incontournable pour un
robot mobile qui doit atteindre son but et revenir a son point de départ une fois le travail
effectué. Le premier champ d’application des robots est la réalisation de taches dans des
lieux ol 'homme ne peut pas aller. Il peut s’agir de zones difficilement accessibles (explo-
ration planétaire ou sous-marine), dangereuses (zones radioactives, robots militaires), ou
a des échelles différentes (robot a I'intérieur d'une canalisation, voire robot chirurgical a

I'intérieur du corps humain).

A 'heure actuelle, la camera a grand champ de vue est le capteur visuel qui connait
le plus d’intérét, de la part de la communauté roboticienne, du fait de sa propriété de
pouvoir saisir une perception a tres large champ de vue de I'’environnement, en une seule
image. Le but central de ce type de camera est de répondre aux deux principales limita-
tions de la vision perspective classique que sont la limitation du champ de vue, le manque
de redondance et ainsi que certains types d’applications, exigent un champ de vision plus
large que celui des caméras standards. La vision omnidirectionnelle peut étre obtenue en
placant un miroir de révolution, par exemple un miroir sphérique, face a I'objectif de la
caméra ou en utilisant un objectif a large champ de vue de type fisheye. Le champ de vue
dépend du type d’équipement utilisé et il est possible d’atteindre un champ de vue supé-

rieur a 180° et engendrant une perception a 360° autour de I’axe optique de la caméra. En
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effet, les images apportent beaucoup d’informations et permettent d’estimer la position

et’orientation 3D et de réaliser une localisation de robot.

Cadre applicatif et but de ce travail

Le probleme de 'estimation de la pose a pris 'attention des chercheurs dans le do-
maine de la vision par ordinateur. Les applications concernées sont plusieurs. Nous ci-
tons ici par exemple la robotique, la réalité virtuelle, la reconnaissance et la classification
des objets, .... Dans le cadre de la robotique mobile par exemple, les caméras sont utilisées
comme un moyen pour corriger les dérives de la localisation basée capteurs propriocep-
tifs. Les méthodes de la reconstruction de déplacement basée vision peuvent étre sépa-
rées en deux catégories : les méthodes basées apparence (template based) et les méthodes
basées primitives (feature based). La premiere catégorie concerne la reconstruction de
petit déplacement ol les variations dans 'image sont petites. L'utilisation de toutes les
informations dans le signal image rend le calcul de déplacements efficace. Cependant,
ces techniques sont valables pour des petits déplacements. La seconde catégorie traite
les grands déplacements entre les prises de vues en exploitant les matrices essentielles
(ou d’homographie si la scene observée est planaire) entre les correspondances de deux
vues. Ces méthodes nécessitent des phases d’extraction et de mise en correspondance de
primitives visuelles. Cependant, I'estimation de déplacement est biaisée par les erreurs

de détection entre les correspondances.

Dans le cadre de cette these, nous nous intéresserons aux approches denses d’esti-
mation de la rotation 3D valables pour les grands déplacements. Nous souhaitons utiliser
toutes les informations dans le signal image pour accomplir I'estimation. Afin d’obtenir
des algorithmes génériques et valides pour des caméras conventionnelles et omnidirec-

tionnelles, nous considérerons les modeles de projection sphérique.

Des approches directes utilisant toute I'information contenue dans I'image, faisant
appel aux représentations en harmoniques sphériques et les moments sphériques des
fonctions sphériques, extraits a partir des deux images sphériques consécutives, ont été
utilisées lors de I'estimation du mouvement relatif qui sépare les deux images, sans dé-

tection et sans mise en correspondance de primitives.

Nos travaux ont donc permis de développer plusieurs approches d’estimation de la
rotation 3D d’images sphériques, fondées sur une extraction globale de 'information de-
puis les images obtenues par un systéme mono-caméra. Afin de bien cerner les différentes
solutions proposées pour remédier a la problématique traitée dans le cadre de ce travail

de these, le manuscrit est structuré en quatre chapitres et une conclusion générale.
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Le premier chapitre présente les modeles géométriques existants pour les caméras
perspectives et omnidirectionnelles ainsi que la géométrie epipolaire et multi-vues. Les
approches majeures développées dans la littérature en réponse aux problemes de calcul

de pose, sont détaillées a travers un état de I'art.

Le deuxiéme chapitre décrit en détail notre premiere méthode d’estimation de la ro-
tation entre deux images sphériques. Tout d’abord, ce chapitre introduira la nouvelle re-
présentation proposée, en générant un objet 3D représentant I'intensité lumineuse de
I'image. Les notions liées aux maillages 3D ainsi que la topologie des surfaces ont été in-
troduites. Ensuite, nous présenterons la technique SPHARM et son intérét qui réside dans
le fait qu’elle pourra obtenir une description globale de la forme géométrique 3D. Par la
suite, nous expliquerons comment estimer la rotation a travers les coefficients harmo-
niques obtenus de la représentation SPHARM. Enfin, nous présenterons les résultats de
la méthode, et en particulier, une analyse de performance illustrée sur I’estimation de la

rotation depuis des séquences d’'images synthétiques et réelles.

Le troisieme chapitre présentera une solution analytique de I'estimation de la rotation
d’images sphériques. La méthode se base sur la matrice d’interaction calculée a partir des
moments photométriques sphériques. Puis, nous montrerons comment la méthode peut
étre généralisée a la proposition de trois différentes méthodes, dont le concept s’articule
sur la solution proposée. En effet, la premiere méthode consiste a calculer les moments
photométriques a partir de I'image sphérique globale. Dans la deuxieme méthode qui
représente un raffinement de I'’estimation fournie par la premiére méthode. En filtrant
I'image par une fonction de pondération, quant a elle une gaussienne, permettant d’attri-
buer plus de poids a la zone contenant plus d'information sur la rotation par rapport aux
autres. La troisieme méthode, consiste a appliquer la solution proposée sur le voisinage
d’un couple de points d’'intéréts, extraits et mis en correspondance, depuis les images ori-

ginales. Enfin, une analyse des capacités et performances des 3 méthodes sera détaillée.

Au quatrieme chapitre, nous décrirons les résultats obtenus avec les approches dé-
veloppées dans cette these. Les expérimentations seront effectuées dans des environne-
ments d’intérieur et d’extérieur. Une analyse critique des résultats sera présentée afin
d’établir les forces et les faiblesses des algorithmes proposés. Nous terminerons ce do-

cument par une conclusion générale ainsi que des perspectives pour des futurs travaux.




Chapitre 1

Imagerie omnidirectionnelle et

estimation de mouvement - état de I’art
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1.1 Imagerie omnidirectionnelle

1.1 Imagerie omnidirectionnelle

Les images conventionnelles, acquises par des cameras standards, possedent un champ
de vue relativement limité, en général de I'ordre de 40° a 60°. En raison de leur champ de
vue restreint, un bon nombre d’applications est affectée par cette contrainte de champ de
vue. Alternativement, les images omnidirectionnelles permettent de pallier a cet incon-
vénient en fournissant un champ de vue panoramique allant jusqu’a 180° x 360°. En effet,
les capteurs omnidirectionnels ont 'avantage d’avoir beaucoup plus d’'informations sur

la scéne que les capteurs classiques.

Cette particularité a permis a ce type de capteurs d’étre largement utilisés dans diffé-
rents domaines, comme la vidéo surveillance [2], la reconstruction 3D [3], la navigation

autonome en robotique [4] ou la capture d’événements sportifs [5] ...

L'imagerie omnidirectionnelle est un domaine en effervescence dont les premiers tra-
vaux remontent en 1994 avec le dispositif COPIS proposé par Yasushi Yagi[6]. En asso-
ciant une caméra perspective et un miroir conique, une vue panoramique de la scene a
été obtenue. Depuis, plusieurs systemes ont été proposés afin d’acquérir des images om-
nidirectionnelles. Pour en obtenir, on distingue trois classes de systémes possibles dans

la littérature, soit en utilisant :

* Des images multiples (recues par des caméras conventionnelles)
* Des lentilles spéciales (fisheye)

¢ Des miroirs convexes (catadioptrique).

1.1.1 Les cameras polydioptriques

Les caméras polydioptriques sont quant a elles constituées d'un ensemble de camé-
ras permettant de couvrir un champ de vue plus large. Les transformations inter-caméras
sont généralement connues a l’aide d'un calibrage préalable du capteur permettant d’as-
socier les images provenant de toutes les caméras afin de former I'image omnidirection-
nelle. Lavantage avec ces systemes de vision est qu’ils permettent I'acquisition d’images
panoramiques de tres haute résolution et contrairement aux systemes faisant intervenir
des caméras rotatives, ils sont tout a fait exploitables sur des robots mobiles. On peut
toutefois nuancer la praticabilité de ces capteurs qui nécessitent une synchronisation
suffisamment précise entre les caméras, une phase de calibrage plus contraignante ainsi

qu’'un cofit élevé.
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(@ (b)

FIGURE 1.1 - (a) Le capteur LadyBug (b) Image acquise avec un systeme multi-caméras

Les systemes de vision polydioptriques peuvent étre constitués de caméras perspec-
tives, mais aussi d'un ensemble de caméras omnidirectionnelles, on parle alors de sys-
teme poly-omnidirectionnelle [7]. De nombreux systemes commerciaux tel que la Lady-
bug (voir figure 1.1), le Panono ou encore la Bublcam démocratisent I'utilisation de ces
caméras non seulement pour les entreprises ("Google street view" reposait sur I'utilisa-
tion de la ladybug jusqu’en 2008) mais aussi pour les particuliers. De nombreux travaux
portent actuellement sur la navigation de véhicules autonomes équipés de caméras poly-
dioptriques [8, 9].

1.1.2 Les cameras fisheye

On appelle caméra fisheye toute caméra équipée d'un objectif de type fisheye (ou ceil
de poisson en francais, voir figure 1.2-(a)). Ce type objectif a une focale tres courte, qui
permet par conséquent d’obtenir un champ de vue trés large pouvant atteindre 220°. L'ac-
quisition de ce type d’'image hémisphérique se fait au détriment d'une forte distorsion
radiale déformant les lignes droites qui se trouvent on bordure de I'image (phénomene

clairement visible sur la figure 1.2-(b)).

(a) (b)

FIGURE 1.2 - (a) lentille fisheye (b) Image obtenue a I'aide d'un objectif fisheye

De méme que les caméras catadioptriques que nous allons décrire dans la section sui-
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vante, la résolution de I'image est plus forte en son centre qu’a sa périphérie. Par ailleurs,
I'usage de ce genre de capteur permet d’exploiter la zone aveugle, la partie noire centrale
qui caractérise les images catadioptriques (1.2-(b))). Néanmoins, les miroirs catadiop-
triques possedent un bien large champ de vue, avec une perception de 360° autour de

’axe optique contre 180° en diagonale pour un fisheye.

Les capteurs fisheye sont composés d'une lentille qui ne fait pas partie des dispositifs
a point de vue unique [10]. Par conséquent, les rayons lumineux ne convergent pas en
un point unique mais en une zone appelée diacaustique. Il existe cependant différents
modeles permettant de modéliser les distorsions radiales et tangentielles de ces lentilles.
Dans [11], il a été montré qu’il est possible d’utiliser le modéle unifié qu’on décrire plus
loin, pour ce type de capteur. Cette modélisation est possible si I'erreur de calibration
est en adéquation avec 'application désirée. A base de cette proposition, Mei dans [12]
a présenté une méthode de calibration basée sur la sphere unitaire. Cette méthode de

calibration est destinée aux capteurs a point de vue unique et aux fisheyes.

1.1.3 Les cameras catadioptriques

L'idée consiste a utiliser un miroir pour récolter une vue large atteignant les 360° (fi-
gure 1.3), associé a une caméra (classique) qui capture la scene projetée sur le miroir.
Le dispositif caméra + miroir est appelé capteur catadioptrique (figure 1.3-(a)). La ca-
toptrique est la science des surfaces réfléchissantes (miroirs) alors que la dioptrique est
la science des éléments réfractant (lentilles) [13]. Le concept de ces capteurs est apparu
pour la premiere fois dans la présentation de René Descartes en 1637 en Discours de la
Méthode [14].

(@

FIGURE 1.3 — (a) Le capteur catadioptrique (b) Image acquise avec un systeme catadioptrique

Les capteurs catadioptriques présentent I’avantage de fournir une vue large d'une ma-

niere relativement simple, efficace et plus rapide [15]. Lors de I'utilisation dans la robo-

8
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tique mobile, un capteur catadioptrique permet de caractériser une position dans une
scene indépendamment de la direction du robot, il enléve aussi I'ambiguité présente
(translation ou rotation ?) dans le cas des caméras conventionnelles pour I'’estimation du

mouvement [16, 15, 17].

Cependant, I'image résultante comporte des distorsions qui varient selon la proxi-
mité au centre de I'image. Dans ce qui suit, nous verrons différents types de capteurs
catadioptriques qui, selon Baker et Nayar [18], sont scindés en deux catégories : systemes

catadioptriques centraux et autres non centraux.

1.1.3.1 Modele de caméras centrales

Les capteurs catadioptriques centraux sont des systemes qui vérifient la contrainte
du Point de Vue Unique (PVU) de sorte que les rayons réfléchis convergent vers le méme
point (figure 1.4-(a)). Un des principaux avantages des modeles de caméras centrales est
de pouvoir utiliser un certain nombre de méthodes applicables aux caméras convention-
nelles. Aussi, les systemes satisfaisants cette contrainte présentent d’autres avantages par
rapport aux non centraux, parmi eux : la possibilité d’éliminer les distorsions, ainsi que la
simplicité relative a la modélisation et du calibrage de cameras. Ainsi, il est possible, apres
adaptation, d’utiliser une géométrie épipolaire permettant une recherche efficace des
epipoles que ce soit pour les cameras monoculaires ou stéréoscopiques, et |’estimation
d’homographies par exemple. Contrairement aux caméras conventionnelles, les points
utilisés ne sont pas situés dans le plan de I'image mais doivent étre portés par une autre
surface, telle que celle du miroir ou d’'une spheére virtuelle. Il est ainsi possible par exemple
de construire une mosaique d’images issues de caméras catadioptriques pour générer des

images omnidirectionnelles a partir d'un nombre réduit d’'images [19].

(@ (b)

FIGURE 1.4 - Les modeles de projection des cameras catadioptriques (a) centrales (b) non-
centrales
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Baker et Nayar [20, 18, 21] ont présenté une classe complete des capteurs catadiop-
triques ayant un point de vue unique. Ces capteurs disposant des miroirs plans, parabo-
loides, hyperboloides ou ellipsoides qui admettent un point de vue unique. Les miroirs
sphériques et coniques admettent aussi un point de vue unique, mais le montage miroirs

+ caméras n'en a pas [22].

Parmi ces différents couples miroir/caméra, seules les deux configurations impliquant
un miroir de forme convexe présentent une véritable utilité dans le cadre de la vision om-
nidirectionnelle. D’'un point de vue pratique, la configuration utilisant une caméra pers-
pective est souvent préférée pour des raisons liées au cott de construction et a la taille
moins encombrante du capteur. D’autres configurations de caméra catadioptrique a PVU
sont théoriquement valides mais ne peuvent pas étre mise en ceuvre physiquement, ces

différentes configurations sont exposées dans [10].

Chaque forme des miroirs convexes, présentées sur la figure 1.5 : conique, sphérique,
hyperbolique ou parabolique, a des spécificités propres a cette forme concernant la satis-
faction du PVU, I'importance des aberrations et la complexité de réalisation. Dans ce qui
suit, nous allons décrire les différents miroirs existants ainsi que les diverses configura-

tions possibles.

Les miroirs coniques ont un point de vue unique au sommet du cone. Cela signifie
que dans le but d’accomplir la contrainte PVU, le sténopé de la caméra doit étre placé a
I'extrémité du cone.Le miroir conique est donc une solution dégénérée pour un systeme

catadioptrique central.

Les miroirs sphériques respectent la contrainte PVU seulement dans le cas ou une
caméra de modele sténopé est placée au centre de la sphere. La camera dans ce cas n’ac-
querra que sa propre image. Ce genre de miroirs n'est pas utile pour les systemes qui
exigent le respect de la contrainte du point de vue unique. Néanmoins, les miroirs de
forme sphérique représentent un choix attrayant, en raison de leurs caractéristiques telles
que le faible cotit de fabrication, les spécificités de la densité de résolution d’image qui est

en fonction de I'angle d’élévation, ainsi que leurs tailles.

Les miroirs hyperboliques, la contrainte de PVU est satisfaite lorsque le sténopé et le
point de vue du miroir sont placés sur 'un des deux foyers de '’hyperboloide. Par consé-
quent, la conception de ce type de capteurs est délicate. La caméra perspective doit étre
placée soigneusement par apport au miroir afin que son centre optique soit confondu

avec I'un des foyers et que son axe optique passe par |'autre foyer.

Les miroirs paraboliques sont des miroir dont la forme est une portion de parabo-

loide de révolution. Une parabole est 'ensemble de tous les points dans le plan situés

10
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a égale distance de la directrice L, et du foyer E Le f parametre est la distance entre la
directrice et le foyer, donnée par f = 2a, ol a est la distance du sommet a la directrice
ou le foyer. La surface de révolution obtenue par rotation d’'une parabole autour de son
axe de symétrie est appelé un paraboloide. La forme parabolique est une solution de la
contrainte PVU dans le cas particulier d'une projection orthographique. Par conséquent,

un miroir parabolique doit étre utilisé en conjonction avec une caméra orthographique.

Dans la figure 1.5 nous avons présenté la géométrie de formation de I'image catadiop-

trique, pour chaque type de miroir énuméré précédemment.

Le tableau 1.1 résume les propriétés des différents miroirs de révolution utilisés pour

concevoir une caméra catadioptrique a PVU.

TABLEAU 1.1 — Configurations réalisables de capteur a PVU

Caméra Miroir
Perspective Convexe hyperbolique
Perspective Plan
Perspective Concave ellipsoidale

Orthographique Convexe parabolique

1.1.3.2 Modéele de caméras non-centrales

Dans le cas des capteurs catadioptriques non centraux, les rayons avant réflexion ne
sont pas contraints de passer par un point unique (figure 1.4-(b)). Pour ce type de caméra
non centrale, le miroir sphérique est souvent utilisé parce qu’il est facile a fabriquer. Il
arrive que le miroir conique soit aussi utilisé dans cas d'une caméra non centrale. Dans
[23], il a été proposé un systeme catadioptrique a point de vue non unique avec un miroir
sphérique.

Tout de méme, les capteurs catadioptriques non centraux sont utilisés dans plusieurs ap-
plications de robotique et de vidéo-surveillance. Dans [24] et [25], les auteurs utilisent un

miroir sphérique pour la localisation du robot.

1.1.4 Modele de projection unifié

Lors du choix du modéele représentant des capteurs centraux, un compromis doit étre
fait pour choisir un modele qui reflete bien la vérité physique, mais qu’il ne soit pas trop

complexe pour étre utilisable et que ses parametres puissent étre estimables.

Comme nous 'avons évoqué auparavant, les caméras a point de vue unique forment
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1.1 Imagerie omnidirectionnelle
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FIGURE 1.5 - Géométrie de formation de I'image acquise par caméra catadioptrique.
(a) Miroir conique (b) Miroir sphérique (c) Miroir hyperbolique (d) Miroir parabolique.

un large spectre de capteurs de vision, en comprenant les caméras perspectives, les ca-

méras catadioptriques centrales et les caméras équipées de lentille fisheye.




1.1 Imagerie omnidirectionnelle

Toutefois, un probléme se pose pour ce type de cameras est celui de la distorsion intro-
duite par le miroir de certaines d’entre elles. Cette déformation est beaucoup plus impor-
tante par rapport aux images issues des cameras perspectives classiques. Par conséquent,
les outils classiques congus pour les images perspectives, comme le calcul de la géomé-
trie épipolaire [26], la détection de contour [27] ou encore la mise en correspondance de
points caractéristiques [28], ne sont pas adaptés aux images omnidirectionnelles, car ne

tenant pas compte de la géométrie de miroirs.

Plusieurs travaux ont été proposés dont I'idée était de trouver un espace de substitu-
tion a celui du plan. Geyer et Daniliidis [29], ont montré que la projection qu’effectue une
caméra para-catadioptrique est équivalente a une double projections. Tout d’abord, une
projection sur la surface d'une sphere de rayon 1 depuis son centre. Elle est suivie d'une
projection stéréographique (projection perspective depuis le pole nord) vers un plan. Ils
ont montré la méme équivalence pour d’autres capteurs catadioptriques a centre de pro-
jection unique avec comme seule différence que la seconde projection s’effectue depuis
un autre point que le pdle nord, situé sur le segment défini par le pole nord et le centre de

la sphere.

La projection est visible sur 'exemple de la figure 1.6. Soit S la sphére de rayon 1 cen-
trée en O. Le point 3D P = (X, Y, 7)T est tout d’abord projeté a la surface de S via O en un
point P/, lui méme projeté vers le plan image en p = (x, y) par une projection perspective

de centre F situé au pole supérieur de S. p est bien la projection catadioptrique de P.

1.1.5 FEtalonnage du capteur

Dans le cadre général de la vision par ordinateur, le calibrage doit toujours étre réalisé.
Ce calibrage est décomposé en deux parties : la détermination des parametres internes
du systéme (focale, coordonnées du point principal...), appelés parametres intrinséques,
et la détermination des parametres de transformation 3D/2D, appelés parametres extrin-
seques. Dans le cas de la vision catadioptrique, ce calibrage s’enrichit des éléments relatifs

au miroir, et au montage (position relative du miroir par rapport a la caméra).

Le role du calibrage d'un capteur catadioptrique, est d’estimer la valeur des para-
metres du modele de capteur afin de modéliser le processus de formation des images
captées. En effet, cette modélisation se contente d’estimer les parameétres permettant de
passer d'un point dans un repére métrique spatial aux coordonnées dans I'image, et vice-

versa (d'un pixel de 'image a une direction dans 'espace 3D) [30, 31].

Pour étalonner une caméra, on utilise notamment une image comportant une mire.

Les coins de la mire sont détectés et fonctionnent en tant que points de controle. Connais-
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1.2 La géométrie multi-vues
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FIGURE 1.6 — Double projection sur une sphere unitaire.

sant a priori les éléments de cette mire (modele 3D de la mire), on peut obtenir des in-
formations 3D et des erreurs associées. Ensuite, en prenant une série d'images dans dif-
férentes positions, les erreurs (accidentelles) sont minimisées et les parametres intrin-

seques sont ainsi obtenus.

Etant donné que les parametres intrinséques du capteur fiables et précis sont connus,
il existe des méthodes pour mesurer la position et ’orientation relative entre deux vues,

et qui sont les parametres extrinseques du systeme.

1.2 Lagéométrie multi-vues

Le but de cette section est de fournir des définitions et des notions relatives a la géo-
métrie multi-vues, c’est-a-dire les relations qui existent entre la projection des points de
la scene dans plusieurs vues. Ces notions sont fondamentales pour la suite de ce manus-
crit. Tout d’abord, nous aborderons, en premier lieu, le cas faisant intervenir la géométrie
de deux vues, connue par la géométrie épipolaire. Puis en deuxieme lieu, nous entame-
rons d’'une facon a étre la plus générique possible, les formalismes qui se suivent pour
tout type de caméra satisfaisant la contrainte PVU ( perspectives et catadioptrique ) ou

assimilables ( panoramique, fisheye, ...).

14



1.2 La géométrie multi-vues

Un modele géométrique de caméra modélise le processus de formation de I'image
au niveau géométrique et permet d’exprimer les relations existantes entre les points 3D
d’'une scene et leurs projections sur les images obtenues par la caméra. Le modéle est né-
cessaire lorsque I'on souhaite connaitre la position pixellique dans I'image d'un point de
I'espace. La projection d'un point 3D P(X,Y,Z) sur les deux images I; et I, respectivement
en p) et p» peut s’exprimer a l’aide des matrices de projection associées a chacune des ca-
meéras. Si le repére lié a la scéne correspond au repere de la premiére caméra, on obtient

les relations suivantes :

p1 ~MPT = p; ~K;[1|0]PT a1

p2 ~MpP" = p, ~Ki [RIIP'
Un modéle peut étre commun a un ensemble de caméras, I'adaptation a chacune
d’elles se faisant en fonction du lien entre la matrice de projection M et les grandeurs
physiques dont il dépend. Ceux-ci sont communément décomposés en deux types de pa-

rametres :

Les parametres intrinseques sont des caractéristiques internes propres a la caméra,
qui ne dépendent pas du point de vue. Dans le cas du modele pinhole, la matrice K des
parametres intrinséques, exprime la relation entre 'image et les points exprimés dans un
repere lié a la caméra. Ce repére est positionné sur le centre de projection et ses axes x
et y sont alignés respectivement avec les axes des lignes et des colonnes u et v du plan
image. L'expression de K peut étre plus ou moins complexe, en fonction du nombre de
parametres pris en compte (pixels carrés ou non, orthogonalité des lignes et colonnes,

etc...).

Les parametres extrinséques, qu’'en a eux, définissent la position et I'orientation de la
caméra, par une transformation rigide entre le repére monde, c’est a dire le repere glo-
bal dans lequel sont exprimées les coordonnées des points 3D, et le repére caméra. Cette
transformation Euclidienne comprenant six degrés de liberté de la matrice M. Ceux-ci re-
présentent respectivement la matrice de rotation R et la translation t modélisant la pose

de la caméra.

1.2.1 Homographie entre deux vues

Etant qu'il existe une relation directe entre un plan et sa projection dans I'image, il
existe une homographie liant la projection d'un plan sur deux prises de vue. Le but de

I'estimation de I'homographie projective 2D entre les deux plans est d’en extraire la trans-
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1.2 La géométrie multi-vues

formation qui lie les deux images contenant les deux plans. Cependant, dans la plupart
des cas, il n'est pas possible d’extraire directement le déplacement de la caméra lié a cette
homographie projective. Le but est de déterminer une matrice 3 x 3 non singuliére eucli-
dienne relative au plan de référence m, qui caractérise le déplacement de la caméra entre
les deux prises de vue. L'obtention des parametres qui caractérisent le déplacement de la
caméra, la rotation et la translation, a partir de la matrice homographique, a fait I'objet
de plusieurs travaux. En premier lieu, Tsai dans les années 1980, a publié un travail [32]
présentant I'estimation des parametres de mouvement 3D en décomposant en valeurs
singulieres la matrice d’homographie. Zhang et Hanson ont proposés dans [33], une mé-
thode basée a la fois sur la décomposition en valeurs singuliéres et sur la décomposition

en valeurs propres de la matrice d’homographie.

’-

FIGURE 1.7 — Passage entre deux vues exprimé par I'homographie .

Nous illustrons maintenant I’expression d'une homographie planaire. Tout d’abord,
rappelons qu'un plan n est défini par un point P et un vecteur normal . Notons d, la
distance entre ce plan et le centre de projection C; (Figure 1.7). Le point P est projeté sur
les deux plans image respectivement aux points p; et p,. Il existe une homographie G,

respectant :

p2~Gr2p1 (1.2)

avec cette fois une matrice d’homographie dépendante des parametres intrinséques

dela caméraK:
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1.2 La géométrie multi-vues

G ~ KHj,K ! (1.3)

Avec

Hj,=R-t— (1.4)

1.2.2 Lagéométrie épipolaire

La géométrie épipolaire correspond au modele mathématique liant deuximages d'une
meéme scene capturée sous deux points de vue différents. La géométrie épipolaire se base
sur l'intersection des plans images avec le plan épipolaire 7 formé par les centres focaux
des caméras et le point 3D P projeté sur les deux images aux points de correspondance
p1 et p» (voir figure 1.8). En absence d’apriori sur la scéne la position 3D du point P est
inconnu entrainant une ambiguité sur la position du point de correspondance de p; dans
l'autre image. On peut toutefois affirmer que celui-ci sera nécessairement localisé sur la
ligne épipolaire [, résultante, p; — I, (phénomene illustré sur la figure 1.8). Tous les plans
épipolaires possibles passent par les épipoles e; et e, formés par l'intersection de la ba-
seline et des plans images. Cette contrainte est particulierement utile lorsqu’on doit par
exemple trouver des points de correspondance entre images [34]. Mais nous verrons éga-
lement qu’elle est essentielle dans le calcul de pose des caméras ou pour la rectification

d’image [35].

FIGURE 1.8 — Géometrie épipolaire pour le cas planaire.
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1.2 La géométrie multi-vues

La contrainte épipolaire est une propriété de la projection centrale jouant un role pri-
mordial dans la reconstruction euclidienne d'un déplacement d'une caméra entre deux
prises de vue. Cette contrainte géométrique peut étre appliquée aux capteurs catadiop-
triques centraux [36]. Svoboda et Padjla sont les premiers a avoir étudié la géométrie épi-
polaire pour les capteurs catadioptriques centraux a miroirs hyperbolique [37] et para-
bolique [38]. Une formulation générale de cette géométrie pour tout capteur a projection
centrale est présentée dans [39]. En particulier, il a été noté que les capteurs a point cen-
tral unique calibrés admettent une géométrie épipolaire similaire a celles des caméras
conventionnelles [37]. Ce résultat est important car les algorithmes d’estimation des géo-
métries projective et euclidienne congus pour les caméras conventionnelles, peuvent étre
assez directement utilisés pour des capteurs catadioptriques centraux. En effet, la matrice
d’homographie réalise une transformation linéaire de S* dans $? des points images re-
latifs a la projection catadioptrique des points de la scéne appartenant au plan de réfé-
rence, sur la sphere unitaire. Lorsqu'une caméra perspective est considérée, on obtient
une relation homographique identique mais réalisant une transformation de P? dans P?
des points images relatifs a la projection perspective des points de la scéne appartenant

au plan de référence.

7 = |Rik-1 k-1
= 0 1 Spherical

image 1 image 2

FIGURE 1.9 — Géometrie épipolaire pour le cas spherique.

1.2.3 La matrice essentielle

La contrainte épipolaire peut étre formulée de maniere algébrique a I'aide de la ma-

trice essentielle E, qui relie les points de correspondance d’images extraient a partir des
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1.2 La géométrie multi-vues

deux vues (voir figure 1.9). Considérons maintenant deux positions du capteur décrites
par les deux positions du centre de la camera C; et Cy. Ces deux positions sont liées par
une rotation R et une translation t. Etant donné un point P de la scéne 3D, se projette sur
le plan d’image pour les deux positions de la caméra en des points de coordonnées nor-
malisées p; et p,. Définissons le plan épipolaire par le point de la scéne P et les centres de
la camera. Clairement, les projections de P sur les images dans les deux positions appar-
tiennent également au plan épipolaire. Etant donné le point d'image p; dans le systéme
de coordonnées de la caméra Cy, sa position p, dans le systeme de coordonnées C, est

donnée par :

p2=Rpi+t (1.5)

Etant donnée que p; et pzT [t] . sont perpendiculaires, la multiplication de 1.5 par pZT [t]

donne:

p, [t Rp1 = p, Ep1 =0 (1.6)

ol la matrice essentielle 3 x 3 E ~ [t] . R et [t], est la matrice antisymétrique du vecteur
de translation t. De nombreux algorithmes permettent d’estimer la matrice essentielle a
partir d'un ensemble de correspondances entre les images ont été proposés. Nister dans
[40] a démontré qu’a partir de cing correspondances, le calcul de la matrice essentielle

peut étre établi.

1.2.4 Estimation du mouvement par la matrice essentielle

Lestimation du mouvement est une étape primordiale, le mouvement de la caméra
est calculé entre I'image courante et précédente. Par concaténation de tous les mouve-
ments, on peut rétablir la trajectoire compléte de la caméra. Dans cette partie, nous rap-
pelons comment estimer la transformation homogene Ty, entre deux images I et I. La
relation géométrique entre les images d'une caméra calibrée est décrite par la matrice es-
sentielle E, qui contient les parametres du mouvement de la caméra a un facteur d’échelle

inconnu pour la translation :

Ej ox txi R (1.7)
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1.2 La géométrie multi-vues

0 _tz ty
T
te = tx,ty,tz] ettye=| t, 0 —t4

Le symbole  est utilisé pour indiquer que I'équivalence est a un scalaire multiplicatif.
La matrice essentielle peut étre calculée a partir de correspondance de primitives, et la
rotation et la translation peuvent étre directement extraites de E. La principale propriété
de 'estimation de mouvement basée 2D/2D est la contrainte épipolaire, qui détermine
la droite sur laquelle le point d’intérét p’T correspondant p se trouve dans I'autre image
(figure 1.10).

Cette contrainte peut étre formulée par :

La matrice essentielle peut étre calculée a partir des correspondances des primitives
en utilisant la contrainte épipolaire. Le cas minimal est d’utiliser cinq correspondances
pour trouver une solution [41]. L'algorithme de 5-points de Nister est devenu un standard
pour l'estimation de mouvement 2D/2D en présence de valeurs aberrantes. Une solu-
tion simple et directe pour n points non coplanaires n = 8 est donnée par I'algorithme de
Longuet-Higgins 8-points [42].

ATlaide de I’équation (1.7), on trouve directement un moyen pour calculer t. Notamment,
t; est effectivement un vecteur du noyau de E. Cette solution nous donne t; seulement
a un facteur d’échelle pres. Tout ce que 'on peut obtenir, est donc la direction du dé-
placement. Le calcul de la matrice de rotation R est un peu plus compliqué que celui de
t, méme si, ayant calculé le vecteur t, I'équation (1.7) permettrait d’établir un systeme
d’équations linéaires. Dans la suite, nous présentons donc une méthode pour extraire R
et t, basée sur la décomposition en valeurs singulieres de la matrice essentielle. Soit cette
derniere donnée par :

E=USV'

Oudiag(S) =diagis,s,0}, ce quisignifie que les valeurs singulieres premiere et deuxieme
sont égales et la troisieme est égale a zéro.
Pour obtenir une matrice E qui satisfait les contraintes, la solution doit étre projetée sur

I’espace de matrices essentielles valides. La matrice essentielle de projection est :

E=Udiag{1,1,00v"

A partir de I'estimation de la matrice essentielle E, on peut extraire les parties de rotation

et de translation. Le vecteur ¢ est alors donné par la troisieme colonne de V (il est facile de
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1.2 La géométrie multi-vues

vérifier que E - t donne alors le vecteur nul). Quant a la matrice de rotation, il existe deux

solutions :
0 +x1 O
R=U| +1 0 o |V'
0 0 1

SidetR = —1, multiplier R par —1.

Finalement, I'algorithme de huit points fonctionne a la fois avec des caméras calibrées
(perspective ou omnidirectionnel) et non calibrées (uniquement perspective), alors que
’algorithme de cinq points suppose que la caméra (point de vue ou omnidirectionnel) est
calibrée [43].

FIGURE 1.10 - Une illustration de la contrainte épipolaire.

1.2.5 Lestimation robuste du mouvement

La présence de fausse mise en correspondances entre deux nuages de points d’'inté-
réts issus de deux images, peut ralentir la convergence de I'algorithme d’estimation de R
et t elle peut méme causer la convergence de I'algorithme vers une mauvaise solution.
Parmi les approches classiques qui existent dans la littérature pour rejeter les outliers,
'algorithme RANSAC (RANdom SAmpling Consensus) [44] est le plus populaire. Il s’agit
d'une méthode itérative permettant d’estimer les parametres d'un modele mathématique
a partir d'un ensemble de données observées qui contient des valeurs aberrantes [44].
Dans le cas de I'odométrie visuelle, RANSAC est utilisé pour déterminer les correspon-
dances les plus correctes qui permettent d’estimer la transformation entre les deux images.
Autrement dit, RANSAC permet d’éliminer les outliers (les fausses appariements ). L’al-
gorithme consiste a tirer aléatoirement parmi '’ensemble des correspondances 5 candi-

dats qui permettent d’estimer la matrice essentielle [41] et de comptabiliser aux autre élé-

21



1.3 L'estimation de I'égo-mouvement

ments qui vérifient a la tolérance fixée au préalable apres chacune des estimations aléa-
toires. La solution est celle qui regroupe le plus grand nombre d’éléments sous le méme
modele. L'estimation de la matrice essentielle est alors affinée en tenant en compte seule-

ment de ’ensemble les inliers (les vraies correspondances).

1.2.6 La matrice fondamentale

De I’équation 1.6, les points d'image p; et p» peuvent étre liés aux positions de pixel

u; et up respectivement, par l'intermédiaire de la matrice de calibration de la caméra K:

p1~K'uy (1.8)

Cela signifie que la contrainte épipolaire (équation 1.6), peut étre réécrite en termes

des coordonnées en pixel :

uzT Fu; =0 (1.9)

telle que F ~ (K"!TEK™!) est une matrice 3 x 3 qui est la matrice fondamentale. On
peut 'estimer linéairement par huit points de correspondance ou plus. Une attention
considérable a été accordée au probleme de I'’estimation précise de la matrice fondamen-

tale a partir des images bruitées et en présence des fausses appariements dans [45].

1.3 Lestimation de 'égo-mouvement

Lestimation de I’égo-mouvement, qui est également connu par 'odométrie visuelle
(VO), est le procédé permettant de déterminer le mouvement d'une plateforme mobile
(par exemple, véhicule, robot, etc.) en utilisant les images obtenues a partir d'une ou
plusieurs caméras embarquées sur la plateforme. L'analogie avec 'odométrie des roues
provient de la nature de calcul incrémental du mouvement relatif. Développé depuis les
années 1980, ce procédé est employé dans de nombreux domaines dont la navigation ro-
botique autonome, la réalité augmentée et la stabilisation des vidéos numériques. L'avan-
tage de I’'odométrie visuelle par rapport a I'odométrie des roues, ce n'est pas seulement
que 'odométrie des roues peut étre affectée par le mauvais contact des roues sur un ter-
rain accidenté, mais les entrées visuelles permettent une variété de taches tres utiles. Par

exemple, le robot peut générer une reconstruction 3D, détecter des objets d'intérét, classi-
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1.3 L'estimation de I'égo-mouvement

fication des terrains, etc. Toutes ces tiches peuvent étre réalisées avec une consommation

peu colteuse et faible, ce qui rend 'OV idéale pour les plates-formes robotisées.

Par ailleurs, il y a différents facteurs a considérer afin que 'OV fonctionne dans les
meilleurs conditions. Les deux facteurs majeurs exigés sont que la scéne devrait étre suf-
fisamment éclairée et qu’il devrait y avoir assez de texture dans la scene. En outre, la pré-
sence de chevauchement des scénes captées par les images consécutives, va permettre de

calculer le mouvement a partir des similitudes existantes entre ces images.

Le probleme d’estimation de la pose relative d'une caméra et la structure de la scene,
a partir d'un ensemble d'images (calibré ou non calibré) est connu dans la communauté
de vision par ordinateur par SfM (Reconstruction 3D a partir d'images prises sous diffé-
rents points de vue). Ses origines remontent a des travaux dans [42] et [46]. LOV est un cas
particulier de la SfM [43]. L'algorithme SfM est plus général et aborde le probleme de la
reconstruction 3D. Il détermine a la fois la structure et la pose de caméra a partir d'un en-
semble d’images ordonnées ou non ordonnés. La structure finale et la pose de la caméra
sont généralement raffinées avec une optimisation hors ligne (par exemple, I'ajustement
de faisceaux [47, 48]), dont le temps de calcul augmente avec le nombre d’images. Tan-
dis que, 'OV s’intéresse seulement a I’estimation du mouvement 3D de la caméra pour
chaque image acquise de manieére séquentielle et en temps réel. Lajustement de faisceau
peut étre utilisé pour affiner 'estimation locale de la trajectoire. Le probleme de !'esti-
mation de I'ego-mouvement d'un véhicule, a partir de I'entrée visuelle seulement, a été
introduit dans les années 1980 par Moravec [49]. Il est intéressant de constater que la plu-
part des premieres recherches sur 'OV [50] ont été appliquées sur les Rovers planétaires

qui ont été motivés par le programme d’exploration de Mars de la NASA.

L'OV peut étre classée en deux catégories selon la configuration utilisée ou bien la mé-
thode appliquée pour estimer le mouvement relatif. Dans la premiere catégorie, on trouve
les configurations possibles existantes conformément au type de la camera portée par la
plateforme mobile : mono ou stéréo ainsi que les caméras RGB-D . La deuxiéme catégo-
rie, concerne le type de méthodes appliquées pour en extraire le mouvement. On peut
distinguer deux types d’approches dans cette catégorie : les méthodes basées primitives
qui sont extraites et suivies dans les deux images successives, et les méthodes globales (ou
directes) basées sur I'apparence de toute I'image ou les intensités de pixels sont utilisées

pour minimiser les erreurs photométriques entre les images
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1.3.1 Les capteurs de 'odométrie visuelle
1.3.1.1 Capteur Stéréoscopique

Les systemes stéréoscopiques reposent sur l'utilisation de deux caméras séparées de
quelques dizaines de centimetres. Le banc stéréo permet généralement une reconstruc-
tion dense de la scéne, qui peut étre exploitée via des mesures 3D. De nombreux travaux
de recherche effectuées dans 'OV ont été réalisées en utilisant des caméras stéréosco-
piques s’appuyant sur le travail de Moravec [49]. Matthies et Shafer [51, 52], ont utilisé un
systeme binoculaire et la procédure de Moravec pour détecter et suivre les coins. Olson
et Matthies [50, 53] ont montré que 'utilisation d'une seule caméra pour estimer 1’'ego-
mouvement provoque des erreurs d’estimation qui augmente en fonction de la distance
parcourue. Une approche différente de I'estimation de mouvement et I’élimination des
valeurs aberrantes pour un robot mobile tout-terrain a été proposées par Milella et Sieg-
wart [54]. IIs ont utilisé 'approche Shi-Tomasi [55] pour la détection de coin. Puis, ils ont
conservé ces points avec une grande confiance dans la carte de la disparité. L'estimation
de mouvement a ensuite été résolu en utilisant d’abord un procédé des moindres carrés,
puis I'algorithme itératif de plus proche (ICP) [56]. Ce dernier est un algorithme populaire
pour les enregistrements 3D a partir de balayages laser. Pour des raisons de robustesse
une étape d’élimination des valeurs aberrantes (fausse association) a été intégrée dans
I'ICP.

Les travaux mentionnés auparavant présentent un aspect commun : la triangulation
de points 3D pour chaque paire d’image stéréoscopique, et le mouvement relatif est ob-
tenu par un algorithme d’alignement de point 3D/3D. Une approche d’'implémentation
completement différente a été proposée en 2004 par Nister et al [40], qui présentent la
premiere validation de 'OV pour une longue distance en temps réel, avec un rejet ro-
buste des valeurs aberrantes d’appariement. Le mouvement relatif calculé est vu comme
un probleme 3D/2D . Un systéeme d’estimation de mouvement différent a été ensuite
introduit par Comport et al. [57]. Au lieu d’utiliser I'alignement de points 3D/3D ou les
techniques d’estimation de la pose de caméra 3D/2D, le tenseur quadri-focal a été utilisé,
pour calculer le mouvement a partir de la transformation des correspondances 2D/2D
d’images sans appliquer I'étape de triangulation. L'avantage d'utiliser directement les points

2D bruts réside dans un calcul plus précis de mouvement.

1.3.1.2 Capteur Monoculaire

les systemes monoculaires requiérent une seule caméra pour la localisation, sont uti-

lisés généralement pour des raisons de simplicité de mise en ceuvre, ou par contraintes
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applicatives. La différence par rapport a un systéme stéréoscopique est que dans 'OV mo-
noculaire, le mouvement relatif devrait étre calculer a partir des images acquises par la
caméra elle-méme. Comme I'échelle absolue est inconnue, la distance entre les deux pre-
mieres poses de la caméra est généralement fixée a une constante. Lorsque une nouvelle
image arrive, I’échelle relative et la pose de la caméra sont déterminés par les deux pre-
mieres images en utilisant soit la connaissance de la structure 3D ou le tenseur tri-focal
[48]. Des résultats intéressants avec une seule caméra sur de longues distances (jusqu’a
plusieurs kilometres) ont été obtenus dans la derniere décennie en utilisant a la fois des

caméras perspectives et omnidirectionnelles [58, 59].

Allant des méthodes basées points d’intéréts (primitives) [40] et les méthodes fon-
dées sur I'apparence [60]] ont été les deux proposée afin d’estimer le mouvement via les
cameras monoculaires. D’autres techniques hybrides utilisent a la fois des primitives et
de I'apparence comme dans [4]. Cependant, plusieurs travaux d’OV ont été spécialement
congcus pour les véhicules o1 le mouvement est contraint qu’il soit sur un plan. L'avantage
est de diminuer le temps de calcul et d’améliorer la précision de I'estimation du mouve-
ment [61, 62]. Zhang a fournit dans [63], le point initial de toute procédure de la struc-
ture de mouvement basée sur la matrice essentielle. Cette méthode identifiée certaines
contraintes utilisées lors de la reconstruction et se base sur le raffinement des parametres
de mouvement extraits de la matrice essentielle. Svoboda et al, ont proposé une méthode
également basée sur la matrice essentielle pour extraire des informations de mouvement
a partir de deux images sphériques [64]. L'accent est mis cependant sur 'outil d’extrac-
tion du mouvement efficace d'une caméra de modele sphérique, qui permet la distinction

entre les pures translations et rotations.

Dans [65], une méthode pour calculer la pose de caméra a partir d'une séquence
d’images sphériques a été présentée. Lapproche proposée est quasi similaire a celle qu’uti-
lise la matrice essentielle pour trouver la géométrie epipolaire des paires images initiales.
Toutefois, la différence principale réside dans 'utilisation de I'estimation grossiere de la
trajectoire de la caméra en tant qu'une entrée supplémentaire au systéme pour calculer
les positions de caméra par la technique de la carte de corrélation. Les techniques basés
points d’intérét et des descripteurs locaux, telles que SIFT, ont été adaptées aux images
omnidirectionnelles en raison de leur performance sur les images planaires [66, 4]. Ré-
cemment, plusieurs travaux ont été réalisés pour développer des algorithmes spécifique-
ment congus pour traiter les images sphériques dans le but d’estimer le déplacement de

la caméra [67, 68].

Bloesch et al. présentent dans [69] un algorithme d’odometrie visuelle-inertielle (RO-
VIO) qui utilise directement les erreurs d’intensité des pixels des patches d’image. Pour

cela, les primitives a patch de plusieurs niveaux, sont détectées, suivies et couplées au
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filtre de Kalman étendu EKE L'estimation des points de reperes 3D est robocentrique
c’est-a-dire leurs emplacements sont toujours estimés directement dans le repére du ro-
bot, qui évolue instantanément, au lieu d'une représentation dans le repere de référence
fixe. En outre, la position d’'un point de repére est paramétrée par un vecteur de rou-
lement et une distance. Par conséquent, le processus d’initialisation pourrait étre omis.
Lapproche présentée dans ce travail a permet d’obtenir des performances de suivi pré-

cises tout en présentant un niveau de robustesse tres élevé.

Makadia et al, ont présenté dans [70, 71] une approche pour estimer la rotation entre
deux images sphériques. Elle utilise les propriétés du groupe spécial orthogonal des rota-
tions SO(3), en se basant sur le contenu de 'image. Lune des images est mise en rotation
au cours de la recherche jusqu’a ce qu'il corresponde a I'autre dans 'espace des coef-
ficients harmoniques. Le critere de correspondance utilisé pour estimer les rotations est
basé corrélation. Loptimisation sur le groupe SO(3) est également discutée dans [72]. Une
autre alternative des méthodes d’estimation du mouvement sans correspondance entre
les primitives, proposée par Makadia [73, 74], repose sur la transformée de Radon ol toute
I'image est utilisée pour estimer le mouvement relatif entre deux prises de vue, a travers

I’analyse des harmoniques sphériques.

1.3.1.3 Capteur RGB-D

Le lancement des caméras RGB-D a offert une alternative puissante pour la percep-
tion 3D a faible cott. En effet, le capteur RGB-D a suscité un intérét particulier dans la
communauté de la vision par ordinateur, et de la robotique notamment pour le SLAM
visuel [75]. Son introduction dans la résolution du probleme a donné lieu a plusieurs tra-

vaux que nous pouvons en citer quelque applications dans ce qui suit :

Huang et al. ont proposé dans [76] I'un des systemes initiaux d’'odométrie et de car-
tographie basées caméra RGB-D, appelé 'odométrie rapide a partir de la vision (FOVIS).
Le principe de la technique est basé sur le calcul de la pose initiale a partir de données
visuelles, puis le raffinement de I'estimation est obtenu en utilisant des informations 3D.
La détection de points d’intérét dans les images et le suivi de ces points lors du déplace-
ment de la caméra, est assuré par ’algorithme FAST. La solution FOVIS a été proposée afin
d’améliorer I'odométrie visuelle, dans le but de remplacer I’alignement des images consé-
cutives par un alignement par rapport a une image clef suffisamment proche de I'image
courante. En effet, I'utilisation du cette technique permet de réduire considérablement la

dérive de I'odométrie visuelle surtout quand la caméra effectue des mouvements lents.

Parmi les premiéres méthodes d’'odométrie visuelle dense minimisant I’erreur des in-
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tensités des pixels, nous citons les travaux de Kerl et al. [77]. Avec I'apparition des caméras
3D de type RGB-D, ils ont proposé une méthode qui repose directement sur la minimisa-
tion des erreurs photométriques entre deux images consécutives. Cette méthode est dif-
férente aux méthodes basées primitives, car ne nécessite pas de détection et de la mise en
correspondance des primitives. En effet, elle s’appuie sur ’hypothése de la consistance
photométrique et utilise plusieurs variantes des méthodes de moindres carrés pondérées
basées sur M-estimateurs pour réduire I'influence des points aberrants dans la procédure
de I'’estimation. Une étude comparative de cette approche et de méthodes alternatives est

présentée dans [78].

Zhang et al. [79, 80, 81, 82] ont publié divers travaux sur 'OV en utilisant la profon-
deur soit de la caméra RGB-D ou du scanner laser. Les auteurs proposent de détecter
les coins de Harris uniformément sur I'image, puis le suivi de ces primitives est effectué
a l'aide du flot optique d’'une image a 'autre. En se basant sur la transformation d’'un
corps rigide, chaque coin avec sa profondeur si elle est connue contribue a deux équa-
tions, alors que dans le cas ou elle est inconnue contribue a une équation. En reportant
I'ensemble des équations, la résolution du systeme est effectuée en utilisant la méthode
Levenberg-Marquardt (LM) qui permet d’en extraire la translation et la rotation. La carte
de profondeur est acquise par la caméra RGB-D ou le scanner laser, mais si la profondeur
de la primitive est inconnue, on recherche le patch planaire local contenant la primitive
elle méme et trois d’autres primitives, dont leurs profondeurs sont connues. En outre, si
la primitive est suivie a longue distance, la profondeur est obtenue par triangulation. Le

mouvement image par image est raffiné par ajustement du faisceau.

Zheng et al. dans [83] et [84], se focalisent sur I'application d’un vol autonome dans
environnement dégradé a travers un capteur RGB-D. Dans [83], ils comparent et évaluent
plusieurs méthodes existantes dans I'état de I'art, d’odométrie visuelle en temps réel, a
faire face aux différents scénarios difficiles. Les méthodes étudiées incluent 'OV basée
primitives et 'OV dense. Les scénarios d’évaluation contiennent moins de primitives ou
meéme pour certains cas sans primitives. En analysant chaque méthode, ils décrivent les
avantages et les inconvénients de chaque catégorie en ce qui concerne leur robustesse et
leur précision. Dans [84], ils proposent encore une méthode rapide d’'odométrie visuelle
fonctionnant dans un environnement dégradé en fonction de I’équation de contrainte de
taux de portée et la métrique d’erreur photométrique. Un filtre a particule est déployé

pour réduire la dérive a I'aide d'une carte 3D donnée.
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1.3.2 Les méthodes de 'odométrie visuelle

L'odométrie visuelle peut étre considérée comme |’estimation du mouvement effec-
tué par une caméra mobile par rapport a un repére initial. Ce repere peut étre par exemple
la premiere image d’'une séquence, ou alors un objet connu dans la scene, suivi dans les

autres images.

En effet, pour deux images obtenues a deux instants successifs parla caméral, etl,,
I'odométrie visuelle permet d’estimer le déplacement réalisé par la caméra entre ces deux
instants. Ce processus d’estimation doit étre établi a chaque acquisition d'une nouvelle
image, et par conséquent la trajectoire effectuée par la caméra durant le déplacement est

obtenue.

L'OV est un sujet qui a été considérablement traité dans la littérature. Ce sujet étant
devenu de plus en plus actif ces dernieres années, de nombreuses méthodes d’OV ont
été proposées. Cependant, toutes ces méthodes peuvent étre classées dans deux grandes
catégories [85] : La premiere catégorie appelée éparse et regroupe toutes les méthodes
qui utilisent un sous ensemble de primitives extraite de 'image pour estimer le mouve-
ment de la caméra. La deuxieme catégorie appelée directe ou dense, regroupe toutes les
méthodes qui utilisent I'information intégrale existante dans I'image en estimant le mou-

vement.

Dans la suite, nous fournissons le principe de fonctionnement de chaque catégorie

des méthodes d’estimation de mouvement.

1.3.2.1 Méthodes éparses

Les méthodes éparses (feature-based) se basent essentiellement sur I'extraction de
points d’'intéréts et leurs mises en correspondances précises. Ce type d’approches cherchent
a extraire des primitives visuelles locales dans les images. L'objectif de cette extraction des
primitives est de localiser les points les plus importants de la scéne qui présentent une
forte variabilité dans le signal visuel. En effet, il s’agit de points riches en termes d’infor-
mations sélectionnées selon un critére précis, on peut citer comme exemple les coins de
Harris [86].

Pour la description des primitives, les points d’'intérét détectés sont décrits localement
en se basant sur leurs voisinages par des algorithmes de description locale. Par ailleurs,
on a souvent besoin de descripteurs robustes, qui sont a la fois capables d’identifier un
point parmi plusieurs milliers d’autres, et assez robustes pour conserver ce pouvoir de

description malgré des changements d’apparence.
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Puis, I'étape d’appariement ensuite doit étre entamée, c’est a dire mettre en corres-
pondance un a un les points d’'intéréts de chaque image. En général, la similarité est dé-
finie selon le cotlit obtenu en calculant une des distances, euclidienne, de Manhattan,
ou de Hamming, entre les descripteurs qui décrivent le voisinage des points d’intérét.
Pour rendre cette étape d’appariement plus robuste, qui est souvent critique pour ce type
de méthodes, il est possible d’utiliser des descripteurs locaux robustes aux changements
d’échelle et aux rotations, tels que SIFT [87] et SURF [88].

Le mouvement relatif entre les images est en général obtenu par une méthode robuste
de type RANSAC [89]. RANSAC est une méthode itérative permettant I’estimation robuste
des parametres d'un modele contre les mauvais appariements dans les données d’entrée.
En effet, les méthodes robustes peuvent étre utilisées pour diminuer I'effet des données
aberrantes a partir d'une estimation initiale. En utilisant de telles méthodes, méme sil’en-
semble de données contient de nombreuses valeurs aberrantes, I'algorithme converge
avec une grande probabilité vers I'estimation calculée uniquement a partir des bons ap-
pariements. Dans le contexte de ’estimation de la pose, ce genre d’approches sont les
plus fréquemment utilisées pour raffiner I’estimation initiale de la transformation rigide
entre les primitives. Cela revient d’estimer la transformation géométrique séparant deux

images.

1.3.2.1.1 Le processus d’OV Considérant une série d’'images prises par un systeme de
vision rigidement fixé sur le robot mobile, dans des instants de temps k. Lensemble d'images
prises a l'instant k est noté ly., = {Ip,...,I,}.

Deux positions successives de caméra a des instants k — 1 et k sont reliées par la transfor-

mation du corps rigide Ty € R*** de la forme suivante :

Re t

Ty =
0 1

Oi1 Ry € SO (3) est la matrice de rotation, et t; € R3*! est le vecteur de translation. Len-

semble T = {Ty,...,T,} contient tous les déplacements subséquents.

Finalement, '’ensemble des poses de la caméra Cy.;,, = {Cyp,...,C;} contient les trans-
formations de la caméra par rapport aux coordonnées initiales du repere a I'instant k = 0.
La pose courante C, peut-étre calculer en concaténant les transformations Ty telle-que
k=(1,---,n), et par conséquent, C,, = C,,_,T,, avec Cy étant la pose de la caméra a I'ins-
tant k = 0. La tache principale de 'OV est de calculer les transformations relatives Ty a
partir des images I et I_; et puis les concaténer, pour récupérer la trajectoire complete

Co., de la caméra. Cela signifie que 'OV récupere la trajectoire progressivement, d'une
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pose a autre.

Comme mentionné auparavant, il existe deux approches principales pour calculer le dé-
placement relatif Tj.. Les méthodes basées apparence ( ou globales ), qui utilisent |'inten-
sité de tous les pixels comme information dans les deux images d’entrées. Et les méthodes
basées primitives ( points d’intéréts), qui utilisent uniquement les points d’intéréts ex-

traits et suivis a travers les images captées.

Lorganigramme de 'algorithme d’OV est résumé dans la figure 1.11. Pour chaque
nouvelle image I, les deux premieres étapes consistent a détecter et apparier les points
d’intéréts avec celles de I'image précédente I;_;. Notons qu'il existe une différence entre
la mise en correspondance et le suivi des points d’'intéréts. La premiére consiste a détecter
les points d’intéréts indépendamment de toutes les images, puis les apparier en se basant
sur quelques similarités métriques. La seconde consiste a suivre des points d’'intéréts (pri-
mitives) dans des images successives en utilisant une technique de recherche locale.

La troisieme étape consiste a calculer le mouvement relatif Ty, entre les images I;_; et
Ix. La pose de la caméra Cy. est alors calculée par concaténation de Ty avec la pose pré-
cédente. Enfin, une technique itérative d’optimisation doit étre établie (RANSAC) pour

obtenir une estimation plus précise de la trajectoire locale.

i R

Séquence d'images

!

Détection des points d'intérét

!

’~ ")

Mise en correspondance des points d'intérét

|

Estimation de pose

e

FIGURE 1.11 — Algorithme d’un systéme d’OV basé primitives

1.3.2.1.2 Evaluation des détecteurs et descripteurs de points d’intérét La performances
et 'efficacité des algorithmes sont évaluées via deux aspects : le pouvoir ainsi la préci-
sion de la détection des points caractéristiques et de I’exactitude de 'appariement. Toute-
fois, ces évaluations comparent les détecteurs et les descripteurs en présence de la vérité
terrain entre les images dites requétes et 'image de référence. Afin d’évaluer les perfor-
mances, on étudie indépendamment plusieurs criteres tels que : I'invariance aux trans-
formations géométriques (la rotation, changement d’échelle et point de vue). Ces inva-

riances sont assurées soit par le détecteur, soit par le descripteur, ou bien par les deux.
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De nombreuses évaluations des détecteurs et descripteurs locaux ont été menées pour
plusieurs applications différentes, notamment la reconnaissance d’objets, le tracking, etc.
Selon les applications pour lesquelles la détection et la description des points d’intérét
sont sollicitées, certaines invariances sont importantes. Vue I'importance des points d’in-
téréts pour 'odométrie visuelle, il est donc indispensable que les détecteurs et les descrip-
teurs de points d’intérét sélectionnés, soient invariants aux transformations suivantes : la
rotation, I’échelle et le changement de point de vue. Pour ces raisons, nous avons mené
dans [90] une analyse et comparaison des performances des deux détecteurs et descrip-
teurs les plus réputées dans le domaine de la vision par ordinateur, et qui sont SIFT et
SURE 1l s’agit d'une étude comparative des propriétés et des performances de ces dé-
tecteurs de points d’'intérét utilisés pour I'odométrie visuelle. Le travail est décrit dans

I'annexe A.3.

Dans la littérature, de nombreux détecteurs et descripteurs trés récents ont été pro-
posés, notamment les descripteurs binaires tels que FREAK [91], BRISK [92], etc. Nous
n’avons pas pris en compte ces derniers lors de cette évaluations, car ce travail a été ef-
fectué au cours de la méme période de la proposition de ce nouveau type de détecteurs et
descripteurs binaires. Cependant, il y a d’autres travaux qui ont apparus tres récemment

ou ils ont mené I'étude des performances de ce type de descripteurs [93].

1.3.2.2 Méthodes directes

Les méthodes directes, n'ont pas de phase de sélection de points d’intéréts ou de pri-
mitives visuelles. Le mouvement de la caméra est directement obtenu en minimisant I’er-
reur d’'intensités commune aux deux images a I'aide d'une transformation paramétrique.
Dans ce cas 'estimation du mouvement et la mise correspondance des pixels s’effectuent

simultanément lors de I'optimisation.

La modélisation paramétrique du mouvement global entre deux images nécessite, le
plus souvent, une minimisation d’'une fonction de cotlit définie sur toute I'image. Elle
est composée au minimum d'un terme de données dense. Les sections qui suivent pré-
sentent les principales techniques de détermination du mouvement global dans une sé-

quence d’images.

1.3.2.2.1 Flotoptique Considérons une séquences d’images I(x(¢), y(t), t). Le mouve-
ment 2D apparent dans I'image, plus communément appelé flot optique, est la vitesse
de déplacement v(x(t), y(t), t) des pixels dans la séquence d’'images. Le flot optique est

une variable cachée et n’est pas accessible que par la variations d’intensités en fonction
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du temps. C’est pourquoi il est nécessaire de faire une hypothese sur la variation de cette
intensité quand ¢, le temps, varie. Cette hypothése, dite contrainte du flot optique, per-
mettant de calculer le flot optique, elle stipule que 'intensité d'un pixel dans une image
ne varie pas au fil du temps. En effet un changement de luminosité dans la scene se traduit

par un mouvement dans le calcul du flot optique.

Ces contraintes rendent '’hypothése forte, en considérant que les variations tempo-
relles de luminance sont uniquement dues au mouvement. Cette hypothése posséde des
limitations évidentes et ne tient pas compte d'un certain nombre de phénomenes tels que
les variations d’illumination, les occultations ou le bruit, et plus généralement de tout ce
qui peut produire des variations assez considérables d’illumination de la scene. Afin de
prendre en compte ces phénomenes, 'hypotheése de conservation de la luminance peut
étre enrichie de maniere a considérer les variations de luminance et de contraste. Cette
hypotheése est connue sous le nom d’Equation de Contrainte du Mouvement Apparent

(ECMA), sa formulation mathématique est :

ol((x, ), 1) o

o (1.10)

VI((x, ), ).5((x, y), 1) +
Ot VI est le gradient spatial de I'image.

De nombreuses études ont été menées pour résoudre ou bien contourner la contrainte

de flot optique. Ces méthodes regroupées en deux familles :

1.3.2.2.2 Méthodes fréquentielles Ces méthodes étudient 'ECMA dans le domaine
fréquentiel. Considérons la séquence d’images I(x, y, t) ayant la transformée de Fourier
1(fx, fy» fr). Les séries de Fourier sont parfaitement congues a la représentation de fonc-
tions continues échantillonnées. Cette décomposition fournit une représentation com-
pacte, et un signal étant en général décrit par relativement peu de coefficients de Fourier.
La décomposition en séries de Fourier opere une analyse multi-résolution du signal. La
description est alors globale, et permettrait éventuellement une description du mouve-
ment a deux échelles spatiales et temporels. Cette méthode a pour conséquence de lisser
le flot simultanément dans I'espace fréquentiel et temporel. Ce qui peut parfois engen-
drer des problémes en estimant le mouvement pour des séquences d'images rapides et

saccadées.

1.3.2.2.3 Méthodes de Block-matching Ce type de technique est utilisé pour le suivi
d’'une surface planaire Lucas et Kanade [60], ou alors le suivi d'un ensemble de surfaces
planaires Mei et al. [94], Shi et Tomasi [95], Caron et al [96].
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Cette méthode est basée corrélation, cherchant le bloc le plus ressemblant dans 'image
de référence au bloc courant. En effet, 'image courante est divisée en blocs non chevau-
chés de tailles identiques, qui sont vus comme des blocs indépendants, ol les pixels com-
posant un bloc ont la méme allure de mouvement. Afin de déterminer le meilleur des
blocs similaires, 'algorithme compare la différence entre le bloc source et les autres blocs
al'aide d’un critere de qualité tel que la SSD (Sum of Squared Differences) et le bloc ciblé

qui minimise cette regle est retenu.

1.3.2.2.4 Méthode par transformée de Hough Au domaine de la vision par ordinateur,
cette transformée permet la détection des droites, des cercles ou des ellipses en exploi-
tant la primitive de type segments de contour. Dans ce qui va suivre, nous présentons
comment la transformée de Hough classique peut étre généralisée pour I'estimation de

mouvement.

Pour détecter une forme par cette transformée, I’espace doit étre changé. En passant
de I'espace cartésien (c’est a dire I’équation de la forme avec les coordonnées x et y) a
I’espace de Hough c’est a dire aux coordonnées polaires (1'angle par rapport a I'axe x 0 et
la distance par rapport a I'origine p). En effet, pour qu'une primitive détectée sur 'image,

soit considérée comme un point parcouru par une droite, elle doit vérifier le vote suivant :

G(p,0) = ZZg(x, ¥) 8(p — xcos(B) — ysin(0))
Xy

Apres que I'espace de vote soit rempli, le maximum global de ce dernier, est considéré
pour localiser la ligne la plus dominante dans I'image, tandis que le reste des maxima

locaux, correspondent éventuellement a d’autres lignes avec des poids plus faibles.

Trois conditions doivent étre prises en compte, afin de généraliser cette formulation

pour I'estimation de mouvement entre deux images sphériques [97] :

1) Lespace des mouvements de caméra doit étre finement échantillonné. On peut as-
socier les mouvements caméra au couple (R, t), ot R est une rotation 3D (Re€ SO(3))
et la direction t est un vecteur unitaire (t € S2), pour le cas des images sphériques. 1l

existe nombreuses méthodes d’échantillonnage de SO(3) et $2.

2) Les «données» qui font le vote doivent étre identifiés. Pour la détection de ligne, les
données étaient I'ensemble des primitives du contour. Pour I’estimation de mouve-

ment, elles peuvent étre les primitives visuelles.

3) La contrainte doit étre identifiée. Pour la détection de ligne, la contrainte nécessite
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1.3 L'estimation de I'égo-mouvement

un point contour se trouve au long de la ligne. Pour I'estimation de mouvement, la
seule contrainte qui convient au lien entre la position des primitives sur I'image et
aux mouvements de la caméra c’est la contrainte épipolaire, qui est définie pour un

couple de primitives (p, q) par: (Rp x q) "t=0.

Alors, dans ce cas 13, la transformée de Hough classique peut étre généralisée pour

I'estimation de mouvement :

GRO=) g(p,q) S(Rp=xq Tt
b.q

Pour effectuer une accumulation robuste, il faudrait un moyen de filtrage qui collecte

toutes les paires (p, ) de la fonction de similitude g qui satisfont la géométrie épipolaire.

La définition la plus simple est construite a partir de la contrainte épipolaire :
Agy=0(Rpxq)'t)

Ici 6(x) est le train d'impulsion de Dirac:

1 six=0
0(x) =
{ 0 ailleurs.

L'accumulation robuste doit étre écrite comme un filtrage pour les paires de primitives

définies sur les deux images sphériques :

GR,1) :f 8(p,q) Ary (p,q)dpdq
peS? JgeS?

Effectivement, G(R,t) est une fonction de probabilité globale ou tous les mouvements
relatives appartenant a cette grille. Le vrai mouvement de la caméra est prévu pour coin-

cider avec le pic global dans cette grille.

Par ailleurs, la représentation d’'image sur la sphere unitaire, a été utilisée dans une
série des travaux de Makadia [71, 74, 72], dans le but d’estimer le mouvement entre les
images sphériques sans mise en correspondances de primitives. Dans [74],]a transformée
de Radon (équivalente a la transformée de Hough), a été utilisée pour estimer le mou-
vement de la camera. Contrairement a I’étape d’appariement des points d’intéréts entre

deux images, ici, les paires primitives sont pondérées pour indiquer la probabilité d'une
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1.4 Conclusion

vraie correspondance. Le vote doit étre effectué sur un espace de coefficient de cinq di-
mensions, apres avoir appliqué la transformée de Fourier sphérique. La méthode a donné
des résultats satisfaisants et a permet de détecter et d’estimer les mouvements indépen-

damment des objets mobiles.

Cependant, I'inconvénient des approches basées sur le vote, est la taille de I'espace de
variables a estimer (par exemple, un minimum de 5 dimensions pour la récupération de
la matrice essentielle). Le degré de I'accumulateur de vote augmente en augmentant la
dimension de I'espace des solutions. Par conséquent, le remplissage de I’accumulateur,

exige un grand nombre des données.

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents aspects des systémes de vision
omnidirectionnelle. Tout d’abord, nous avons introduit les différents types des capteurs
de vision permettant d’acquérir des images a grand champs de vue. Les modéles géomé-
triques des systemes catadioptriques ont été présentés, en mettant ’accent sur le modele

de projection unifié.

La géométrie projective permettant d’établir la relation géométrique entre deux images
d’une scene, a savoir la géométrie épipolaire, a ensuite été abordée en décrivant un cer-

tain nombre de contraintes qui y sont liées.

Ensuite, un apercu des différentes classes de méthodes concernant I'analyse de I'égo-
mouvement a été présenté. Les méthodes éparses sont basées sur la mise en correspon-
dance de primitives, qui consistent premiérement a extraire un ensemble de primitives
de I'image, puis leur mise en correspondance temporelle. Finalement, les parametres du
mouvement sont souvent calculés en utilisant la géométrie de deux vues, en résolvant un
systeme d’équations dont les inconnues sont les parameétres du mouvement. Les primi-
tives obtenues et leurs correspondances servent a résoudre ce systeme d’équations. Les
méthodes denses (ou basées apparences) reposent essentiellement sur les changements
temporels des niveaux de gris entre les images. Ce calcul est en général mené sur la totalité

de I'image.

Chaque famille d’approches présente des avantages et des inconvénients. Si on retient
les méthodes éparses, les phases d’extraction et la mise en correspondance des primitives,
sont primordiales. Cependant, elles ont ’avantage de pouvoir opérer sur des mouvements

importants. En outre, les méthodes denses permettent d’en appliquer directement sur les
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1.4 Conclusion

images, par contre, ce type d’approches s’opére sur un mouvement lisse avec de faibles

amplitudes.

En effet, vue la quantité de données que représente une image, notamment omnidi-
rectionnelle, il serait préférable de disposer des méthodes qui permettent d’en extraire
précisément le mouvement établi, qu’il s’agisse des petits ou larges déplacements entre
les images, tout en étant plus dense. La construction de ces méthodes est véritablement

le sujet des prochains chapitres.
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Chapitre 2

Estimation de la rotation 3D basée sur la
représentation en harmoniques
sphériques SPHARM
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2.1 Introduction

Dans le domaine de la vision par ordinateur, le probléme de I’estimation de la rota-
tion d'un capteur visuel a partir de deux prises de vue, est un domaine largement cou-
vert depuis quelques années. De nombreuses méthodes proposées dans la littérature,
permettent d’estimer la rotation des caméras. Ces méthodes sont suffisamment précises
et efficaces lorsqu’il s’agit de capteur conventionnel. Cependant, dans le cas des came-
ras dites non-conventionnelles (catadioptrique, fisheye, ...), les approches classiques sont
inadaptées a la géométrie des images, pour estimer la rotation de maniere efficace et ro-
buste. Dans ce contexte, nous proposons une approche directe et générique permettant
d’estimer le déplacement en rotation de caméras conventionnelles et non-conventionnelles,

en exploitant la représentation sphérique des images.

Les méthodes directes cherchent a déterminer le mouvement de la caméra en exami-
nant le changement d’apparence d’images, c-a-d sans passer par la phase de mise en cor-
respondance de points d’'intéréts ou de primitives visuelles. Dans ces méthodes, le mou-
vement entre deux images est directement obtenu, en minimisant les erreurs d’intensité,

par 'estimation d’'une transformation paramétrique.

Les premiers résultats proposés dans ce contexte sont ceux de [98], ol la corrélation
de phase (Phase-Only Correlation) dans le domaine de Fourier, permet de déterminer
le déplacement translationnel entre deux images planaires. Kostelec et al. [99] ont déve-
loppé des méthodes efficaces pour le calcul de la transformée de Wigner-D et son inverse,
qui permet d’obtenir le mouvement de rotation dans le domaine spectral, entre les fonc-
tions sphériques et également les fonctions qui sont définies sur le groupe de rotations
SO(3). Dans [100], Makadia et al. ont proposé une approche permettant d’estimer la ro-
tation 3D entre les images sphériques en recherchant le maximum dans la grille de cor-
rélation de I'espace des angles d’Euler, tout en utilisant ’analyse harmonique. Une autre
approche [101] a été proposée pour l'estimation de la rotation 3D de 'image sphérique.
En effet, cette approche est basée sur le calcul de la transformée de Radon dans I'espace
de Fourier sphérique, et 'appariement de primitives de type "droites". Afin d’accélérer
les calculs et exploiter la géométrie de 'image sphérique, I'algorithme a été défini dans
le cadre de I'algebre géométrique conforme (en anglais conformal geometric algebra), qui
permet d’'unifier les matrices, les vecteurs, les transformations, les nombres complexes
dans une théorie unique, utilisant le produit géométrique avec ses produits internes et

triangulaires, pour générer un concept mathématique classique connu par 1’algebre géo-
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2.1 Introduction

métrique conforme.

La puissance de la transformée de Fourier dans I'’espace sphérique, garantissant une
reconstruction relativement fidele des objets tridimensionnels a partir d'un nombre li-
mité d’échantillons, a fait déployer intensivement cette transformée dans plusieurs do-
maines. On peut citer comme exemples : la représentation des champs de température et
de pression en météorologie, les déformations organiques en imagerie médicale, les don-
nées omnidirectionnelles issues des antennes équi-directives, les positionnements par
satellites (GPS) et les objets tridimensionnels en vision par ordinateur. En effet, les ap-
plications de la transformée dans les domaines cités, ont concerné I'estimation de pose
[102, 103], I'analyse d’'images médicales [104, 105] ainsi que I'alignement et 'enregistre-
ment d’'images et d’objets 3D [106].

La représentation SPHARM (SPherical HARMonics transform) des objets 3D proposée
dans [107], a fait’objet de nombreuses publications, étendant ainsi son application a di-
vers domaines tels que la reconnaissance de formes et la vision par ordinateur. Shen et al,
ont proposé dans [108, 109] un descripteur de formes 3D a surface fermée (de topologie
sphérique). Ce descripteur s’inscrit plus généralement dans la famille des descripteurs
géométriques globaux des objets 3D et se base essentiellement sur les coefficients har-
moniques sphériques pour décrire la surface de I’objet 3D. Plusieurs travaux ont été me-
nés par la suite, pour calculer précisément la rotation entre les données 3D, en se basant
sur 'analyse harmonique sphérique. Osteen et al. [110] ont introduit une méthode d’es-
timation de I'’ego-mouvement entre deux images RGB-D, basée sur les coefficients har-
moniques sphériques obtenus a partir de 'Tmage de Gauss Etendue (Extended Gaussian
Image) définie sur la sphere. Une solution directe et robuste d’estimation de la rotation
entre les objets 3D basée SPHARM, a par ailleurs été proposée par Althloothi et al. [111],

sans détection et mise en correspondance de primitives.

Récemment, la représentation de l'intensité d’'une image par un maillage triangulaire
a connue un intérét considérable, en raison d'un large éventail d’applications potentielles
dans les domaines du traitement d'images, de la vision par ordinateur et de I'infographie.
Le but d’'une telle représentation est de permettre une visualisation explicite du contenu
de I'image en utilisant un maillage approximatif [112, 113]. L'avantage de ce maillage ap-
proximatif ou représentatif, est qu’il posséde habituellement beaucoup moins de pixels
que I'image d’origine, tout en gardant une représentation compacte de I'image. Il permet
aussi, de les paramétrer dans un autre domaine et de les analyser avec des outils plus
performants que ceux élaborés pour les images conventionnelles. Ainsi, la représentation
géométrique d'images permet donc, de se placer dans le cadre de I'analyse géométrique,
et d’exploiter la géométrie euclidienne. Dans [112], Garcia et al. ont montré comment

transformer les pixels d'une image en points 3D. Leurs coordonnées X, Y représentent di-
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rectement les coordonnées 2D de la grille image, tandis que la coordonnée Z représente

I'intensité lumineuse (niveau de gris normalisé).

Une autre approche a été proposée dans [113], et repose sur la transformation des
images 2D en espace 3D en fonction de la transformée en distance. Les harmoniques
sphériques sont obtenus pour les données 3D et utilisés comme descripteurs pour les

images 2D sous-jacentes.

Dans [113], Sajjanhar et al ont proposé une approche de recherche d’images par le
contenu a partir de ses caractéristiques globales. Cette approche se base sur la représen-
tation de I'image 2D par un objet 3D. En utilisant la carte de distance, les intensités des
pixels ont été transformées sous forme de distances 3D. Puis, la décomposition en harmo-
niques sphériques a été calculée pour les objets 3D, permettant ainsi de déterminer une
description globale d’objet 3D, ce qui représente également la description de I'image 2D,
du fait que la forme de I'objet a été générée a partir de I'intensité lumineuse de I'image.
En effet, ce concept de représentation de 'intensité lumineuse d’images par des objets
3D, semble trés prometteur, car il permettrait d’adapter de nombreuses méthodes desti-
nées aux objets 3D pour des applications qui concernent les images. Malheureusement,

ce type de représentation, semble peu exploré dans la littérature.

Ainsi, 'estimation de mouvement peut également étre réalisé de maniere dense, c’est-
a-dire que tous les pixels de I'image sont alors mis a contribution. Les méthodes éparses,
en revanche, sont évidemment généralisables, mais leur utilisation nécessitent souvent le
suivi de primitives. En effet, les méthodes éparses se basent sur une optimisation locale,
qui ne prend pas en compte la cohérence globale du mouvement des pixels de I'image.
Ces approches peuvent étre mises en défaut lors du suivi de zones uniformes, dans les-
quelles les textures sont moins présentes au niveau d’images. Toutefois, 1'utilisation de
tout le signal image, améliore la précision et la robustesse de I'’estimation du mouvement.
En outre, les approches denses permissent d’éviter les problemes liés aux phases d’ex-
traction et d’appariement des primitives. Or, les méthodes basées primitives ont souvent
le désavantage d’étre facilement perturbées par les faux appariements, ce qui risque de

converger vers une solution erronée lors de |’estimation du déplacement.

Dans ce chapitre, nous proposons un nouvel algorithme, permettant de représenter
I'intensité lumineuse des pixels de I'image sphérique, par un maillage surfacique 3D de
topologie sphérique. Par la suite, nous suggérons d’utiliser le descripteur de formes 3D
basé harmoniques sphériques, pour |'estimation de la rotation entre les images sphé-
riques. Un apercu général de 'approche proposée est illustré par la figure 2.1. Les phases
principales de l’algorithme proposé, qu'on les verra en détaille dans la suite de ce cha-

pitre, sont alors :
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* Génération de maillages 3D a partir des images sphériques;

* Réparation de la topologie de maillages obtenus afin de garantir une topologie sphé-

rique;
e Paramétrisation sphérique du maillage 3D ;
e (Calcul de coefficients harmoniques sphériques SPHARM ;

e Décomposition SVD de la matrice de covariance croisée entre les coefficients har-

moniques correspondants a chaque maillage;

* Extraction de la matrice de rotation qui lie les deux images sphériques.

Image 1 Objet 1

—

_ Génération des
objets 3D

—

Réparation

Paramétrisation

des topologies sphérique

Image 2 Objet 2
SPHARM 1
Matrice de
mo_ cgm gm gm
Covariance croisée Al = (A7 AT AT
Matrice de
Rotation —

Décomposition B = (B;"X,B}"), B")

SvD

SPHARM 2

FIGURE 2.1 — Schéma général de 'approche proposée pour estimer la rotation optimale entre deux
images sphériques.

La structure de ce chapitre se présente ainsi : dans un premier temps, nous déve-
loppons la nouvelle représentation d’'images sphériques, en générant des maillages 3D
a partir de I'intensité lumineuse de chaque point de I'image sphérique. Par la suite, nous
détaillons la description SPHARM utilisée pour estimer la rotation entre les images sphé-
riques. Cette étude s’achevera par I'application de 'approche proposée pour I'estimation
de la rotation, sur une série d’expérimentations menée sur des données synthétiques et

réelles.
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2.2 Génération du maillage surfacique 3D

2.2 Génération du maillage surfacique 3D

Dans cette partie, nous allons décrire notre algorithme qui estime la rotation 3D entre
deux images représentées sur une sphére unitaire. Pour cela, une nouvelle représentation
de I'image sphérique par un maillage surfacique 3D de topologie de genre-0 est intro-
duite. Contrairement aux approches précédentes, cette représentation est dense, c’est-a-
dire que tout le signal image peut étre utilisé pour générer 'objet 3D de topologie sphé-
rique. Pour permettre 'utilisation de techniques robustes de description globale de I'ob-
jet généré, nécessaire par la suite a I'approche dense d’estimation de la rotation, I'aug-
mentation de I'image avec I'information d’intensité lumineuse, associée a chaque point
de I'image de la sphere est indispensable. Cela amene a définir, ce qui sera appelé par
la suite, le maillage surfacique 3D généré. Nous détaillerons, dans ce qui suit, les princi-
pales étapes de notre approche, afin de générer a partir de I'image sphérique un maillage

surfacique 3D de topologie sphérique.

2.2.1 FEchantillonnage de 'image sphérique

Nous commencons par donner brievement les notations qui seront utilisées dans
cette partie. Une image sphérique sera considérée comme une fonction sur la sphére uni-
taire, de parametres 0 € [0, [ qui est 'angle de colatitude et ¢ € [0,2n[ qui est I’angle de
longitude. D’une maniére générale, nous définissons (0, ¢) € S? pour représenter le vec-

teur unitaire associée a un point sur la sphere.

La premiere étape de notre algorithme consiste a échantillonner I'image sphérique se-
lon une grille sphérique équi-angulaire, ot 6 et ¢ sont donnés en fonction de la largeur

de bande B par :

k+1)m kn

0
k 4B B

aveck=0---2B-1

2.2.2 Génération de nuages de points 3D

Dans I'étape suivante et apres 1’échantillonnage de I'image sphérique, pour chaque
couple n(0, ¢) sur la grille de la sphére unitaire, I'information contenue en ce point sera
alors utilisée pour en représenter explicitement l'intensité lumineuse. Le niveau de gris

normalisé Iy correspondant au point sera, alors, attribué sous forme d'un segment qui
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2.2 Génération du maillage surfacique 3D

s’aligne avec le rayon en ce point, dont 'amplitude du segment est I. Dans la suite de ce

travail, nous nous intéressons seulement au point de I’extrémité supérieure du segment.

Le résultat, en appliquant cette représentation sur 'ensemble de points sphériques
obtenus apres I’échantillonnage de 'image, est un nuage de points 3D. La figure 2.2 illustre
un exemple de point 3D résultant. En effet, un point de ce nuage peut étre représenté par
les coordonnées sphériques (Ig,0, ) ou Iz désigne le vecteur normal a la surface de la
spheére unitaire au point (0, ¢), dont la norme est la somme de I'intensité normalisée In

avec le rayon de la sphere unitaire :

IR =1+ IN (2-2)

Le nuage de points peut étre représenté en coordonnées cartésiennes (x, y, z) :

x =Igcos@sin®
y =Igsin@sin® 2.3)
z=1IrcosH

FIGURE 2.2 — Représentation géometrique de I'intensite normalisée du pixel de 'image sphérique.

2.2.3 Construction du maillage surfacique 3D

Lavaste majorité des modeles géométriques utilisés dans de nombreuses applications
(simulation, calcul numérique, ingénierie, biomédical, ...) emploient une représentation
surfacique, ces modeles sont donc définis uniquement par leur surface. Les maillages de
polygones sont probablement la représentation surfacique la plus populaire. Une telle

approximation est caractérisée par une information géométrique qui définit la position
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des sommets dans I’espace euclidien et une information topologique qui décrit la relation

d’adjacence entre les sommets traduisant la maniere dont ils sont connectés entre eux.

Sommets Faces

Sommet (V)
vo| Xo, 20 E| v,vm

v
vi| X,y | £ Vo, Vs, Vs

| X2 E|l ',

Face -
(F} h""""---..——’ }:}“--‘,'h v{l‘v-‘
E “Vs, Vi, Vs

Vs Xs, }"5: 25 ET Vi, Vs, Vs

Aréte (E) V| Xe Vs Zs E| v, v

Vil X ), Zr El vyv,v

FIGURE 2.3 — Exemple d'un maillage triangulaire et sa représentation (aréte, faces et sommets).

Les maillages surfaciques triangulaires sont les plus utilisés pour la représentation
d’objets dans I'espace tridimensionnel. Ils sont en effet, en passe de devenir la représen-
tation standard pour la modélisation d’objets géométriques grace a leur simplicité et leur
efficacité. Les sommets (Vertices) sont représentés par des points de I'espace. Les arétes
(Edges) sont des connexions entre deux sommets, et sont situés sur la frontiere d'une
face. Les faces (Faces) sont des triangles du plan ou de 'espace, dont les sommets et les
arétes appartiennent au maillage. Une structure de données représentant un maillage tri-
angulaire doit stocker plusieurs types d’éléments : des sommets, des arétes et des faces,

comme il est présenté sur la figure 2.3.

Nous nous intéressons ici aux maillages réguliers qui peuvent étre considérés comme
des maillages triangulaires 3D dont les sommets deviennent réguliers en termes de connec-
tivité (c’est-a-dire reliés a six sommets voisins). Ces maillages permettent d’obtenir des
objets 3D avec une représentation simplifiée. Ils présentent aussi un cotit de construc-
tion faible, afin d’obtenir un maillage uniforme qui peut étre représenté par une fonction

spatiale f(x, y, z).

La figure 2.4 permet d’appréhender la génération du maillage 3D a partir de 'image
en niveau de gris. La figure 2.4-(a) correspond a I'image sphérique d'une scéne. La figure
2.4-(b) présente quant a elle les points sphériques associés a cette image, ou les niveaux
de gris normalisés correspondants sont considéré comme des point 3D afin de générer
le nuage de points. On note dans la figure 2.4-(c) apres la construction du maillage, que
les nombreux "pics" correspondent a de fortes variations locales du signal en niveaux
de gris. Notons que, en considérant que la seule source de variation de ce signal est le

mouvement de rotation de la caméra, il est possible de constater que la forme de ces
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(a) (b) (c)
FIGURE 2.4 — (a) Image sphérique (b) Nuage de points 3D (c) Maillage surfacique 3D.
zones restent identiques. On peut donc espérer retrouver dans une nouvelle image une

méme distribution locale de la fonction d’intensité. L'utilisation de cette représentation

de I'image permet de diminuer tres fortement la quantité de données a traiter.

(a) B=16 (b) B=32

(c)B=48 (d)B=64

FIGURE 2.5 — Génération de I'objet en fonction du B

Le passage a une représentation géométrique du contenu de I'image, se fait en réa-
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2.3 Réparation du maillage

lisant une discrétisation des coordonnées spatiales du signal lumineux de I'image sphé-
rique par un échantillonnage et une quantification. Cette discrétisation détermine la pré-
cision de la représentation des détails de I'image. Plus la largeur de bande B est élevée
(plus la résolution est élevée), mieux les détails seront représentés.

Les figures 2.5-(a), (b), (c) et (d), illustrent'influence de I’échantillonnage de 'image sur la
qualité d’objet généré. La premiere est considérée comme étant de largeur de bande faible
(B =16). Pour les figures suivantes, la largeur de bande B est multipliée a chaque fois par
2. Au fur et a mesure, des détails de plus en plus fins apparaissent. Bien que plus signi-
ficatif, un maillage fin est trés coliteux en temps et fastidieux pour des surfaces de géo-
métrie et/ou de topologie complexe. Or il est souvent préférable de réaliser un maillage
moins dense avec une représentation globale de la géométrie 3D de I'objet, plutdét qu'un
maillage précis ot les détails ne sont pas nécessaire. De cette maniere, la largeur de bande
a été choisie empiriquement pour la suite du travail. Par conséquent, la complexité de cal-

cul est significativement réduite, sans que la qualité ne soit altérée.

Dans le cadre de ce travail, nous cherchons un algorithme de complétion de maillages
applicable au cas des images sphériques. Par ailleurs, il doit étre générique pour que nous
puissions intégrer nos contraintes spécifiques pour obtenir un maillage 3D de topologie

sphérique.

2.3 Réparation du maillage

Cette partie présente la réparation topologique d’'un maillage surfacique 3D. Nous al-
lons tout d’abord définir les notions élémentaires utilisées dans la suite de ce chapitre.

Puis, nous introduisons les différentes phases du processus de réparation du maillage.

En effet, le calcul des coefficients harmoniques sphériques d'un objet 3D nécessite
la coopération de nombreux algorithmes. Un algorithme de paramétrisation sphérique
permet de trouver une bijection, qu’est appelée aussi la fonction de mapping, entre la
surface 3D et une sphere unitaire. Cette paramétrisation ne peut étre établi que si la to-
pologie de maillage est sphérique (c-a-d un maillage surfacique fermé, sans bords, sans
trous et les liaisons sont réguliéres entre les sommets). Tandis que, ces contraintes ne
sont pas toujours vérifiées lors de la construction d’'un maillage, la réparation de la topo-
logie du maillage est une étape cruciale, elle permet d'imposer une topologie adéquate

au maillage, qu’est sphérique dans notre cas.

Nous énumérerons donc dans un premier temps quelques notions élémentaires sur

la topologie des surfaces.
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2.3 Réparation du maillage

2.3.1 Topologie des surfaces

La représentation d'un maillage contient deux types d’information :

* Des informations géométriques : les coordonnées des sommets.

* Des informations topologiques concernant la connectivité du maillage c’est-a-dire
la description des éléments du maillage, a partir de laquelle peuvent étre déduites

toutes les relations de voisinage entre les sommets.

2.3.1.1 Topologie

Ce qu’on appelle aujourd’hui "topologie générale" (en grec topos : place et logos :
étude) est la branche des mathématiques qui étudie les propriétés d'un espace qui sont
préservées lors d'une déformation continue indépendamment des grandeurs métriques
[114]. Bien que la topologie soit issue de la géométrie, elle ne s'intéresse pas aux proprié-
tés métriques, telles que la position de chaque sommet dans I'espace 3D. La topologie
tente d’élaborer des théories sur les notions de proximité, frontiére, localité, continuité,
etc ... et leurs liens mutuels avec I'espace étudié, tandis qu'un espace topologique (dans
la littérature parfois nommé aussi topologie) est une structure mathématique permettant
la définition des propriétés d’assemblage entre les différents éléments de 1'espace, telles
que la connectivité, la continuité et |'orientation. Une topologie se compose de plusieurs
sous-domaines : en ce qui concerne les objets discrétisés sont les sommets, les arétes et
les faces. La topologie combinatoire permet de déterminer certaines propriétés et théo-

remes concernant la maniere dont ces éléments sont connectés entre eux.

Plus intuitivement, la topologie se distingue de la géométrie euclidienne par la concep-
tion de I’équivalence entre deux objets. En géométrie euclidienne, deux objets sont équi-
valents si 'on peut transformer I'un vers 'autre a I'aide d’isométries (rotations, trans-
lations, réflexions, etc...) alors qu’en topologie, deux objets sont homéomorphes (c’est-
a-dire topologiquement équivalents) s’ils ont simplement les mémes propriétés topolo-
giques (le nombre de bords et trous). En effet, ils doivent avoir le méme nombre de mor-

ceaux, de trous, d’intersections etc...

En topologie, il est permis de déformer continiment les objets par étirement, plisse-
ment et compression, mais sans les rompre, ni séparer ce qui est uni, ni coller ce qui est
séparé. Ce passage d'un objet a I'autre avec ces transformations se nomme homéomor-
phisme. Lorsqu’il est possible de passer d'un objet a un autre en appliquant ce type de

transformations bi-continues, on dit que les deux objets sont homéomorphes, ou topolo-
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2.3 Réparation du maillage

giquement équivalents. Comme exemple, en terme de topologie, la tasse de la figure 2.6

est homéomorphe a un tore.

11 XXX

FIGURE 2.6 — Une tasse est homéomorphe a un tore car il existe une déformation continue entre
eux.

2.3.1.2 Surface

Le terme "surface" possede plusieurs définitions dont celle utilisée en mathématiques,
c-a-d un ensemble de points sur lesquels il est localement possible de se repérer a I'aide
de deux coordonnées réelles, comme par exemple dans le plan (avec ’abscisse et I'or-
donnée) ou sur une sphere (avec la latitude et la longitude). Dans I'espace euclidien tri-
dimensionnel, on dit qu'une surface est un objet qui peut étre décrit localement par un
plan. En fait, les surfaces interviennent naturellement dans divers domaines et ses défini-
tions différent relativement, selon le domaine d’utilisation. Nous nous intéressons dans

cette partie, uniquement a la notion de la surface topologique.

Une surface topologique est un espace topologique localement homéomorphe au plan
ou au demi-plan, dont tout point posséde un voisinage homéomorphe a R?. 1l est aussi
possible de définir la surface comme sous-variété de I’espace a trois dimensions (ou plus).
Généralement, on dit qu'une partie de R” est une variété de dimension d si elle ressemble
au voisinage de chacun de ses points a un sous-espace affine de dimension d (d-variété).
Par exemple, le tore ou la spheére sont des variétés de dimension 2 (2-variété) dans R3. Par
le méme raisonnement, un cercle est une variété de dimension 1 (1-variété) dans R?, car

toute courbe observée suffisamment pres, prendre I'apparence d'une droite.

Comme nous ne nous intéressons pas a la forme géométrique d'une surface, seules
trois informations topologiques suffisent pour classifier la surface, suivant son type ho-
méomorphisme : le nombre de composantes de bord (b) qu’elle posséde, I'orientabilité,

et sa caractéristique d'Euler.

- Une composante de bord est un ensemble de points connectés faisant partie du
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2.3 Réparation du maillage

(@ (b)

FIGURE 2.7 — Un exemple sur les composantes de bord et les trous sur un maillage (a) le trou dans
le tore est délimité par deux anneaux représentant les bords (en rouge). (b) Le trou est rempli en
obtenant un tore avec une topologie en anneau.

bord. On dit qu'une surface qui possede au moins un point sur le bord, est ouverte. Elle
est fermée si elle ne possede aucun point de bord. La figure 2.7 présente un exemple sur

la composante de bord.

- Une surface est dite orientable si le concept de rotation horaire (ou anti-horaire)
est maintenu de maniére cohérente sur toute la surface. Pour le cas d'un maillage tri-
angulaire, |'orientabilité globale peut étre assurée en ordonnant dans la méme direction
tous les sommets a l'intérieur des faces (horaire ou anti-horaire). La figure 2.8 illustre un
exemple d'un maillage orienté anti-horaire, horaire et non orienté. Il sera impossible pour
une surface non orientable de faire une distinction claire entre I'intérieur et I’extérieur de

celle-ci.

FIGURE 2.8 — Un exemple sur l'orientabilité d’'un maillage. Orientation anti-horaire : (C,D,A),
(A,D,B), (C,B,D), orientation horaire : (C,A,D), (D,A,B), (B,C,D) et Non orienté : (C,D,A), (D,A,B),
(C,B,D).

- Dans le prochaine paragraphe, nous présentons le genre d'une surface, qui permet

de définir les caractéristiques d’Euler.

2.3.1.3 Genre

En topologie, deux surfaces n'ayant pas le méme genre ne sont pas homéomorphes.

La maniére probablement la plus intuitive pour introduire la notion mathématique de
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genre g, est de considérer qu’il s’agit du nombre de trous que contient une surface, en
précisant toutefois qu’il faut que celle-ci soit connexe, orientable et sans bord. Comme
illustre effectivement la figure 2.9, on peut constater que la sphere est de genre 0 (g = 0),
le tore est de genre 1 (g = 1) etla surface d'un bretzel est de genre 3 (g = 3). Toutefois, une
surface de genre n peut étre vue comme une sphere sur laquelle sont greffés n tores. Le

nombre de tores correspond au genre de la surface.

Dans le reste du manuscrit, le terme surface désignera en général une telle surface
orientable, dont le type d’homéomorphisme est donné par (g, b) ou g est le genre et b est

le nombre de composantes de bord.

(a) Genre-0 (b) Genre-1 (c) Genre-3

FIGURE 2.9 — Objets de genres 0, 1 et 3.

Nous allons maintenant montrer que les notions de surface triangulée (maillage surfa-
cique) et de surface topologique sont liées par la caractéristique d’Euler. Soit S une surface
triangulée, c’est-a-dire obtenue en recollant des triangles le long de la surface. On associe

a cette triangulation le nombre :

X=V—E+F (2.4)

ou V, E, F sont respectivement le nombre de sommets (Vertices), d’arétes (Edges) et
de Faces de la triangulation (voir figure 2.3). Le nombre X est un invariant topologique :
sur une surface donnée S, toutes les triangulations donne le méme nombre. Ce nombre
X est appelé caractéristique d’Euler ou bien la variété de la surface S. Pour un maillage
surfacique triangulaire, il est possible de déterminer la variété a partir de genre g de cette

surface, dont la relation est définie par :

X=2-2g (2.5)
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Prenant maintenant comme exemple le cas d'un maillage de topologie sphérique, ol
le genre est zéro : g =0, la variété x est égal a 2, qu’elle est notée le plus souvent surface a

2-variété. Léquation 2.4 peut étre écrite sous cette forme :

V-E+F=2 (2.6)

De facon plus générale, on appellera n—variété tout espace topologique qui avoisine
localement a I'espace euclidien R”. Par exemple, une sphere est une 2 — variété car a

chaque point appartenant a la sphere, son voisinage local avoisine un plan.

2.3.2 Algorithme de réparation du maillage

Afin de calculer les coefficients harmoniques sphériques d'un maillage surfacique 3D
donné, la surface de ce maillage doit étre de topologie sphérique. Comme noté dans la
section précédente, une telle surface est dite qu’elle a une topologie sphérique, si elle est
fermée, connectée, sans bord, orientée et sans trous. Cependant, ces contraintes topolo-
gique peuvent ne pas étre satisfaite par le maillage obtenu a la section 2.2. Les singularités
géométriques (comme exemple, deux faces dont les intérieurs se coupent ou un aréte qui
se partage entre plus de deux faces) ou topologiques (présence des trous ou des petits
tunnels entre les sommets), peuvent étre présentes lors de la triangulation initiale. Nous
proposons dans cette section, de transformer un maillage triangulaire qui peut compor-
ter des défauts géométriques et topologiques en une 2-variété, dont la topologie doit étre

réparée pour qu’elle soit sphérique.

Pour établir la réparation d'un maillage, nous avons choisi d’utiliser la représenta-
tion voxelique intermédiaire, afin d’éliminer toutes les singularités topologiques ou géo-
métriques, ainsi pour garantir que le maillage surfacique de sortie sera une 2-variété de
genre-0 [115]. En premier lieu, nous transformons le maillage surfacique 3D initial en
une représentation voxelique basée sur la voxelisation des sommets de ce maillage. Cette
étape produit une structure quadrilatere uniforme intermédiaire qui garantit le remplis-
sage de tous les trous sur la surface initiale, voir I’exemple de la Figure 2.10-(b). En deuxieme
lieu, nous retransformerons la représentation voxelique de I'objet 3D en un maillage sur-
facique triangulaire 3D. Cette étape nous garantit la réparation des défauts géométriques
du maillage initial. Par conséquent, le maillage obtenu finalement est un maillage surfa-
cique triangulaire de topologie sphérique (les trous sont remplis comme illustré a la Fi-
gure 2.10-(c)). Ces étapes ont été assurées en utilisant la bibliotheque opensource iso2mesh
[116].
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(a) (b) (©)

FIGURE 2.10 — L'algorithme de réparation du maillage : (a) Maillages 3D avec trous (b) Voxelisation
du maillage (b) Maillage 3D apres réparation.

2.4 Ledescripteur SPHARM de formes 3D

La description en harmoniques sphériques (SPHARM) est I'une des méthodes les plus
efficaces, fournissant une information riche, précise, utilisable pour la description glo-
bales des formes 3D. C’est ce type de descripteur qui va étre utilisé dans I’algorithme pro-
posé, pour estimer la rotation 3D. Le descripteur SPHARM décompose les formes 3D de
topologie équivalente a la sphere en un ensemble de coefficients harmoniques, calcu-
1és par la transformée de Fourier sphérique. En appliquant la paramétrisation sphérique,
les fonctions sphériques sont obtenues. Par la suite et de fagcon analogue a une décom-
position de Fourier, permettant le passage de 'espace cartésien a I'espace fréquentiel,
les fonctions sphériques sont décomposées en une somme des coefficients harmoniques
[102]. Etant donnée que la rotation ne change pas la norme des coefficients harmoniques,
la signature de chaque fonction sphérique est définie par '’ensemble de ces coefficients.
Ainsi calculés pour chacune des trois spheres x(0, ), y(6, ¢), z(0, ), les différentes signa-
tures sont combinées afin de définir le descripteur SPHARM du maillage surfacique 3D.
Le calcul de la description se décompose en deux étapes principales : la paramétrisation

sphérique du maillage 3D et ]'expansion SPHARM.

2.4.1 Paramétrisation sphérique du maillage 3D

Lobjectif principal d'une paramétrisation, est de réaliser une mise en correspondance
bijective entre deux surfaces qui sont topologiquement similaires. En vision par ordina-
teur, on s’intéresse habituellement a faire la correspondance entre la surface d'un modeéle
tridimensionnel et une autre surface de méme topologie (variété) qui s’appelle domaine

de paramétrisation. Traditionnellement, les modéles sont représentés par des maillages
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2.4 Le descripteur SPHARM de formes 3D

de triangles dans un espace 3D, et le domaine est généralement planaire 2D. Lorsqu’'une
des surfaces est un maillage de polygones, 'opération est appelée paramétrisation de
maillage (voir la figure 2.11). Le but central de cette correspondance est d’utiliser la sur-

face paramétrée pour effectuer diverses taches et opérations en vision par ordinateur.

VAVAVAVAVAVAN

Surface Domaine

FIGURE 2.11 — Exemple de paramétrisation entre une surface et un domaine.

Ainsi, la paramétrisation sphérique peut étre illustrée comme étant la projection de
la connectivité d’'un maillage surfacique 3D sur une sphere unitaire. Lopération s’ap-
pelle la paramétrisation sphérique du maillage. Formalisons-la par une correspondance
F:D < M entre le domaine de paramétrisation qu’est la spheére unitaire D c S? et la sur-
face M c R® est le modele tridimensionnel (maillage surfacique 3D). Lune des propriétés
importantes d'une paramétrisation est sa bijectivité, c’est-a dire qu'un point sur la sur-
face de M n’est associé qu’a un seul point du domaine de paramétrisation D, qui est dans
ce cas la sphere, et vice-versa. Une facon simple de vérifier la bijectivité d'une paramé-
trisation est de s’assurer qu’elle ne contient aucun croisement d’arétes ou aucune face
renversée dans D. C’est dans ce contexte que la fonction sphérique est créée en projetant
la surface du maillage 3D (sommets) sur la sphere unitaire, les sommets d'un maillage

étant sont affectés aux parametres sphériques (0, ¢).

Dans la littérature, la paramétrisation sphérique est souvent considérée comme la
plus appropriée aux surfaces qui ne contient pas de trous c-a-d de genre-0 (topologie
sphérique) [117]. Plusieurs algorithmes ont été proposés dans le domaine de l'informa-
tique graphique pour optimiser la paramétrisation. Certains algorithmes, comme dans
[118, 119], partent d'un maillage triangulaire, en assignant des parametres initiaux pour
chaque sommet, puis en modifiant ces parameétres afin d’optimiser la zone triangulaire
et les angles par un lissage itératif de la projection. Cependant, ce type de méthodes sont
peu fiables lorsque le modele de la forme est tres complexe. D’autres travaux, tels que ce-
lui proposé par Brechbuhler et al. [107] partent d'un maillage volumique basé voxel. Shen
et Makedon, dans [104], 'ont adapté au maillage surfacique triangulaire et ont montré
leur efficacité pour des formes complexes. Lavantage de cet algorithme présenté en ce

travail, il se base sur une optimisation non linéaire sous contraintes pour minimiser les
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distorsions de la surface et de la topologie du maillage lors de I'étape de projection. La
projection initiale de 'objet 3D sur I'espace de paramétrisation est construite en utilisant
I’équation de Laplace discrete pour résoudre le probleme de Dirichlet correspondant. La

paramétrisation initiale est optimisée sous deux contraintes [120] :

* Préservation des zones : chaque région dans I’espace objet doit correspondre a une
région de la zone proportionnelle dans ’espace de paramétrisation, en s’appuyant

sur la méthode de Newton Raphson.

e Distorsion minimale : chaque triangle doit correspondre a un triangle sphérique
dans 'espace de paramétrisation, en optimisant une fonction objective par 'utili-

sation de la méthode du gradient conjugué.

Nous avons sélectionné cet algorithme pour paramétrer notre maillage surfacique. La
figure 2.12 montre une illustration du paramétrage sphérique. Le lecteur intéressé par une
description complete de la paramétrisation et I’algorithme d’optimisation peut se référer

aux références [104, 105].

La paramétrisation sphérique est cruciale pour obtenir une représentation SPHARM
précise. Le résultat de cette paramétrisation est une projection bijective entre chaque
sommet v = (X, , z)T sur la surface du maillage 3D et le couple des coordonnées sphé-

rique (6, ¢). La fonction de paramétrisation peut étre définie par :

v:S—M
©,9) — (x,y,2)

v(6,9) = (x(6,9),y(6,9),z(0,y))

En construisant la paramétrisation sphérique d’'un maillage de genre zéro, la surface
du maillage est transformée en trois signaux sphériques [104, 108]. Chaque signal corres-
pond a une des trois coordonnées cartésiennes x, y et z, qui représente les coordonnées

de S dans I'espace objet. La paramétrisation peut étre représentée comme suit :

x(0,)
SO,¢)=f] y0,9) 2.7)
z(6,¢)
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3DObject SphericalP arameterization

hat

FIGURE 2.12 — Paramétrisation sphérique de I'objet 3D.

2.4.2 Expansion SPHARM

Une fois la paramétrisation sphérique du maillage 3D établie, il est possible par la
suite de calculer I'’expansion en harmoniques sphériques pour décomposer la surface de
I'objet 3D en une série de coefficients et de base des harmoniques sphériques pour cha-
cune des coordonnées x, y et z. En effet, la transformée de Fourier sphérique permet
de calculer le spectre fréquentiel des signaux représentés sur la sphere, en utilisant des
décompositions dans de bases d’ harmoniques sphériques. Un apercu sur la transformée
de Fourier sphérique est donné dans'annexe (A.1). Les harmoniques sphériques Y;" défi-
nissent une base de fonctions orthonormale sur la sphere. Originellement introduite pour

résoudre I'équation de Laplace, elles sont définies par :

21+1 (1—m)! ;
(=m) P/" (cos0) etime
4n (I+m)!

/" (0,9) =
AvecleN,|m|<letP l’” est le polynome de Legendre associé (voir annexe (A))

Les fonctions harmoniques sont ordonnées par bande [/ contenant chacune 2/ + 1
fonctions harmoniques de fréquences similaires (voir figure 2.13) notées de m = -/ a
m = +1. Ainsi, pour un ordre L,,;, donné, une fonction sphérique est représentée par

(Lmax + 1)? coefficients.

Ayant la position cartésienne de chaque sommet et ses parameétres sphériques corres-
pondants, la forme 3D de I'objet peut étre décrite et reconstruite en calculant les coeffi-

cients harmoniques sphériques a I'ordre L,,,,, par 'équation 2.8 :
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FIGURE 2.13 - Représentation en trois dimensions des harmoniques sphériques allant jusqu’a
I'ordre 3, ol les portions bleus correspondent aux régions, ol la fonction est positive et les por-
tions rouges aux régions ou la fonction est négative.

SO =Y > " (2.8)

leN|m|=<l

Les coefficients d’harmoniques sphériques ¢;" = (¢/", ¢/, clm)T sont liés a la décom-
X ¥y

position de S(8,¢) = (x(©,¢),y(©,¢), z(6, (p))T, qui est la position de la surface originale
(i.e. les sommets du maillage surfacique 3D). Les coefficients SPHARM sont obtenus en
résolvant le probléme par la méthode des moindres carrés, dont les étapes sont données

comme suit :

e Création d’'une matrice B qui a comme éléments les bases harmoniques Y} de taille

(Nyer x Ny), ot N, est le nombre de sommets du maillage 3D et Ny = [ + [+ m
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0 -1 0 1 . m
Yoo Vi Vi Vi '
0 -1 0 1 . m
B YO (2) Yl (2) Yl 2 Yl (2) Yl 2)
0 -1 0 1 . m
YO (Nyer) Yl (Nyer) Yl (Nyer) Yl (Nyer) Yl (Nyer)

e Création d'une matrice S de taille (N, x 3) qui contient S(6, ¢)

x1(8,9)  n09)  z(6009)
2 0,0) 12000  2(0,¢)

XNver (9, (P) YNver (e, (P) ZNver (e; (P)

e Puisle calcul de la matrice C de taille (Ny) par la multiplication de la pseudo-inverse
deBparS:

0 0 0
cx, €y, ¢z
-1 -1 -1
cx;w cy;  cz
1 1 1
C= _ ) ) = B*S

m
l

m

cX i

cyt cz

Ol B* est la pseudo-inverse de la matrice B, tel que B* = (B'B) ™' BT,

En effet, les coefficients de basses fréquences correspondent aux traits grossiers de
I'objet 3D alors que les hautes fréquences correspondent aux détails plus fins et au bruit.
Les composantes correspondantes aux basses fréquences suffisent pour représenter la
forme globale de 1'objet. Ainsi, un ensemble de ces coefficients forment effectivement

une description globale du maillage surfacique 3D.

Dans la figure 2.14, nous montrons la représentation du maillage d’objet 3D avec dif-
férents degrés de SPHARM. Les figures 2.14-(a), (b) sont I'image sphérique et 'objet 3D
original généré, respectivement. Les figures 2.14 (b), (c), (d) et (e) sont des reconstruc-

tions avec L=0, L=5,L =10 et L = 15, respectivement.

Comme le montre ces figures, nous pouvons voir que la reconstruction est amélio-
rée en augmentant le degré de SPHARM. Une reconstruction presque parfaite peut étre
obtenue avec L = 15. Cela signifie que la forme de 1'objet 3D peut étre représentée par
seulement 768 coefficients (3 x (15 + 1)2 = 768), tandis que, nous avons besoin d’utiliser

un vecteur de dimension 12675 (pour 4225 sommets) pour représenter le maillage surfa-
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cique de cet objet 3D.

Otyect 53011-CALD-LSF-gas

(a) Spherical image (c)L=1

Ogject: S3061-CALD-LSF-des

Object SI0k1-CALD-LSF-des

objicosad-d10
o

dL=5 (e)L=10 (HL=15

FIGURE 2.14 - (a) et (b) représentent 'image sphérique et I'objet 3D. (c), (d), (e) et (f) la recons-
truction SPHARM pour L4 =1 5, 10 et 15, respectivement.

La description en harmoniques sphériques (SPHARM) sera utilisée dans la section sui-

vante, pour estimer la rotation entre deux formes 3D.

2.5 Estimation de la rotation 3D

Dans cette section, nous détaillons I'approche proposée permettant d’estimer la rota-
tion qui lie deuximages sphériques. Cette approche est basée sur les coefficients SPHARM
obtenus a partir des objets 3D y correspondants. Tandis que I’estimation initiale est obte-
nue dans le domaine paramétrique spectral, une étape de raffinement a été ajoutée afin

de trouver la rotation précise entre les objets 3D.

Dans ce cadre, nous allons expliquer dans la premiere partie I’estimation initiale obte-
nue par une solution directe a partir des coefficients harmoniques et de la décomposition
SVD. Ensuite, nous allons présenter I’algorithme ICP que I'on integre dans notre méthode

pour le raffinement de I’estimation initiale.
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2.5 Estimation de la rotation 3D

2.5.1 Estimation initiale de la rotation

Lobjectif de cette section est de présenter la solution qui permet de retrouver dans
le domaine spectral la rotation entre deux images sphériques. Partant de la matrice de
rotation R € SO(3), nous définissons la rotation d'une image sphérique n(((0,y)) avec

(0, ) € S? par 'opérateur Ay agissant sur I'image 1(, ¢) comme suit :

ARNE(O, 9) =R (O, ) 2.9)

Le probléeme abordé dans ce qui suit, est celui de ’estimation par une approche dense
larotation 3D entre les images sphériques, en utilisant la représentation 3D intermédiaire
proposée dans la section précédente. Linterrogation essentielle pour la résolution d'un
tel probleme concerne I'adaptation et I'extension des méthodes robustes proposées pour
les objets 3D pour retrouver la rotation entre les images. La figure 2.15 fait apparaitre un
exemple montrant I’équivalence entre la rotation d’un pixel et un point 3D généré a partir

de l'intensité normalisée de ce pixel, comme indiqué dans I’équation 2.3.

A A

7\
l\-»

v

FIGURE 2.15 — La rotation d'une image sphérique avec I'exemple de I'intensité lumineuse norma-
lisée d'un pixel.

La relation entre deux points sphériques {(6, ) et ¢ (0, ) liés par la rotation R, est

donnée par :

!

¢ =RC (2.10)

Supposant la contrainte de conservation de 'intensité lumineuse entre les images,
qui est décrite par la relation : € = In({(0, ¢)) = I|{({(6, p)) = constante, et représente I'in-

tensité lumineuse normalisée des deux images sphériques (8, ¢) et ' (0, ¢) liées par la
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2.5 Estimation de la rotation 3D

rotation R.

En multipliant les deux cotés de I’équation 2.10 par la constante € nous obtenons :

EC, =eR{
=Re( (2.11)

En se basant sur les équations 2.1 et 2.11, on peut conclure que I'estimation de la ro-
tation entre deux objets 3D générés a partir des intensités des images revient a estimer la
rotation entre les images sphériques. En effet, ’algorithme d’estimation de la rotation 3D
proposé dans cette section est un schéma générique qui peut étre appliqué aussi bien aux
images sphériques qu’aux objets 3D. Ainsi, la description SPHARM des formes 3D est une
représentation concise qui permet de trouver la rotation 3D, en utilisant les coefficients
d’harmoniques sphériques qui offrent une caractérisation globale, compacte et robuste
attachée a la forme 3D. Par conséquent, la précision de cette estimation de rotation dé-
pend fortement de la bande d’harmoniques sphériques choisies pour représenter 1'objet
3D dans le domaine spectral.

Soient A et B les deux objets 3D (A,B € RN**3, avec N, le nombre de sommets du
maillage surfacique 3D) obtenus a partir de deux images sphériques n(6, @) et )’ (6, ) res-
pectivement. La matrice de rotation qui minimise la L,-distance entre A et B, peut étre

obtenue en résolvant I’équation suivante [121] :

mI%nllA—BRIIF (2.12)

Avec ||.||r représente la norme de Frobenius.

Sachant que ||D ||12: =tr(D' D) et que R est orthogonale, on peut donc écrire :

tr(ATA) +tr(BTRTRB) - 2tr(R"TBTA)
tr(ATA) +tr(B"B) = 2tr(R"BTA)

2
IA-BRI2

(2.13)

L'équation 2.12 est minimisée lorsque le dernier terme de 1'équation 2.13 est maxi-

misé, ce qui revient 3 maximiser : tr(RTM), o M est la matrice de covariance croisée :

M=B'A (2.14)
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2.5 Estimation de la rotation 3D

La matrice R qui maximise tr(R" M) peut étre calculée en appliquant la décomposition
SVDdeM=BTA:

trR™M) = trR" Uy ZpVyy)

ou Uy et Vi sont des matrices qui contiennent les deux vecteurs singuliers gauche et
droite de M, respectivement, tandis que Xy est une matrice diagonale des valeurs singu-

lieres de M dans I'ordre décroissant. Ainsi, la rotation est obtenue en définissant :

R =UnVyy (2.15)

Dans notre approche, la matrice M est construite a partir de la covariance croisée entre
les deux ensembles des coefficients d’harmoniques sphériques
AT = (AT AL A T et B = (B, B, B/, avec0< <Ly et—-l<sms<1l.
x y z x y 2

Afin d’estimer la matrice de rotation dans le domaine spectral, la matrice de cova-

riance croisée M entre les deux ensembles de coefficients SPHARM est définie par :

N
M=3" Y [(Ag—pa)Br—pp) '] (2.16)
XYz k=1

Ot N = (Lynax + 1)? et pa et pp sont les valeurs moyennes des coefficients SPHARM,
définies par :

1 N 1 N
A== A; and HB:ﬁZBk
k=1

N k=1

La matrice de rotation qui aligne le mieux les deux objets 3D dans le domaine spectral
(c-a-d entre I'objet de référence et celui obtenu par un mouvement de rotation) peut étre

retrouvée.

Afin d’obtenir une estimation précise entre les modeles des surfaces 3D, nous propo-
sons d’améliorer |'estimation comme décrite précédemment par I'algorithme ICP. L'uti-
lisation de cet algorithme permettant d’assurer la rotation 3D optimale dans les cas ou

I'estimation initiale est grossiere.
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2.5 Estimation de la rotation 3D

2.5.2 Raffinement par 'ICP

Lalgorithme ICP (Iterative Closest Point) a été introduit par Besl [122], dans le but
d’effectuer un recalage rigide en 3D. L'algorithme a montré son efficacité pour recaler
tout modele d’objet défini par un ensemble des primitives 3D (points, droites, courbes et
surface maillées). Le principe de I'algorithme ICP se base essentiellement sur la minimi-
sation itérative de la distance euclidienne entre le modele de référence et I'objet de test.
La solution atteinte est obtenue lorsque I'erreur résiduelle de distance entre les deux mo-
deles est inférieure a un certain seuil fixé au préalable, afin d’en garantir la convergence

vers une solution optimale.

Le concept de 'algorithme ICP peut étre résumé en trois étapes :

1. Calculer 'appariement entre les deux modeles qui minimise I’erreur métrique ba-

sée sur la distance euclidienne entre les deux objets 3D.

2. Calculer la transformation géométrique qui sépare les deux modeles apres I'appa-

riement.

3. Itérer jusqu’a ce que l'erreur soit inférieure a un seuil donné a priori qui spécifie la

précision.

Les principaux avantages de 'algorithme ICP sont : (1) La simplicité de la recherche
itérative locale de la transformation géométrique optimale qui aligne deux modeles de
données. (2) La convergence rapide, en termes de nombre d’itérations, quand une bonne

estimation initiale de transformation géométrique est fournie.

Par ailleurs, I'ICP a deux limites majeures : (1) Il nécessite une initialisation raisonna-
blement précise (minimum global) pour atteindre la solution optimale, sans laquelle I'al-
gorithme peut facilement converger vers un minimum local. (2) Il est coliteux en terme
de temps de calcul, avec son processus itératif, pour aligner deux objets représentés par

un nombre important de primitives.

Avec l'approche proposée et décrite dans la section précédente, les deux problémes
de l'algorithme ICP peuvent étre surmontés. La solution fournie par la représentation
SPHARM permettant de s’approcher de la rotation optimale. Cette solution peut étre in-
troduite comme une bonne initialisation pour le raffinement de I'estimation. Cependant,
la solution trouvée uniquement par I'ICP, c-a-d sans appliquer 'estimation initiale, peut
étre loin de la solution optimale et conduit a une estimation erronée. Ainsi, le probleme

de cott de calcul peut étre réduit grace a la représentation SPHARM, qui est capable de
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2.6 Résultats expérimentaux

représenter un objet 3D en utilisant seulement les coefficients harmoniques sphériques

au lieu d’utiliser de milliers de sommets du maillage surfacique de I'objet 3D original.

Par conséquent, I'étape de raffinement par I'ICP a été aisément combinée avec I'ap-
proche précédemment décrite, pour tirer profit de leurs avantages complémentaires. Une
fois I'estimation de la matrice de rotation dans I’espace de paramétrisation est détermi-
née, qui se base sur les coefficients SPHARM et la décomposition SVD, elle doit étre consi-
dérée, pour initialiser I'alignement final. Par la suite, I'algorithme ICP est appliqué dans
I'espace objet afin de raffiner I'alignement et atteindre une estimation plus précise. En
effet, la recherche locale de la technique ICP est entierement sollicitée a minimiser la dis-
tance entre les deux objets 3D et définir I'alignement le plus fin entre eux. Une fois que
I'ICP converge vers un minimum local, on peut obtenir une estimation optimale et plus

précise de la rotation R.

Il est important de noter que cette méthode a permis de résoudre le probléeme de I'es-
timation des rotations de grande amplitude par une approche dense. Quant a la précision,

elle est assurée par une approche itérative robuste de type ICP.

Le schéma général de I'approche proposée pour 'estimation de la rotation 3D entre

les images sphériques est résumé dans Algorithme 1.

Algorithm 1:
Data: Deux images spheriques (6, ¢) et n)/(0, @) liées par la rotation 3D R.
Result: La matrice de rotation optimale R

1 Construire deux objets 3D de topologie sphérique, basés sur I'intensité des images :
A(x,y,2) —n(0,9) et B(x, y,2) —n'(O, )

2 Appliquer la paramétrisation sphérique : A(x(0, ), y(0,¢p), z(0,p)) — A(x, ), z) et
B(x(0,9),y(6,9),2(6,9)) —B(x,y, 2)

3 Calculer les coefficients harmoniques sphériques SPHARM (A’Z,A;’;,AZ’) et
(B"z ) BZ‘ ) BZ’)

4 Estimer la rotation initiale en utilisant les coefficients SPHARM et la décomposition
SVD.

5 Raffiner I'estimation en utilisant I’algorithme ICP

2.6 Résultats expérimentaux

Les performances de la nouvelle approche basée sur une représentation 3D de I'inten-
sité d’'images et la description SPHARM ont été validées et évaluées sur deux séquences
d’images différentes : une séquence synthétique et une séquence réelle. Dans un premier

temps, on présente les résultats obtenus quant a I’étude de I'efficacité et la robustesse
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de notre approche vis-a-vis des trois types de perturbations différentes appliquées sur
I'image : le bruit, le changement de luminosité et la compression des images. En outre,
la précision de notre algorithme a été évaluée en la comparant avec quatre autres al-
gorithmes compétitifs proposés dans la littérature pour estimer la rotation 3D d’images
sphériques. Par ailleurs, la validation a travers des séquences d’images réelles a portée
sur I’évaluation de I'algorithme lorsque la contrainte de conservation de I'intensité lumi-
neuse est violée. Le cout en termes de temps de calcul de I'algorithme proposé, a aussi été

étudie a la fin de cette section.

2.6.1 Expérimentation sur des images synthétiques

Les données synthétiques ont été générées en appliquant différentes rotations a une
image omnidirectionnelle réelle de résolution de 1027 x 768 , acquise par une caméra ca-
tadioptrique centrale. Etant donnée que ce type de caméra est conforme au modele de
projection central [123], 'image sphérique correspondante a I'image omnidirectionnelle
peut étre générée. Diverses transformations sont appliquées sur 'image sphérique obte-
nue : géométrique, tel que la rotation, et photométrique, comme le changement d’inten-
sité lumineuse de pixel (par bruit, changement de luminosité, compression, ...), ou bien
les deux a la fois. La figure 2.16 montre '’exemple d’'une image sphérique avant et apres

transformation par une rotation 3D.

@ (b)

FIGURE 2.16 - (a) Limage sphérique originale. (b) Image apres une rotation de R(45°;60°;45°)
2.6.1.1 Précision del'estimation de la rotation
Afin d’évaluer I'efficacité de notre approche, la présence des données de vérité terrain

est indispensable. Ces données comprennent une séquence d’'images dont les transfor-

mations entre ces images sont parfaitement connues. Ainsi, la validité et la précision de
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I'estimation de la rotation entre les images sphériques peuvent étre vérifiées. Pour cela,
nous avons pris le soin d’appliquer des rotations significatives autour de 1'axe optique
entre les images successives, en incrémentant a chaque fois I’angle de rotation par un pas
de 10° dans 'intervalle de 0° a 90°. La figure 2.17 présente les résultats de |’estimation de la
rotation 3D en utilisant la méthode proposée. Les rotations estimées par notre algorithme
sont proches des données vérité terrain. De méme pour la rotation autour de I'axe (Y), ol
des valeurs négligeables ont été trouvées.

(a) (b)
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FIGURE 2.17 — Estimation des rotations (a) autour de I'axe (7). (b) autour de 'axe (Y).

Afin de bien étudier la robustesse de 1'algorithme proposé, nous avons également dé-
cidé de tester la performance de notre approche vis-a-vis de différentes perturbations

appliquées simultanément sur I'image synthétique.

Les perturbations d’image sont plus connues dans la communauté de traitement d’images
par les attaques d’images. En effet, les attaques les plus courantes, a savoir I’'ajout du bruit,
la variation de luminosité et la compression tel que JPEG, ont été testées a travers trois
bases de donnée synthétiques. Pour cela, une base de données générique a été construite
dans un premier temps, par la rotation de 'image omnidirectionnelle réelle de 45° a 180°
avec un pas de 45° autour de I'axe Z. Par la suite, trois autres bases de données ont été
générées a partir de la base générique, en appliquant a chaque fois une des perturbations
indiquées précédemment. Ces perturbations nous permettre d’analyser la robustesse de
notre algorithme. Le degré maximal L,,,, de SPHARM retenu pour ces tests est fixé a 12

et la bande passante d’échantillonnage de I'image sphérique B = 32.

Lestimation initiale est trés importante lors du raffinement et de I’alignement des ob-
jets 3D. Dans le cas de I'algorithme ICP, la distance initiale entre les deux objets est 'un
des facteurs clefs qui détermineront la convergence soit vers un minimum local ou vers

un minimum global. Cependant, le but de I'estimation initiale est d’avoir une meilleure
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estimation initiale et de garantir la convergence vers un minimum global.

FIGURE 2.18 — Exemple de raffinement de pose sur I'estimation de la rotation. (a) : deux objets
séparés par une rotation, (b) I'alignement apres I’estimation initiale. (c) 'alignement apres le raf-
finement de I'estimation.

La figure 2.18 illustre un exemple d’étapes d’estimation de la rotation en appliquant
notre algorithme sur les deux objets représentés en 2.18-(a). L'alignement des deux objets
3D (le premier en bleu et le deuxiéme en rouge), en utilisant la solution obtenue lors de
I'estimation initiale, est représenté sur la figure 2.18-(b). On peut voir que la position ini-
tiale des deux objets 3D est davantage rapprochée. On peut également voir sur la figure
2.18-(c) que, suite au raffinement de I'estimation, I’algorithme converge maintenant vers
un minimum global qui est beaucoup plus pres du minimum recherché : les deux objets
sont alors parfaitement alignés. Par conséquent, on peut conclure qu'une meilleure es-
timation initiale a permis a 'algorithme de raffinement de converger vers une meilleure

solution.

2.6.1.2 Robustesse vis-a-vis du bruit

Afin d’évaluer la robustesse de notre algorithme par rapport au bruit, nous rajoutons
a chaque fois a la base de donnée générique d’'images avec rotations, un bruit gaussien
de différentes variances : 02 = 1, 5, 10 et 20. Ensuite, nous estimons la rotation 3D par
I'algorithme proposé par rapport a I'image de référence (sans bruit). Par conséquent, les
erreurs angulaires absolues sont calculées pour chaque image affectée par les différentes
variances du bruit Gaussien additif. Les résultats obtenus sont présentés en figure 2.19.
Dans cette figure, les barres bleues représentent I'amplitude de I'erreur d’estimation de la

rotation autour de 'axe Z, tandis que les barres rouges correspondent a I’axe Y.

Nous pouvons observer que pour des variances de bruit allant jusqu’a 10, notre algo-

rithme est capable d’estimer la rotation avec une erreur absolue moyenne inférieure a 3°,
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ce qui reste une précision raisonnable. Cependant, pour un bruit de variance tres impor-
tante, le changement introduit au niveau de I'image devient significatif et I'hypothese de

conservation de l'intensité entre les images sphériques n’est plus valable.

2.6.1.3 Robustesse au changement de la luminosité des images

Lexpérimentation est effectuée sur la base de données génériques perturbée par le
changement de luminosité globale. La luminosité a été réduite de 40% et 20%, puis aug-
mentée de 20% et 40%. La figure 2.20, illustre les résultats des erreurs angulaires absolues
(AAE) entre les angles de rotation réels (vérité terrain) et estimés. Comme le montrent ces
résultats, la valeur la plus élevée de I’erreur d’estimation est d’environ 2, 5°. Nous pouvons
conclure que la précision de I'estimation de la rotation, en utilisant I’approche proposée,

n’est pas altérée par la présence du changement de luminosité des images.

2.6.1.4 Robustesses vis-a-vis de la compression d'images

Dans ce dernier test, nous voulons évaluer l'influence du changement de la résolu-
tion entre les images sur la précision de I'estimation de la rotation. Ainsi une compres-
sion JPEG a été sélectionnée pour dégrader la qualité des images. Comme nous 1’avons
fait pour les évaluations précédentes, nous introduisons la compression JPEG avec quatre
facteurs de qualité différents (QFs = 10, 30, 60 et 90) a 'ensemble des images de la base
de données générique. Comme le montre la figure. 2.21, on remarque que 'erreur d’es-
timation augmente progressivement lorsque le facteur de qualité de compression JPEG
augmente. Cela est prévisible car la qualité de I'image se dégrade avec I’augmentation du
QE Néanmoins, notre méthode donne généralement des résultats d’estimation appro-
priés (Uerreur d’estimation est inférieure a 2.5°) malgré un QF élevé d’environ 90%. Ces
résultats sont prévisibles, puisque les objets 3D utilisés pour estimer la rotation, ont été

déja générés a partir des images sphériques échantillonnées a basse résolution.

2.6.1.5 Comparaison avec d’autres algorithmes

Dans le but d’analyser 'efficacité de notre approche, nous I'avons comparée avec
d’autres algorithmes similaires. Néanmoins, on recense peu de travaux dans la littéra-
ture sur 'estimation de la rotation entre les images sphériques en général et a travers les
approches denses en particulier. Seuls les travaux présentés par Makadia et al dans [124],

traitent du probleme de I'estimation dense de la rotation.
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FIGURE 2.19 - Performance en terme d’erreur angulaire absolue pour I'estimation de la rotation
autour les axes Z et Y avec différents niveaux de bruits gaussiens ajoutés : (a) 6> = 1, (b) 6> =5, (c)
0?=10and (d) o = 20.
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FIGURE 2.20 — Performance en terme d’erreur angulaire absolue pour I'estimation de la rotation
autour les axes Z et Y avec différents niveaux de changements de luminosité : (a) +40%, (b) +20%,
(c) —20% and (d) —40%.
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FIGURE 2.21 - Performance en terme d’erreur angulaire absolue pour I'estimation de la rotation
autour les axes Z et Y avec différents niveaux de Facteur de Qualité de la compression JPEG : (a)
QF = 10, (b) QF =30, (¢) QF = 60 and (d) QF = 90.
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En fait, la premiére approche proposée est DNE (Direct Nonlinear Estimation), ou
les auteurs ont montré qu’'un systeme non linéaire, dont les inconnues sont les angles
d’Euler, peut étre minimisé efficacement en utilisant la méthode de quasi-Newton. La
deuxiéme approche proposée est NPM (North Pole Motion), qui consiste a maximiser la
corrélation entre les spectres des deux images. Il a été montré qu’a travers la matrice D
de Wigner, il possible d’en extraire le meilleur triplet d’angles d’Euler, qui maximise la

corrélation entre les coefficients harmoniques dans I’espace des rotations SO(3).

Comme d’autres solutions, les auteurs ont proposé une approche d’estimation gros-
siere de la rotation appelée NCC (Normalized Cross Correlation), qui se base sur la convo-
lution sphérique des deux images dans le domaine spectrale. Elle permet de fournir une
localisation des régions dans les images qui constituent un changement de signal impor-
tant dG au rotation. Le but de I'estimation grossiere est la réduction du cout élevé de la
recherche exhaustive de la solution optimale dans tout I'espace des rotations. Cette solu-
tion peut fournir une estimation initiale, qu'’il est donc possible de raffiner par les deux
approches DNE ou NPM. Ce qui a engendré, au total, quatre approches lors de la compa-
raison, qui sont : DNE, NPM, NCC + DNE et NCC + NPM.

TABLEAU 2.1 — Résumé de la comparaison entre la méthode proposée, DNE, NPM, NCC + DNE et
NCC + NPM, pour l'estimation des angles d'Euler. Une valeur de oo signifie que la minimisation
non linéaire n'a pas convergé.

| | Méthodes | o | p | y |
DNE 29.27° | 3.67° 42.8°
NPM 40.32° | 5.12° | 32.26°

Is1(45°,12°,45°) NCC+DNE 49.0° 10.2° 43.41°
NCC+NPM 47.82° | 9.52° | 46.78°
Notre méthode || 45.78° | 11.69° | 44.22°

DNE - 00 00
NPM 43.88° | 13.24° | 57.38°
Is,(45°,36°,45°) NCC+DNE 41.19° | 30.5° | 50.77°
NCC+NPM 46.28° | 33.17° | 43.20°
Notre méthode || 44.19° | 36.62° | 45.85°

DNE - fo'e) o0
NPM 38.28° | 24.46° | 48.36°
Is3(45°,60°,45°) NCC+DNE 43.52° | 51.76° | 47.34°
NCC+NPM 44.23° | 55.91° | 47.82°
Notre méthode || 45.76° | 61.47° | 44.19°

Il faut noter que, les codes sources des approches proposées dans [124] n’ont pas été
fournis. Nous les avons donc les programmés par nous méme. La comparaison entre
notre approche et ces méthodes compétitives est résumée dans le tableau 2.1. Trois ro-
tations différentes autour de tous les axes (XYZ) ont été appliquées. Le tableau 2.1 montre

la supériorité de notre méthode par rapport aux quatre autres méthodes de la littérature.
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Nous pouvons voir clairement que I'estimation des angles de rotation obtenus par I'al-
gorithme proposé est plus précise. Cela peut étre expliqué par le fait que notre approche
possede une étape de raffinement dans I’espace objets, avec une estimation initiale éta-
blie dans le domaine spectral. Tandis que les approches compétitives établissent toutes

leurs estimations dans le domaine spectral.

Pour conclure, nous avons analysé lors de ces expérimentations la performance et la
robustesse de I'algorithme que nous avons proposé pour estimer la rotation 3D entre les
images représentées sur la sphere. Cet algorithme présente plusieurs avantages par rap-
port aux méthodes d’estimation de rotation existantes : 1) La méthode est simple, car elle
n'effectue pas de recherche exhaustive sur I'’espace de rotation pour trouver le meilleur
alignement optimal; 2) La solution est efficace par rapport aux méthodes directes face
aux grandes rotations de la caméra omnidirectionnelle ; 3) Les résultats obtenus sont suf-

fisamment précis (selon I'application) en présence de différents types de perturbations.

2.6.2 Expérimentation sur des images réelles

On présente dans cette partie quelques résultats typiques en conditions réelles afin
d’évaluer la pertinence de notre algorithme dans deux cas de figure. Dans ces expériences,
nous validons I'algorithme proposé en utilisant des images omnidirectionnelles avec une
résolution de 1600 x 1200 pixels, acquises par la caméra catadioptrique centrale (Kumo-
tek VS-C42U-300-TK). Afin de projeter 'image omnidirectionnelle sur la spheére, les para-
metres intrinseques de la caméra ont été récupérés hors ligne, en calibrant la camera par

la bibliotheque Omnidirectional Calibration Toolbox proposée dans [125].

2.6.2.1 Premiere séquence d’images réelles

Afin de valider la précision de I’estimation de I'algorithme proposé sur images réelles
d'une part et obtenir une vérité terrain d’autre part, nous avons effectué I’expérience sui-
vante : la camera a été montée rigidement sur un systéme de trépied (voir Figure. 2.22),
on y fait effectuer une rotation sur place et autour de I’axe optique de la caméra (axe Z du
trépied) de [0°a180.0°]. A partir de 'image de référence captée a ’angle 0° la rotation a été
incrémentée d'un pas de 30.0°. Les images ont été prises a chaque position. Les valeurs
des angles ont été obtenues a travers les graduations de trépied, alors que les rotations

correspondent, par conséquent, a la vérité terrain.

Notons que des petites rotations supplémentaires autour des axes X et Y pourraient

étre introduites car le systeme était grossierement étalonné. De plus, pour assurer une
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FIGURE 2.22 — Kumotek VS-C42U-300-TK montée sur un trépied gradué.

grande précision des données de vérité terrain, nous avons opté pour une vérification de
la transformation entre une paire d'images omnidirectionnelles captées, par la relation
d’homographie [126]. Pour cela, nous avons introduit dans la scéne un plan qui apparait
dans les deux prises de vues (voir figure 2.23). Par la suite, la détection des quartes coins
du plan ainsi que leur mise en correspondance, ont été établies manuellement. Enfin, le
calcul de la transformation qui lie les plans, permet d’extraire avec précision la rotation

entre les deux prises de vues.

FIGURE 2.23 - Exemple de détection du plan pour le calcul de 'homographie entre les deuximages.

Nous évaluons la pertinence de notre algorithme en terme d’erreur angulaire absolue

de rotation entre I'estimation de la rotation qui sépare les images successives de la sé-
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2.6 Résultats expérimentaux

quence par notre algorithme et les données de la vérité terrain. Les résultats sont illustrés
par la figure. 2.24 qui montre que les rotations estimées sont étroitement alignées avec les

données de la vérité terrain.
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FIGURE 2.24 - Erreur angulaire absolue de I'estimation de la rotation autour des axes: (a) : Z et (b) :
Y.

Evidemment, les images réelles peuvent comprendre différent type de perturbations,
dont le bruit, les problemes d’éclairage ou les changements de luminosité d’'images et
ainsi d’autres perturbations. Par conséquent, les résultats obtenus en cette expérimenta-
tion viennent de valider une nouvelle fois I'efficacité de notre approche vis-a-vis le bruit,
des changements de luminosité et de la compression JPEG, présenté dans la section pré-

cédente.

Dans!’expérience suivante, nous examinons la robustesse de I’approche proposée vis-

a-vis des grandes rotations et vis a vis des occultations de 'image.

2.6.2.2 Deuxieme séquence d’images réelles

Dans cette expérimentation, nous évaluons la capacité de 1'algorithme a estimer la
rotation entre les images réelles en présence d’occultations. Deux séquences d’'images
affectées par trois différents niveaux d’occultation ont été congus a cet effet. Le niveau
d’occultation a été modélisé par le nombre de personnes introduites en scene a chaque
acquisition d’image apres la rotation de la camera. Notons que I'image a la position ini-

tiale sans occultation est considérée comme I'image de référence.

La figure 2.25 illustre en premiere ligne I'image de référence non-occultée en (a), avec
une personne en (b), deux personnes en (c) et trois personnes en (d). Dans la deuxieme
ligne de cette figure, le niveau d’occultation correspondant a chaque image est présenté et

le pourcentage de pixels affectés par 'occultation par rapport au nombre total de pixels
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de 'image est donnée (0 %, 4 %, 9 % et 12 %). Ainsi, nous avons testé la précision de
notre algorithme en estimant deux différentes rotations de 17° et 105° autour de l'axe Z,
qui correspondent consécutivement a de petites et grandes rotations. Les vérités terrain
sont calculées avec des mesures physiques a partir du systeme trépied et confirmées en

utilisant la relation d’homographie entre les images omnidirectionnelles.

Le tableau 2.2 montre les erreurs d’estimation pour les différents niveaux d’occulta-
tion. On constate que notre algorithme montre toujours une bonne performance lors de
I'estimation de la rotation, malgré la perte d’'information due a la présence d’occultation
dans les images affectées. Cela vient confirmer que les algorithmes denses sont robustes
en présence d’ occultations d’image. Ces résultats suggerent que la représentation géomé-
trique de I'intensité lumineuse des images sphériques en l'associant avec la description

SPHARM, est adaptée a |’estimation de la rotation des images occultées.

2.6.2.3 Troisiéme séquence d’images réelles

Cette derniere expérimentation vise a évaluer le comportement de 1’algorithme pro-
posé lorsque la transformation entre les images n’est pas une rotation pure, mais en pré-
sence de translation aussi. Par conséquent, une séquence d'images omnidirectionnelles
réelles a été générée, en appliquant des mouvements de rotation et de translation au sys-

teme trépied (voir figure 2.22).

Afin d’examiner I'influence des petites et des grandes translations, on déplace le sys-
teme le long de l'axe X avec les translations de : 10 cm, 30 cm et 60 cm. Pour chaque
translation, on applique des rotations autour de 'axe Z (I’axe optique de la camera) de
15° et 45°. Par la suite, nous appliquons notre algorithme pour estimer la rotation entre

I'image de référence et les images capturées aux positions données.

Le tableau 2.3 montre les résultats de I'erreur angulaire absolue (AAE) de I'estima-
tion des angles de rotation. Nous pouvons constater que, pour les petites translations de

I'ordre de 30 cm, notre algorithme permet d’estimer les angles de rotation avec une er-

TABLEAU 2.2 — Résultats de I'estimation en présence d’occultations. La premiére colonne corres-
pond aux rotations mesurées a partir de la graduation du trépied. La deuxiéme colonne corres-
pond aux rotations obtenues a partir de la relation d’homographie (vérité terrain). Les colonnes
3-5 sont les résultats de rotation de chaque image avec clutter (4 %, 9 % et 12 %), respectivement.

Rotation f{;)ér:_li(:ég::frl:;) Notre méthode Notre méthode Notre méthode Notre méthode
. Occultation = 0% Occultation =4% | Occultation=9% | Occultation = 12%
Réelle Occultation = 0%
Rz Ry Rz Ry Rz Ry Rz Ry Rz Ry
17° 17.53° 0.35° 17.41° 0.28° 18.16° 0.42° 18.45° 1.13° 15.87° 0.98°
105° 105.66° 0.41° 105.41° 0.45° 105.44° 0.58° 104.64° 1.69° 105.74° 2.31°
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(a) Uncluttered image b) One person in the scene  (c) Two persons in the scene (d) Three persons in the scene

(XX

(e) Clutter = 0% (f) Clutter = 4% (g) Clutter = 9% (h) Clutter = 12%

FIGURE 2.25 — Premiere colonne : les images avec occultation (a) Limage de référence non-
occultée, (b) Une personne, (c) Deux personnes et (d) Trois personnes dans la scéne. Deuxieme
rangée : le niveaux d’occultation introduit.

TABLEAU 2.3 — AAE de I'estimation de la rotation estimation avec des translations entre les images
réelles.

Rot 0° 15° 45°
Tran RZ RY RZ RY RZ RY
Ocm 0 0 0.03 | 0.98 | 0.78 | 0.2
10 cm 0.72 1 0.91 | 0.49 | 0.78 | 0.89 | 0.55
30 cm 0.8 | 1.88 | 1.57 | 2.64 | 1.31 | 2.59
60 cm 1.78 | 2.94 | 1.22 | 4.55 | 4.21 | 2.38

reur absolue moyenne de 2.8°, ce qui est une précision raisonnable, selon la littérature
et 'application utilisant la rotation estimée. Alors que I’estimation de la rotation devient
moins précise lorsque la translation est supérieure a 30 cm. Par exemple, 'AAE a plus de 4°
pour une translation de 60 cm. Ceci vient du fait que I'objet 3D généré a partir de l'inten-
sité lumineuse de I'image sphérique est invariant par rapport au mouvement de rotation.
Par contre, il est variant aux translations. En effet, 'approche proposée est basée sur I'hy-
pothese donnée par I'équation 2.11. Cette derniére n’est pas satisfaite lors de I'existence
d’'une translation entre les images. En revanche, ces résultats expérimentaux montrent

que notre approche reste robuste en présence de faibles mouvements de translation.
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2.6.3 Efficacité et cotit en temps de calcul

Afin d’évaluer notre algorithme en terme de complexité, nous proposons d’étudier et
de comparer ses performances avec une autre méthode similaire et trés répandue dans la
littérature. Cette méthode, proposée dans [100], se base sur les coefficients harmoniques
des images sphériques, une recherche exhaustive dans I’espace des rotations 3D, pour

sélectionner la meilleure solution qui aligne les deux images.

Nous rappelons que la complexité d'un algorithme est le nombre d’opérations de base
qu’il doit effectuer en fonction de la taille de données d’entrée traitées. Cette complexité
est indépendante de la vitesse du processeur sur lequel est exécuté I’algorithme. En effet,
la vitesse du processeur peut faire changer le temps d’exécution d'une opération de base,

mais ne change pas le nombre d’opérations a effectuer (donc la complexité).

Dans la suite, nous allons détailler davantage les cotits computationnels des deux al-
gorithmes comparés. Commencons par notre algorithme, la premiere étape de la géné-
ration d’objets 3D a partir d'une image sphérique échantillonnée par bande passante B,
requiert dans sa forme originale O(B?) opérations, lorsque la complexité de I'algorithme
de la paramétrisation sphérique est de O(B?). Le cofit de la décomposition des harmo-
niques sphériques implique O(L?/og?L) opérations [111]. Enfin, le cofit de la décompo-
sition SVD et I'algorithme ICP est de O(L?). Lapproche proposée dépend globalement de
la bande d’harmoniques sphériques, L, 4. A partir des cofits de chaque étape de I'algo-
rithme, on constate que O(L?/0og?L) est le cotit computationnel de notre algorithme afin

d’estimer la rotation optimale.

Les cotlits computationnels des étapes, pour estimer la rotation en minimisant la dis-
tance Ly entre deux images sphériques comme présenté dans [100], sont les suivants :
la transformation harmonique sphérique pour obtenir les coefficients harmoniques des
images sphériques est de I'ordre de O(L?/0og?L), I'inter-multiplication entre les coeffi-
cients harmoniques sphériques vaut O(L3), le calcul de la transformée inverse de Wigner-
D estdel'ordre O(L*) et I’échantillonnage de la fonction inverse obtenue a besoin de O(L?)
opération [106]. Au total, le calcul de I'estimation de la rotation en utilisant ’algorithme

proposé dans [100], peut étre effectué en O(LY).

Notre approche permet la réduction de la complexité de calcul du probleme de I'es-
timation de la rotation entre les images sphériques : au lieu d’effectuer le calcul avec
un cofit computationnel de O(L*) pour calculer la rotation en utilisant une approche
dense, grace a notre approche, il suffira de faire un calcul avec un colt computationnel

de O(I210g?L), ce qui permet une réduction considérable du temps de calcul.
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2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche originale qui utilise tout le si-
gnal image pour estimer la rotation 3D a partir des images sphériques. Cette approche
est basée sur la représentation 3D de I'intensité lumineuse de ces images. A travers cette
représentation, la transformation géométrique entre deux images dans le domaine sphé-
rique a été reformulée comme étant un probléeme d’estimation des parametres de cette
transformation entre les deux objets 3D générés. En effet, notre approche est aussi valable
pour estimer la rotation relative entre deux objets 3D. En explorant le descripteur global
SPHARM (SPHerical HARMonic) des maillages surfaciques 3D de topologie sphérique,
une solution directe basée sur les coefficients d’harmoniques sphériques, a été proposée,
pour trouver une estimation initiale. La solution finale est obtenue en raffinant I'estima-
tion initiale a'aide de la technique ICP qui assure une convergence rapide vers la rotation

3D optimale.

Les résultats obtenus ont illustré explicitement les performances de notre approche.
Lareprésentation géométrique 3D del'intensité del'image ainsi que la description SPHARM,
ont permis d’obtenir une approche dense adaptée a I'estimation de grandes rotations
entre les images sphériques. En outre, elle permet d’envisager avec efficacité des estima-
tions de la rotation en présence de bruit, de changements de luminosité, de compression
JPEG et d’occultations.

76



Chapitre 3

Estimation de la rotation 3D basée

moments sphériques
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3.1 Introduction

Le probléme de I'estimation de la rotation 3D entre deux images sphériques, basé sur
une approche dense, peut étre résolu en exploitant les moments de 'image. Les proprié-
tés des moments ont d’abord été introduites dans les communautés de vision par ordina-
teur et de traitement d’images en 1962 [127], lorsque Hu a proposé les moments géomé-
triques 2-D d’'une fonction de distribution structurée (une image) de ce qu’il a appelé "les
moments invariants ". Dans ce travail, Hu a utilisé la théorie des invariants algébriques
afin de dériver ses sept fameux moments invariants aux transformations linéaires (trans-
lation, rotation et changement d’échelle). Dés lors, un grand nombre d’approches dans
la théorie des moments et 'invariance des moments ont été présentées. Ce qui a per-
mis de renforcer 'applicabilité des moments dans de nombreuses disciplines. Plusieurs
méthodes tres diversifiées sont ainsi présentées dans la littérature, dont certaines seront

citées dans ce qui suit.

Dans I'analyse d’images, les propriétés importantes des moments, dont la capacité de
capturer de maniére compacte et avec une redondance minimale |'information contenue
dans une image, ont permis de les utiliser avec succes dans de nombreuses applications
telles que la segmentation de texture [128], I'enregistrement d’images [129, 130], la détec-
tion de bord de sous-pixel [131, 132],la compression d’'image [133] et débruitage d’images
[134, 135]. Récemment, les moments d’'image ont montré une performance prometteuse

dans la description des primitives extraient de I'image [136, 137].

Dans le domaine de la reconnaissance et la de classification des formes, les propriétés
principales des moments tels que la robustesse par rapport aux transformations géomé-
triques, non géométriques et les invariances du contenu de I'image, permettent de décrire
de maniere unique la distribution des pixels. La premier application des moments inva-
riants remonte aux premiers travaux de [127, 138, 139]. Depuis, ils ont montré une per-
formance remarquable dans la reconnaissance des cibles [140, 141], la reconnaissance de
l'iris [142, 143], lareconnaissance des gestes [144, 145], la reconnaissance des expressions
faciales [146, 147], la classification des actions humaines [148] et plusieurs moments in-
variants ont été utilisés comme primitives caractéristiques pour détecter et classifier les

tumeurs [149].

En robotique, les moments de 'image ont été largement utilisés pour réaliser la tache
de positionnement et I'’estimation de déplacement notamment pour I’asservissement vi-
suel [150]. En effet, afin de rendre possible I'utilisation des moments 2D dans un asser-
vissement visuel, il s’agit, de modéliser la matrice d’interaction permettant d’exprimer
leur variation en fonction du torseur cinématique de la caméra. Dans un autre travail,

Tahri et Al [151] ont exploité les propriétés d’'invariance des moments pour obtenir un dé-
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couplage entre la commandes de différents dégrées de liberté. Ceci a permit d’élargir le
domaine de convergence. La méthodologie proposée dans [151] a été exploitée pour des
moments calculés a partir d’'images binaires ou a partir de nuage de points [152]. Dans
[153], il a été démontré que les propriétés de découplage des moments peuvent étre éga-
lement exploité pour le calcul de pose. Dans [154], une nouvelle variété de moments in-
variants appelés "Shifted moments invariants" a été proposée. Lutilisation de cette nou-
velle variété d’'invariants permet une nette amélioration du domaine de convergence de
la commande, mais aussi I'obtention d'une combinaison unique d’information visuelles
indépendante de la forme des objets par auxquels les six degrés de liberté d’'une caméra
sont asservis. Récemment, Bakthavatchalam et al [155] a exploité les invariants proposés
dans [154] pour des moments photométriques calculés directement a partir des niveaux
de gris d'une image. Afin de remédier a la problématique des entrées sorties de parties
d'image pendant l'asservissement visuel, une fonction de pondération a été introduite

dans le calcul des moments dans [156].

3.2 Les moments géométriques

Dans cette section, nous présenterons les définitions relatives aux moments (géomé-
triques et orthogonaux). Aussi, nous détaillerons la nature de 'information qui peut étre
dégagée des moments géométriques, ainsi que leur signification physique pour décrire

les formes des objets.

Les moments ont été proposés initialement en statistiques. Un ensemble de moments
caractérisant une entité représente généralement les caractéristiques globales de la forme
de 'entité et donne aussi, en général, une large indication sur la position de I’entité. Com-
munément utilisés en mécanique du solide, la formule générale des moments se décom-
pose en deux termes : une fonction de base qui est un polynéme B(p, g) représentant la

base dans laquelle sera projetée le deuxieme terme, a savoir la fonction image (ou forme)

fx .

M(p, q)szB(p, q)f(x,y)dxdy (3.1
xJy

Les indices p et g représentent les degrés des polyndmes au position définie par x et y

de la fonction f.

Les moments proposés dans la littérature different par la nature de leurs fonctions

de base utilisées. Ainsi, nous retrouvons des fonctions de bases reposant sur des poly-
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ndémes non-orthogonaux (moments géométriques, moments complexes, ...), et d’autres
reposant sur des polynémes orthogonaux (moments de Legendre, moments de Zernike,
moments de Tchebychey, ...). Nous nous intéressons dans la suite de ce chapitre, seule-
ment au moments cartésiens, car les autres moments ne présentent pas un intérét pour
les applications traités dans ce travail.

e Les moments 2D

La fonction noyau a partir de laquelle sont définis les moments géométriques (ap-
pelés aussi moments cartésiens) s’appuie sur les coordonnées (x,y) dans le plan
cartésien. Le calcul des moments géométriques est le plus simple a mettre en ceuvre

comparant aux moments définis par d’autres fonctions.

Les moments géométriques sont définis par1’ensemble des monémes x”y4; le (1) 1¢"¢
moment géométrique, n représente son ordre avec n= p+ g, noté my, est défini

par:

+o0 p+oo
m”"’:f_oo f_oo Py f(x,y)dxdy (3.2)

Il est possible de définir les moments en termes de distribution d’intensité a partir
d’'une image qui capture une scene. Ces moments d’'image définis a partir des inten-
sités sont aussi connus par les moments photométriques, qui peuvent étre définis

par:

mp,qufax”yql(x,y)dxdy (3.3)

Ou (x,y) sont les coordonnées des pixels dans I'image, appartenant a la région ¢ sur

laquelle la fonction de I'intensité de I'image I est définie.

Chacun des moments géométriques (selon son ordre) représente une caractéris-
tique spatiale de la distribution de 1'objet dans I’espace. Un ensemble de moments
peut donc former un descripteur global de la forme de I'objet. L'interprétation phy-

sique de quelques moments est donnée dans cette section.

Par définition, le moment d’ordre 0 (1199) représente I'intensité totale de la fonction
f représentant l'entité. Dans le cas d'une entité surfacique, ce moment donne la

mesure de son aire.

mp,q:ffaf(x,y)dxdy (3.4)

Les moments de premier ordre m1;¢ et ny; donnent une indication sur la répartition

de la fonction f, respectivement, selon I’axe des x et selon I’axe des y. Par la suite, ils
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participent a la détermination du centre de masse de |'entité donné par :

_ Mmio _
Xo=—), JYo=
Mmoo Mmoo

Mot (3.5)

Les moments d’ordre 2 myy, m;; et mgy sont appelés les moments d’inertie. Avec
les coordonnées de centre de gravité, ils permettent de définir un ellipse dont les
d’ordre inférieur ou égal a 2 ont la méme valeur que ceux de I'objet. Soit "y = c" I'axe
de giration (de rayon c) du polygone autour de I'axe des x et parallele a ’axe des

abscisses (voir figure 3.1). On peut donc écrire la relation suivante :

mp)q:fj;czf(x,y)dxdy (3.6)

Avec:
mo2

Mmoo

D’une maniere analogue, le rayon de giration du polygone autour de I’axe des or-

données est donné par :
UL

Mmoo

Afin de rendre les moments invariants au mouvement de translation, il est judicieux

d’utiliser les moments centraux. Ces moments sont définis comme suit :

Hp,q =ff{(x—xo)”(y—yo)"f(x,y)dxdy (3.7)

En utilisant ’équation 3.7, nous obtenons : gy = mygp et p1p = po1 =0

Les moments principaux d’inertie notés /1, I2 peuvent étre exprimés en fonction

des moments centraux du second ordre de la maniére suivante :

(M20 + Mo2) + \/(Hzo — Ho2)? +4p4, - (Moo + Mo2) — \/(pzo — Ho2)? +4p3,
B 2 B 2

I1

(3.8)

Onnote que si iy =0,0nall =y etl2=poy.

L'angle d’orientation 6 que fait 'axe principal majeur d’inertie avec 1'axe des abs-

cisses est donné par I’équation suivante :

H11 tan?(0) + (Hao — Moz) tan(0) — py; = 0

2U11
H20 — Ho2

1
0= 3 arctan( ) (3.9
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3.2 Les moments géométriques

Les équations 3.8 et 3.9 peuvent étre utilisées pour définir une ellipse caractéris-
tique qui aura les mémes moments d’inertie, ainsi que les mémes directions des
axes principaux du polygone d’origine. Le grand axe a et le petit axe b de I'ellipse

sont donnés par les équations suivantes :

[1 [1
a=2,/— bp=2,/-% (3.10)
Hoo Hoo

Lellipse caractéristique donne une idée sur la forme fondamentale de I'objet. Les

parametres a, b et 0 sont appelés les descripteurs elliptiques de la forme du poly-

gone (voir figure 3.1).

Centroid MajorAxisLength MinorAxisLength Orientation
[c [a] [b] (6]
190.26 244.36 379.13 123.82 67.507

FIGURE 3.1 - Orientation d’'un objet et définition des parametres usuels d'une ellipse.

Les moments du troisiéme ordre p30 et 103 donnent respectivement une indication
sur la symétrie selon I’axe des abscisses et selon I’axe des ordonnées. Si le polygone
est symétrique autour de I'axe : x = X, alors la valeur de pu30 est nulle. On peut,
en effet, considérer p30 comme une mesure de symétrie autour de 1’axe "moyen"
x = Xo. Etant donnée que la valeur de p20 est toujours positive, on peut diviser le
terme P30 par p20%? pour obtenir une quantité sans dimension. Cette quantité
est appelée le "coefficient de symétrie" autour de 1'axe des abscisses. Le coefficient

03 A 4 . -
E= peut étre également calculé pour mesurer la symétrie autour de I'axe des or-

poz22
données.

e Les moments 3D
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3.3 Matrice d’interaction

Les moments géométriques d’ordre (p+qg+1), notés par m,,- de la fonction de den-
sité f(x,y,z), peuvent étre calculés de la méme maniere que les moments 2D, par

I’expression suivante :

+00 p+oo p,+0o
Mpqr :f f f xPy1z" f(x,y,2)dxdydz 3.11)

Ainsi, les moments 3D centrés sont définis par :

+00 +00 +00
ppqr:f f f (x=x)P(y—ye) 12— 2¢) f(x,y,2)dxdydz (3.12)

— Moo — Moio — mpo1 A A -
ou Xg = 0 Y6 = mono et zg Moo représentent les coordonnées du centre de gra
vite de I'objet 3D.

3.3 Matrice d’interaction

Afin de réaliser la tache de positionnement et d’estimation du mouvement en se base
sur les informations visuelles, il est nécessaire de modéliser la variation de ces informa-
tions induite par le mouvement du capteur visuel. En effet, la matrice d’'interaction, ex-
prime les variations créées dans 'image en fonction du mouvement de la camera. Cela
peut étre formulé et illustré par ce qui suit. Considérant les deux vecteurs s et x qui repré-
sentent respectivement les primitives visuelles et I'’ensemble des coordonnées des pixels
de I'image, et soit le vecteur q quantifiant le mouvement effectué par la camera. La ma-
trice d’interaction Ly relie les changements différentiels x de x aux changements différen-

tiels du mouvement de la camera g de q:

x = Lyq

Les changements différentiels § de s peuvent étre écrits comme suit :

0
_ squ (3.13)

L est la matrice d’'interaction reliant la variation des informations visuelles dans 'image
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3.3 Matrice d’interaction

s a la vitesse v de la camera, tel que v = (v,w) est le torseur cinématique du capteur. Il se

compose des vitesses de translation v = (vy, vy, V)" et de rotation ® = (wy, Wy, w)'.

3.3.1 Matrice d’'interaction d'un point

Différents travaux ont permis de déterminer le modeéle algébrique de la matrice d’in-
teraction pour différents types de primitives. Dans le cas ou le modéle de projection de
la caméra est perspective, la matrice d’'interaction a été présentée pour des primitives vi-
suelles de type point, droite, cercle et etc ... [157]. De maniére tres classique, le modele
mathématique d'une caméra est défini alors par une projection perspective telle que tout

point P ayant pour coordonnées P = (X,Y,Z)" dans le repére camera, se projette sur le

plan image en un point p de coordonnées (x, y) T, comme indiqué sur la figure 3.2, avec :

y=%

(3.14)

FIGURE 3.2 — Modele de projection d'un point.

Le vecteur des informations sensorielles s est alors défini par s = (x,y)". En vision

perspective, la matrice d’interaction L; s’écrit [157] :
En vision perspective, la matrice d’'interaction L s’écrit [157] :

Xy ~-1+x%) y

1+y? —xy -X

(3.15)

NI~
NI< Nl&
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3.4 Matrices d’interaction associées aux moments 2D (cas continu)

3.4 Matrices d’interaction associées aux moments 2D (cas

continu)

Dans ce qui suit, nous rappelons la matrice d’interaction associées au moments 2D.
On suppose que 'image est binaire, ou que le niveau de gris est invariant aux mouve-
ments de la caméra. L'objectif est de calculer la variation temporelle de m,, définit par
[158] :

Mpg = fj;)im k(x,y,Qinr)dxdy (3.16)

ou le descripteur de la région est défini par I'expression :

k(x,y,Qiny) = xPy9f(x, ) (3.17)

Pour calculer la variation temporelle de m,4, nous pouvons utiliser le théoreme de
Green-Riemann [159] ou bien une approche basée sur la dérivée Eulérienne [160]. Le cal-

cul est détaillé en annexe (A.2).

De méme, les variations d'un point de I'image par rapport aux mouvements de la ca-

méra sont analytiquement connues (voir I'’équation 3.15).

. Uy Uz 2

x——?+x?+xywx—(1+x )(Dy+y(1)z (3.18a)
v V)

y:—?y+y?z+(l+y2)mx—xywy+xmz (3.18b)

Considérons un objet O fixe de la scéne qui se projette dans 'image en une région R
ayant un contour fermé C (voir figure 3.3).
C(t)
[T, c()
ALt + dt)

o

A1
F/C(t +dt)
AT g

| aY
| <N,
II .,

\N"T T-T/rr A n

(5] (h)

FIGURE 3.3 — (a) Illustration des variations temporelles d'un contour d’image fermé C(¢) (b) détails

Nous admettons que cet objet est formé d'une surface continue, c’est-a-dire ne pré-
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3.4 Matrices d’interaction associées aux moments 2D (cas continu)

sentant pas de discontinuité sur la profondeur. Dans ce cas, la profondeur Z de chaque
point de I'objet O peut s’exprimer en fonction des coordonnées (x, y) de sa projection

dans I'image de la maniere suivante [1], [157], [161] :

—= ApgxPy? (3.19)
p=0,420

En utilisant les équations de projetions perspectives 3.14, la profondeur pour un point

appartient a un plan, peut s’écrite par la forme suivante [1] :

1
Z:Ax+By+C (3.20)

A, B et C sont les parametres liés au plan définie par la surface des limbes plane. En
remplacant I’équation 3.20 dans les équations 3.18a et 3.18b, nous obtenons les dérivées

partielles suivantes :

.y

£ = —Au, + (2Ax + By + C)u, + yo, - 2x0,, (3.21a)

o

a_y = —Buy + (Ax + 2By + C)u, + 2ywy — X0, (3.21b)
y

La matrice d’interaction me g associée au moment 1,4, est exprimée sous la forme

suivante (pour plus de détail voir [1]) :

T
v Uy v w Wy [0

L, L L L,* L L,? 3.22
Mpg “Mpq Mpg —Mpg —Mpg —Mpg —Mpg —Mpq ( )

v w T
Ly = (L, L] =

Avec:

L?;{pq = _A(p + 1) mpyq _Bpmp_l'q+1 - Cpmp_lyq

Ll’gpq =-Aqmpi1,q-1 —Blg+1)mp - Cqmp g1
) L%W =A(p+qg+3)mps1,4+B(p+qg+3)mp g1 +Clp+qg+2)my 4 593

Ly = @Mp,g-1+ (P + G +3)mp g1
w
Lo,, ==PMp-1,4— (P+qg+3)Mp11,4

w
Lii,q = PMp-1,g+1— qMp11,g-1
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3.5 Matrices d’interaction associées aux moments 2D (cas discret)

Ainsi, une forme analytique de la matrice d’interaction peut étre construite pour les
moments d'image. A partir de 3.23, en calculant la matrice d’interaction d'un moment
d’ordre p + ¢, les moments d’ordre jusqu’au p + g + 1 sont nécessaires. La partie de la
matrice d’'interaction liée aux vitesses de rotation L%pq est indépendante des parametres
du plan A, B et C. Ce qu’est tout a fait logique, car les mouvements de rotation ne change

pas de la profondeur de la scene.

3.5 Matrices d’interaction associées aux moments 2D (cas

discret)

Les moments peuvent également étre calculés a partir d'un ensemble de points dis-
crets extraits de 'image. Dans le cas d’'un ensemble de points 2D {x}; = {x,-, y,-}, nous

avons :

N
Mpg = Zl <yl (3.24)
1=

En dérivant I’équation 3.24, on obtient :

N

; -1.4. 1.

Mpg =), (Pxf yixi+qx]y! J/i) (3.25)
i=1

En remplacant les équations 3.18a, 3.18b et 3.20 dans 3.25, on peut obtenir la matrice

d’interaction des moments pour le cas discret, qu’est définie par :

T T
_ v o) _ v Uy v ) Wy )
Lmdpq - Lmdpq Lmdpq] - [Lmdpii Limapq Lmg pa Lmdp; Linapq Lmdp(zi (3.26)

avec:
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3.6 Matrice d’interaction des moments sphériques

Ll,;;‘pq =—p(Amp,q+Bmy_1,g41+Cmp_1 4) — 6AmM, 4
Llr)rlepq =—q(Amps1,g-1 +Bmy g —Cmyp g-1) —5Bmy 4
< L%M =(p+q+38) (Amps1,g+Bmy g1 +Cmp g) —8Cmy 4 -
Lo = qMpg-1+(p+q+38)mp g1
L(rl;zypq =—pmp_14—(p+q+30)mp,1 4
Lu’;"zpq =PMp-1,g+1 = dMp+1,4-1

Quand d = 0, la matrice d’'interaction pour les moments calculés a partir d'un en-
semble discret de points (cas discrets) est différente de celle des moments calculés a par-
tir d'une distribution continue. Il est a noter que I'’équation 3.27 est générale et appli-
cable aux moments calculés a la fois dans le cas d’'une distribution continue et discrets.
En effet, quand 6 = 1, 'ensemble d’équations ci-dessus sont similaires aux équations 3.23

obtenues pour le cas continu.

3.6 Matrice d’interaction des moments sphériques

Récemment, il est apparu de nombreux systémes de vision qui, contrairement aux
caméras perspectives, ont un large champ de vue. La proposition du modele de projection
sphérique a mené a une modélisation unifiée et valable pour tous les systémes de vision
centraux. Ce modele de projection présente beaucoup d’avantages notamment pour les
mouvements de rotation. En fait, une rotation 3D de la caméra se traduit par le méme
mouvement de la projection sphérique de I'objet présent sur I'image. Cette propriété va
permettre al’objet de conserver sa forme quelque soit le mouvement de rotation appliqué
a la caméra. En explorant cette propriété, des nouvelles informations visuelles peuvent
étre extraites depuis les moments de 'image, pour estimer la rotation entre deux poses de

la caméra.

Nous présentons dans ce qui suit, les moments définis a partir d’'une projection sphé-
rique, qui sont dénommés : "moments sphériques". En effet, ce sont les moments clas-
siques calculés sur la surface de la sphere. Etant les équations sont obtenues, nous abor-
dons ensuite la matrice d’interaction correspondante a ces moments, pour le cas d'une

distribution continue et discret.
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3.6 Matrice d’interaction des moments sphériques

3.6.1 Expression des moments en projection sphérique

A partir du modéle de projection unifié des caméras centrales, il est possible d’expri-

mer les coordonnées de points sur la sphere unitaire par :

X = X — X
ST Vil VXEAY2Z2
_ Yy Y
Vs = VEE+y2Hl VXPHY24Z2 (3.28)
Ze = 1 _ z
ST /Rl VXEHY2HZ2
De méme, les coordonnées dans I'image 2D sont données par :
= —xS
(2 2
VIO (3.29)
RV
Les moments sphériques sont donc définis par :
My pgr = fff xfygzgf(xs,ys,zs)ds (3.30)
Q)
ol Q(7) représente la surface de la sphére a un instant t.
3.6.2 Matrice d’'interaction d'un point en projection sphérique
En dérivant I'équation 3.28, on obtient [162] :
%= X _ X XX+YY+7Z
STVXEAYZHZZ  VXEAYZHZ2 XPAY2 72
- Y _ Y XX+YY+ZZ
Vs = RNt zZ  VREYEiZE XeAYRZ2 (8-31)
3 Z Z XX+YY+ZZ
N

COVXPHY2ZHZ2 VX2YZ472 XEHYAHZP

En remplacant X, Y et Z par I'équation de la cinématique d’'un point 3D, la matrice

d’interaction d'un point sphérique peut s’obtenir aisément :

1, Xs XsYVs XsZs
roor T T
2
L.= XsYs 1. ) YsZs - 3.32
s . o+ . zg 0 Xs (3.32)
2
XsZs Ys%s 1% _
r r ror Vs Xs 0
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3.6 Matrice d’interaction des moments sphériques

avec r = VX2 +Y? +Z2. Si on considere un objet plan, la valeur de % qui apparait dans
la matrice 3.32 peut s’écrire, en utilisant 3.20 et 3.28 correspondantes aux équations du

plan et les coordonnées spherique respectivement. Plus précisément on a :

1_ 1 _1_ 1
rVXEHY2+Z2 2\ /25241 3.33
Ax By C (3.33)

= + +
\/x2+y2+1 \/x2+y2+1 \/x2+y2+1

Finalement on obtient :
1
— =Ax;+By;+Cz; (3.34)
-

3.6.3 Projection d’'un élément de surface sur la sphere unitaire

Le but ici est d’exprimer la correspondance entre un pixel du plan image et I'élément
de surface associé, soit ds” en fonction de ds. Pour cela, nous utilisons I'intermédiaire

ds (voir figure 3.4).

Pour les éléments de surface infinitésimaux, ds'n’ est la projection de dsii sur la di-

rection du point de vue (voir figure 3.4). On obtient alors [162] :

C

FIGURE 3.4 — Elément de surface en projection spherique.

x
y
1 _ ds
VAZ+ 1241 a2+ 41

ds'=ds-0 0 1)- (3.35)

90



3.6 Matrice d’interaction des moments sphériques

D’autre part, toujours sous ’hypothése d’éléments infinitésimaux :

ds”z—ds,
x2+y2+1

Le changement de variable concernant les éléments de surface est donc donnée par :

ds" = L (3.36)

(X2 +y2+ 1)%

En combinant 3.36, 3.30 et 3.28, les moments sphériques peuvent étre calculés direc-

tement a partir de la projection sur le plan image par :

X Y xdy
Mspgr = || ( P( 9 ) f(x, ) —————— (3.37)
s,%,r ff% R G VL e e BRVACE S Ty (2 +y2+1)2
ou encore :
Mspqr = ff% xFydz" 2 f(x, y)dxdy (3.38)

Dans le cas ou on traite un nuage de points (xs,, ¥s,,» Zs,), les moments sphériques

sont donnés par :

N
Mspgr= D Xsh Ysn Zsn (3.39)
n=0

On peut noter la différence entre la définition des moments dans le cas continu et
dans le cas discret : dans le cas continu, le terme z2 apparait pour prendre en compte
I'élément de surface, ce qui n’intervient pas dans le cas discret. Comme nous allons le

voir a présent, les matrices d’interaction seront donc différentes.

3.6.4 Matrice d’'interaction des moments sphériques
3.6.4.1 Cas continu

On considere tout d’abord le cas continu. En dérivant I'équation 3.37 et par analogie

avec la méthode utilisée pour I'équation A.21, la variation temporelle ri1;,, est définie par :
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3.6 Matrice d’interaction des moments sphériques

1
h(x, y) = (P (Y q

)7(
VZ+Y2+1 VX2 +y2+1 a2+ R+

a—hjc+%'+h(x )(a—x+a—y)
0x ayy Y\ ox oy

dxdy (3.40)

Avec

)3 f(x,y)

En combinant 3.18 et 3.21 dans 3.40 et afin de la écrire sous cette forme :

T T
_ v w _ v Vy v w Wy w
L’"qur - Lmqur meqr] - [Lmspiir Lmspar L’"spzqr Lmspﬁ,, Lmspgr Lmspgr (3.41)

Ou:
%qu, = A(ﬁmsp+2,q,r —(p+Dmsp4,) + B(ﬁmsp+1,q+1,r —PMsp_1,4+1,r)
+C(ﬁmsp+l,q,r+l —PMsp_1,q,r+1)
epar = ABMspi1 g1, = PMspi1,g-1,0) + BOMsp, g, = (G + Dmgp g )
+CBMsp,gr1,r+1 = GMsp,g-1,r+1)
A L%W, = A(ﬁm5p+l,q,r+1 —T'Mspi1,gr-1) + B(ﬁmsp,q+l,r+l —I'Msp g+1,r-1) (3.42)
+CPBMsp,g,r4o— (r+1)msp g 1)
(;)nipqr =qMsp,g-1,r+1 — TMsp,g+1,r-1
un)zyqu, =TI'Mspi1,qr-1— PMsp-1,q,r+1
ur;lzqur =PMsp-1,g+1,r —4Msp+1,q-1,r

AvecPp=p+qg+r+3.

3.6.4.2 Cas discret

On considere a présent le cas discret. En dérivant I’équation 3.39, on obtient :

N
; _ p-1_q _r . p.a-1_r p.4q ,r-1;
mSpqr_ZO(pxsn ysnzsnxsn""qxs,,ysn any8n+rxsnysnzsn zsn) (3'43)
n=

En combinant cette équation avec 3.31 et 3.32, on déduit la matrice d’interaction

L., comme suit : :
Sdpqr
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3.7 Estimation de la rotation basée moments photométriques sphériques

T T
e = (Pt Umpar] = (b o o Lt L o
(3.44)
Ou:
Lll%sdpqr = A(ﬁdmsdpﬂ,q,r - pmsdp,q,r) + B(ﬁdmsdp+1,q+l,r —pms, p—l,q+1,r)
+CPams, p+L,q,r+1 ~ PMMsy p—l,q,r+1)
1')'gsﬁuaqr =ABaMsypa1,gerr = PMsapit,g-1,) T BOaMsg 440 = AMsap g,1)
+C(ﬁdmsdp,q+l,r+1 - qmsdp,q—l,r+l)
4 %sdpqr = A(ﬁdmsdp+1,q,r+1 - rmsdp+1,q,r—1) +B(ﬁdm5dp,q+l,r+1 - rmsdp,q+1,r—1)
+C(ﬁdmsdp,q,r+2 - rmsdp,q,r)
cl;)lidpqr = qmsdp,q—l,r+l - rmsdp,q+1,r—1
(;Jiysdpqr = rmsdp+1,q,r—1 - pmsdp—l,q,rﬂ
(rlr)idpqr =PMsyp1,g+1,r ~ AMsapi1,g-1,r
(3.45)

AvecPyg=p+q+r.

3.7 Estimation delarotation basée moments photométriques

sphériques

Dans le cas ol la caméra se déplace avec une vitesse de translation v = [v, v, v T
et une vitesse de rotation w = [w; w, w .17, par rapport au repére caméra, lorsqu’elle ob-

serve un point de la scéne P = (X,Y, 7).

Supposons maintenant que la camera effectue un mouvement de rotation pure R, c-a-
d la vitesse de translation est nulle (v = 0), on peut facilement montrer qu'un mouvement
de rotation d'un point 3D P (P’ = RP, ou1 P’ est le méme point 3D apres la rotation) induit

le méme mouvement sur sa projection sur la sphére unité (P's =RPy).

Dans l'espace tangent et en reprenant les équations 3.32, I'effet de la vitesse de rota-
tion w = [wy Wy ® .17 sur un point projeté sur la sphére est donné par sa dérivée tempo-
relle Py :
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3.7 Estimation de la rotation basée moments photométriques sphériques

O _ZS yS
Pi=lpw=| zg 0 -x5 |w (3.46)
—Vs Xs 0

avec Lp, est la matrice d’interaction liée a la vitesse de rotation.

Par ailleurs, en reprenant les équations 3.44 et 3.45, la variation par rapport au temps

du moment my,,, estliée a la vitesse de rotation w par :

qMp,qg-1,r+1 —T'Mpg+1,r-1
Mpgr = | TMps1,q,r-1 = PMp-1,g,r+1 w (3.47)

pPMmp_1,q+1,r —q4Mpi1,q-1,r

Dans ce qui suit, nous allons montrer comment, a partir de moments, il est possible
de définir un triplet Xm = [X(Mpqr) y(Mpgr) z(mpqr)]T qui se comporte comme un point
projeté sur la sphere par rapport a la vitesse de rotation w. Plus précisément, la matrice

d’interaction liée a x,,, a la méme forme que (3.46) et donc donnée par :

0 _Z(mpqr) J/(mpqr)
Xm = z(mpgqr) 0 —x(Mpgr) | W (3.48)
_y(mpqr) x(mpqr) 0

Dans ce cas, nous avons X;,, = Rxp, aprés un mouvement de rotation.

A partir du moment d’ordre 1, il est facile de montrer que la matrice d’interaction liée
au triplet xXm, = [mM100 Mo10 Moo1] " Vérifie la contrainte (3.48). En effet, en utilisant (3.47),

la dérivée par rapport au temps de X, estliée au w par:

0 —Mpo1  Mo10
Xm, = | Mool 0 -my (W (3.49)
—Mp10 Moo 0

Comme on peut le voir, la matrice d’interaction donnée par (3.49) a une forme iden-
tique a celle obtenue pour un point projeté sur la sphere. Ceci est attendu, car ce triplet
divisé par le moment mgyy n’est rien d’autre que le centre de gravité. Notons qu'une rota-

tion 3D entraine le méme mouvement sur le centre de gravité de la projection sphérique.

En effet, une forme générale pour le triplet assurant le méme comportement peut

étre obtenue a partir des moments d’ordre supérieure a 1. Pour cela, considérons les
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3.7 Estimation de la rotation basée moments photométriques sphériques

vecteurs v, de moments d’ordre p + g + r = n, comme exemple, les vecteurs suivants

_ T _ T
V3 = [mgggp My Moy ‘- Mge3] OUVz = [Mpgo Myyp ‘- Mgo2] .

Selon I'équation 3.47, la matrice d’interaction du moment m; j; est une combinaison
linéaire des moments de méme ordre. Par conséquent, les entrées de la matrice d’inter-
action Ly, qui associent v, a w sont définies comme des combinaisons linéaires de vy,
entrées. Considérons maintenant les vecteurs instantanés w avec les entrées définies par

tous les produits possibles entre les entrées de deux vecteurs vy,.
Comme exemples des vecteurs possibles : w = [mggomggp M3zgeMj1g - MgozMgoz]
ouw = [m3,, mgpom o m2 ]T
300 300777210 003 -

En ce qui concerne le vecteur de type vy, on peut montrer que la dérivée temporelle

des vecteurs w peut étre exprimée comme combinaisons linéaires de ses entrées :

llu)x llwy llu)z
w=Lyw=| ho, ho, ho, |w (3.50)

ou ljy,, l,-u,y, l;», sont définis comme des combinaisons linéaires des entrées du vec-
teur w. Le nombre de lignes de Ly, est égal a la taille du vecteur de moment considéré

W.

Définissons un triplet comme fonction linéaire des entrées vectorielles du moment w

par:

Xw = [(xxTw (xyTw (XZTW]T (3.51)

ol ay, &y et o sont des vecteurs scalaires a déterminer afin que xy se comporte comme
un point 3D par rapport aux rotations. Par conséquent, en fonction de (3.51), la variation

de temps de xy, peut étre obtenue a partir de Ly, par :

axTLw
Xw=Leww= | a, Ly |® (3.52)
oz Ly

Rappelons que les entrées de la matrice Ly, sont des combinaisons linéaires du com-
posant du vecteur moment w. Ensuite, en fonction de I’équation (3.52), les entrées de Lyy

sont des combinaisons linéaires du vecteur moment w et aussi du vecteur scalaire oy, o,
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et a,. Enfin, pour que xy, se comporte de maniére identique a un point 3D dans I'espace
tangent par rotation, les vecteurs scalaires ay, a,, et a; sont choisis de telle sorte que (3.52)

puisse étre écrit comme suit :

T T
0 —a; W Q, W

Xw=| oaz'w 0 -0, W | w (3.53)

Ces résultats dans les conditions linéaires sur les inconnues ay, a,, et &, qui peuvent

étre écrits tous ensemble sous la forme suivante :

Qx
Bw) | a, | =0 (3.54)

oz

ou B(w) est une fonction du vecteur moment w. Ce systeme d’équations peut étre
résolu en utilisant un logiciel de calcul symbolique (par exemple Matlab). Pour le triplet
obtenu, la contrainte dans le plan tangent donné par (3.53) est transformé en x|, = Rxy

pour les mouvements de rotation. Résoudre (3.54) pour le cas de

W = [mgooM2go mgooMjjo o moogmoog]T conduit a trois solutions pour le
triplet x, donné par (3.55), (3.56) et (3.57) :

moo3mio1 + Mo12M110 + 21101 + 030110 + 1101772201 + M102 1200 + M110M210 + 112120771200 + 171200 111300
Py = moo3mo11 + mo11mo21 + Mo127M020 + 10207030 + Mo11M201 + M1027M110 + M020M210 + M110M120 + 1107300 (3.55)

mgo2 mMpo3 + Mpo2 Mo21 + Mo11Mo12 + Mo117M030 + Mp021M201 + M101 7102 + Mo111M210 + 11011120 + 110177300

Mpp2M120 — 2Mop11M111 + Mo207M102 + M002M300 — 2M101 M201 + M102 71200 + 11020111300 — 2M110 210 + 11120111200
Py = | mpo2mosz0 —2mo11Mm021 + Mo12M020 + M02 M210 + Mp12M200 — 2M101M111 + M020 1210 + 1030200 — 2M110M120

Moo2M021 + 103 11020 — 21M011 71012 + M002 11201 + 11003 11200 — 21M101 71102 + M020 111201 + 11021 11200 — 2M110M111
(3.56)

moo2mM102 +2mp11M111 + Mo20M120 +2M101M201 +2M110M210 + 2001300
P3 = | mopo2mo12 +2mo11mp21 + Mo20Mo30 +2m101 M111 +2m110M120 + M200M210 (3.57)
Moo2 Mpo3 +2mMo11Mo12 + Mo20M021 +2mM101M102 +2mM110M111 + M200M201

Dans la pratique, deux triplets différents x,, sont suffisants pour une solution analy-
tique du mouvement de rotation car ils peuvent définir une base orthogonale. Considé-

rons, par exemple, les deux triplets P; et P, calculés a partir des moments d'une premiére
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image en utilisant (3.55) et (3.56) et P et P, I'image correspondante calculée pour 'image
ayant subit une rotation. Par conséquent, nous avons P} = RPy et P, = RP;, ou R est la

matrice de rotation liant les deux images I; et I,.

Définissons la base suivante :

Pl PZ
P P
yyo TR
| o + 7o |
P1 Pg
_ Tl (359
I oy — oy |
V3 =V] X V2

Tout d’abord, on peut facilement montrer que les vecteurs vy, vp et vg forment une

base orthogonale, c’est-a-dire :

| vi =l v2 |=Il v3 ||= 1 et vi.vo = v1.v3 = v3.vo = 0. Ensuite, considérons maintenant
une deuxiéme base vy’, v, et vy calculée a partir P et P, en utilisant (3.58). Comme P} =
RP; et P’ RP,, il peut étre prouvé en utilisant (3.58), que v’ = Rvy, v2 Rv; et v3 Rvs.

Les dernieres équations peuvent étre écrites sous la forme suivante :

V=RV (3.59)

avec V= [v; vavz] et V' = [v] v, 3] Enfin, la matrice de rotation peut étre estimée direc-

tement par:

R=VV' (3.60)

Trois schémas de calcul des moments sphériques sont considérés afin de valider la

solution proposée pour estimer le mouvement de rotation.

3.7.1 Premiere méthode (M1)

Appelée dans la suite M1, elle consiste a utiliser tout le signal image sphérique pour le

calcul des moments photométriques pour estimer le mouvement de rotation.
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3.7.2 Deuxieme méthode (M2) :

Dans cette méthode, nous utilisons une fonction de pondération gaussienne appli-
quée a I'image sphérique. Plus précisément, une premiere estimation de la rotation, en
utilisant la premiere méthode M1, est utilisée pour maximiser la région de chevauche-
ment des deux images sphériques liées par la rotation. Ensuite, une fonction de pondéra-
tion gaussienne est utilisée pour attribuer un poids significatif aux régions les plus visibles

dans I'image de référence, cette fonction est définie par

La figure 3.5 présente un exemple d’un filtre gaussien spherique, qu’est défini par
[163]:
Gs0,9,1) = e—(tanz(e/z))/t

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
01

FIGURE 3.5 — Exemple d’un filtre gaussien spherique.

3.7.3 Troisieme méthode (M3) :

Dans cette méthode les moments sphériques photométriques sont calculés en utili-
sant le voisinage d'un point d’intérét détecté et mis en correspondance préalablement.
En effet, un seul point apparié est suffisant pour estimer la rotation. La figure 3.6 montre
la meilleure correspondance des points caractéristiques détectés dans deux images liées
par une rotation. Le voisinage sphérique exploité pour le calcul des moments sphériques

photométriques est représenté dans la figure 3.7.
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FIGURE 3.6 — La mise en correspondance d'un point d’intérét pour la méthode M3.

FIGURE 3.7 — Voisinages sphériques des points d’'intéréts utilisés pour la méthode M3.

3.8 Expérimentations

Cette section est consacrée a la présentation de différents résultats expérimentaux
qualitatifs et quantitatifs, pour évaluer les approches proposées dans ce chapitre. Ils com-
prennent a la fois une partie des tests effectués sur des données synthétiques et une autre

partie effectuée sur des données réelles.

3.8.1 Données synthétiques

Dans un premier temps, nous avons testé les techniques proposées dans ce chapitre,
sur une séquence synthétique obtenue en appliquant des mouvements de rotation 3D

pures connus, a une image sphérique.

Dans la suite, nous utilisons les angles d’Euler (a,f3, y), correspondant aux angles de

rotation autour des axes (Z,Y,X), respectivement pour représenter la rotation 3D.

Concretement, un ensemble de 13 images sphériques est généré en faisant tourner
I'image sphérique de référence (issue d’'une image omnidirectionnelle réelle) avec diffé-

rentes valeurs des angles d’Euler. En effet, 'image sphérique de référence subit a la fois,
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une rotation autour des trois axes, sur des valeurs spécifiques dans les intervalles échan-
tillonnés suivants : de 0° a 359° autour de I'axe Z, de 0° a 45° autour de 'axe Y et de —22.5°
a 22.5° pour I'axe X. On peut se référer a ’axe des abscisses de la Figure 3.8 pour aperce-
voir les différentes valeurs des angles d’Euler utilisées afin de générer la séquence de 13

images sphériques synthétiques.

La figure 3.8 montre les résultats obtenus de I'estimation de la rotation 3D en utilisant
les trois approches proposées dans ce chapitre. Pour chaque image synthétique générée,
nous avons évalué 'estimation entre ces images et 'image de référence. En effet, les don-
nées utilisées pour générer les images synthétiques, ont été utilisées comme étant la vérité

terrain et les valeurs des estimations des trois angles d’Euler sont donnés sur la Figure 3.8.

7 (deg®)

FIGURE 3.8 — Estimation des rotations a autour de I'axe (Z), § autour de I'axe (Y) et y autour de
l'axe (X).

Nous remarquons que 'estimation par les trois approches proposées est tres proche
a la vérité terrain. En effet, ces approches sont destinées a estimer avec précision, les ro-
tations pures entre les images sphériques. Cela est due au fait que, les méthodes M1, M2
et M3, se basent principalement sur la contrainte d’orthogonalité de la matrice de rota-
tion R entre les informations visuelles calculées a partir des moments photométriques

des images sphériques.

Dans cette partie, nous procédons a I'analyse des trois méthodes basées sur I'ap-
proche proposée dans ce chapitre, en présence d'images dégradées par différents types
de perturbations. De la méme facon qu’au chapitre précédent, sur une base de données
des images synthétiques, ou les images sont séparées par des rotations pures, nous appli-
quons trois différentes perturbations, dont le bruit gaussien, changement de luminosité
et la compression JPEG. Ainsi, en augmentant 'amplitude de la perturbation, I’analyse a

été effectuée pour chaque méthode séparément.

3.8.1.1 Analyse de I'effet du bruit gaussien :

Quatre niveaux de variance du bruit (6%=5, 15, 25 et 50) sont considérés pour évaluer

les performances des 3 méthodes. La figure 3.9 illustre |’erreur angulaire absolue de 'esti-
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mation de la rotation suivant les trois axes X, Y et Z de chaque méthode. En appliquant les
moments photométriques sphériques seulement sur le patch de description locale ob-
tenu de voisinage des points d’intéréts, a permis de réduire I'erreur de I'estimation, par
rapport aux deux autres méthodes M1 et M2, qui se basent sur la description globale.
Lutilisation de noyau gaussien a apporté des améliorations par rapport a la méthode M1,
du fait qu’il se focalise sur les régions des images qui sont liées par la rotation. D’autre
part, une variance élevée du bruit (o2 = 50) influence sur I'estimation, car elle intervient

directement au niveau photométrique de I'image.

3.8.1.2 Analyse de l'effet du changement de luminosité :

Nous proposons également d’analyser 'influence de perturbations de type change-
ment de luminosité globale des images, sur les performances de notre approche. Pour ce
fait, nous avons varié I'intensité des images de la base de données synthétiques, par les
valeurs suivantes : +40%, +20%, —20%, —40%. Lestimation de la rotation est effectuée
pour chaque image par rapport a I'image de référence. La figure 3.10, présente les diffé-
rentes erreurs d’estimation de la rotation de chaque méthode et pour chaque changement
du niveau de la luminosité. La méthode M3 présente une précision plus élevée notam-
ment pour des forts changements de la luminance d’images (+40% et —40%). En effet,
la description locale via les moments sphériques d'une part et la robustesse de détecteur
SIFT d’autre part, permet donc d’obtenir une meilleure description locale du voisinage du
point pour ce type de transformation. Par conséquent, la vraisemblance entre les zones
sélectionnées pour I'estimation de la rotation, joue un réle important et influence signi-

ficativement sur la performance de I'’estimation.

3.8.1.3 Analyse de l'effet de la compression JPEG :

Nous évaluons maintenant la précision des trois méthodes en présence de la com-
pression JPEG. Nous utilisons la méthodologie présentée dans les analyses précédentes
(le cas du bruit et changement de luminosité), afin d’évaluer nos 3 méthodes. En effet,
la méme base de données synthétique, dont les images sont générées par des rotations
pures appliquées sur une image réelle de référence, a été reprise. Ensuite, nous appli-
quons la compression JPEG sur la base de données en augmentant le facteur de qualité
de la compression (avec QF = 10%, 30%, 60% et 90%). Le taux de compression le plus éle-
vées engendre plus de pertes au niveau de la qualité d’'images. Une fois cette phase est
réalisée, les 3 méthodes sont utilisées afin d’estimer les rotations entre I'image de réfé-
rence et les images de la base. La figure 3.11 présente les performances des différentes

méthodes en termes de I'Erreur Angulaire Absolue de |’estimation.
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FIGURE 3.9 — Performance en terme de I'erreur angulaire absolue de I'estimation de la rotation
autour les axes Z, Y et X avec différents niveaux du bruit gaussien ajouté : (a) 2 = 5, (b) 02 = 15,
(c) 02 = 25 and (d) 02 = 50. Premiére, deuxiéme et troisieme lignes correspond aux méthodes M1,
M2 et M3 respectivement
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FIGURE 3.10 - Performance en terme de I'erreur angulaire absolue de 'estimation de la rotation
autour les axes Z, Y et X avec différents niveaux du changement de luminosité : (a) +40%, (b) +20%,
(c) —20% and (d) —40%. Premiere, deuxiéme et troisieme ligne correspond aux méthodes M1, M2
et M3 respectivement
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Les résultats obtenus dans cette partie confirment une fois encore que la méthode M3
a permis d’avoir des estimations plus précises par rapport aux méthodes plutot globales.
Ceci se justifie par le faite que les moments photométriques sont des caractéristiques glo-
bales calculées sur 'ensemble de 'image, ot tous les pixels contribuent dans |’estimation.
Par conséquent, plus la ressemblance entre les zones dans lesquelles on calcul les mo-

ments est importante, plus I’estimation de la rotation sera précise.

3.8.2 Données réelles

Dans 'objectif d’évaluer les performances des approches présentées dans ce chapitre,
nous avons procédé a des expérimentations et évaluations exhaustives sur les scénarios
issues de la base de donnée OVMIS (Omnidirectional Vision, MIS laboratory) [164]. Dans
un premier temps, nous présentons cette base de données. Ensuite, nous analysons les

résultats obtenus sur les différents jeux de données.

La banque d’'images OVMIS est une base de données publique des images omnidi-
rectionnelles. Ce jeu de données a été proposé et précisément décrit dans [164]. Nous
n’en rappelons ici que les caractéristiques principales. En effet, la camera catadioptrique
utilisée, a été déportée sur deux types de plateformes différentes, celles-ci sont un bras

manipulateur industriel et un robot mobile.

1. Le manipulateur Statibli :

Etant donné que les manipulateurs industriels garantissent une haute précision de
positionnement, ils sont bien adaptés pour estimer avec une bonne précision le
mouvement d'une caméra portée par le robot et donc pour obtenir une vérité ter-
rain précise. Pour qu’elle soit pertinente, la base de données OVMIS a été fournie
avec la vérité terrain illustrant les quantités de mouvement entre les images de la
base. Pour cela, le systeme catadioptrique a été monté sur I'effecteur final d'un ro-
bot Staubli TX60 (voir figure 3.12) situé dans une piece de 10.05m x 7.03m x 2.70m

Pour tenir compte des contraintes géométriques (extension maximale du bras, 670mm)
et des singularités cinématiques du robot, les poses de la caméra ont été limitées
dans un disque horizontal de rayon 450mm autour du premier axe (vertical) du

manipulateur.

2. Lerobot Pioneer :

De méme, le systeme catadioptrique a également été monté sur un robot Adept Mo-

bile Robots Pioneer 3-AT. Pour avoir un point de vue élevé, il a été placé sur un sup-
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FIGURE 3.11 - Performance en terme de l'erreur angulaire absolue de 'estimation de la rotation
autour les axes Z, Y et X avec différents niveaux du Facteur de Qualité de la compression JPEG : (a)
QF =10, (b) QF =30, (c) QF =60 and (d) QF =90. Premiére, deuxieéme et troisieme lignes correspond
aux méthodes M1, M2 et M3 respectivement
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FIGURE 3.12 — Manipulateur Staiibli TX60.

port vertical, a 134 cm au-dessus du sol (110 cm au-dessus du robot, voir la figure
3.13). Laxe optique de la camera catadioptrique a été aligné avec I’axe verticale de la
plateforme mobile. En tournant le robot de 360° autour de son axe vertical, a permis
d’avoir des prises d'images omnidirectionnelles, pour des rotations qui allant de 0°
a 360°. Al'aide du capteur gyroscope a axe unique qu’en dispose le robot Pioneer, il
est capable de détecter avec précision les rotations du robot. Par la synchronisation
du systeme d’acquisition d’images et le module qui enregistre les mouvement du
robot, la vérité terrain des déplacements entre les images successives, a été obte-

nue.

FIGURE 3.13 - Le robot Pioneer 3-AT équipé d'une camera catadioptrique

Dans I'’ensemble, quatre scénarios ont été considérés par la base de données OVMIS,
dont trois scénarios ont été réalisés par le Pioneer et un autre par le Staubli. C’est quatre
scénarios sont proposés pour démontrer 'efficacité et la précision des approches d’esti-

mation de la rotation introduits dans ce chapitre et le prochain.

e Scénario 1:
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Dans ce scénario, nous évaluons la capacité des methodes proposées pour estimer
la rotation entre I'image de référence (la position a 0°) et les autres images de ce
scénario. Celui-ci est composé de I'’ensemble des images acquises, en appliquant
une vitesse angulaire constante au robot, afin d’avoir des pas de rotation réguliéres
(environ 2°). Les images du scénario 1 ont été enregistrées dans un milieu intérieur,
dans une salle de laboratoire MIS. Un exemple d’'une image de ce scénario est re-

présenté sur la figure 3.14.

.

(a)

FIGURE 3.14 — Une image catadioptrique du scénario 2 qu’est obtenue en milieu intérieur.

Etant donnée la vérité terrain est fournie, nous avons sélectionné quelques images a
des positions ol les rotations par rapport a 'image de référence sont bien connues.
En effet, nous avons testé nos méthodes sur six différentes rotations autour de I’axe
de rotation du robot mobile, en allant de petites rotations a d’autres plus consi-
dérables. Les résultats de I'estimation ont été représentés sur la figure 3.15, sous
format de I’erreur absolue de I'’estimation de la rotation 3D suivant les trois axes X,
Y et Z. Or la rotation effectuée autour de ’axe Z, les 2 autres rotations autour de X
et Y, sont censées d’étre nulles. Nous comparons également les résultats obtenus
a celui de I'approche basée "5 primitives + RANSAC". Le choix de cette approche
a été motivé principalement par deux raisons : elle a été utilisée avec succes dans
de nombreuses applications de I’estimation du mouvement et la disponibilité de la
bibliotheque sur matlab (version 2016). Lapproche est proposée dans [40] qui com-
bine trois étapes principales : la détection et 'appariement des points d’intéréts, le
rejet d’outliers (les mauvaises correspondances) par 'algorithme itérative RANSAC
et 'estimation de la transformation géométrique entre les deux images, en utilisant

seulement les inliers (les bons appariements).

Les courbes dans la figure 3.15 présentent les erreurs absolues de I'estimation an-
gulaire suivant les trois axes X, Y et Z, respectivement, en fonction de différentes
valeurs de la rotation de la vérité terrain. Chaque courbe présente I'erreur de 'esti-
mation de chaque méthode. Nous remarquons que la méthode M3 (approche loca-
lement dense) est plus précise par rapport aux autres méthodes proposées, ce qui
valide les résultats obtenus par les images synthétiques. Elle est aussi plus précise

que 'approche primitives + RANSAC. Ce résultat souligne I'efficacité de la méthode
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o Angular Error (Deg ©)

Absolut:
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FIGURE 3.15 — Erreur angulaire absolue de 'estimation de la rotation représentée par les angles
d’Euler autour des axes : Z, Y et X et comparaison avec la méthode "5 primitives + RANSAC"

M3 pour I'estimation de la rotation dans le cas des images réelles. En effet, cette es-
timation basée sur le calcul dense des moments spherique au voisinage d'un seul
appariement entre les deux images, est donc plus efficace que d’estimer la rotation

en utilisant les positions des primitives obtenues depuis plusieurs appariements.

Scénario 2 :

Dans ce scénario, la base de données est constituée d'une séquence d’acquisition
d’images séparées par des rotations pures, pareille comme le premier scénario, mais
cette fois ci dans un milieu extérieur, (un parc publique). En gardant la méme confi-
guration du robot mobile ainsi que le pas de rotation celui appliqué dans le pre-
mier scénario, les images de ce deuxiéme scénario, ont été obtenues. La figure 3.16

illustre une image de ce scénario.

FIGURE 3.16 — Une image catadioptrique du scénario 2 qu’est obtenue en milieu extérieur.

En utilisant ce scénario, nous avons proposé d’évaluer notre approche a travers
des 3 méthodes M1, M2, et M3 dans le contexte de la stabilisation vidéo. L'objec-
tif central de stabilisation vidéo est de maintenir la vidéo ou la séquence d’images
dans une certaine orientation, en supprimant les fluctuations de mouvement in-
désirables des données vidéo. En effet, ceci est réalisé en appliquant une certaine

quantité de mouvement correctif sur chaque image de la vidéo.

En appliquant notre approche, nous pouvons effectuer la rectification de I'orienta-

tion directement a partir des rotations estimées. En effet, la procédure pour rectifier
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_— _22,

FIGURE 3.17 — Illustration graphique de la structure de 'ensemble de données (les 25 points de
collections)généré avec le manipulateur Staubli.

I'orientation d'une image, sous teste, par rapport a 'image de référence, se com-
pose de trois étapes principales. Tout d’abord, nous choisissons une direction sur
I'image de référence qu’on doit la représenter par un vecteur, et nous estimons la
rotation associée au deux images par nos 3 méthodes. Deuxiemement, nous appli-
quons l'inverse de la rotation estimée sur 'image sous test. La troisieme et derniere
étape consiste a colorer les pixels correspondants au vecteur du direction de I'image
sous test. Une bonne estimation de la rotation va mener a une superposition par-

faite des deux images.

La figure 3.18 illustre les résultats obtenus de stabilisation vidéo par nos approches
sur des images omnidirectionnelles du scénario 2. Nous avons sélectionné trois dif-
férentes rotations par rapport 'image de référence, qui sont (17.8°, 185.3° et 266.3°).
Pour chacune de ces rotations, nous appliquons nos trois méthodes, afin d’estimer

le vecteur de direction choisi, et tracé en couleur rouge.

Comme expliquer précédemment, nous rectifions l'orientation de chaque image
en appliquons I'inverse de la rotation estimée a chaque image sous test. Le résul-
tat de la rectification de chaque approche a été représentée par des couleurs dif-
férents pour la distinction (bleu : 'approche dense (M1), vert : I'approche gaus-
sien dense (M2), magenta : I'approche locale dense (M3)). Nous constatons que,
les directions correspondantes aux images sous testes sont parfaitement alignées a
celle de I'image de référence, que ce soit pour les petites ou les grandes rotations.
Cela prouve que l'effet de rotation contenu dans les images sous test, a été corrigé
correctement. Notons que, a I'ceil nu, il est difficile de distinguer laquelle de nos 3
méthodes a donnée une meilleur rectification. Comme nous disposons de la vérité
terrain, nous avons calculé les erreurs absolues de ’estimation de la rotation. Les
résultats sont illustrés sur les tableaux 3.1, 3.2 et 3.3. Encore une fois, la méthode

M3, a fourni des estimations plus précises comparant aux autres méthodes.
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¢ Scénario 3 : Robustesse au Translation

Dans ce scénario, la base de données est constituée des images captées en utilisant
le robot Staubli. A partir de I’axe vertical du manipulateur, les mouvements hori-
zontaux ont été limités dans un cercle de rayon de 450 mm. Ce cercle a été échan-
tillonné en huit raies avec un espacement angulaire de 45°. Suivant chaque raie,
trois distances ont été considérées : 100 mm, 250 mm et 450 mm, ce qu’a fait dans
I'ensemble 25 points de collections 3.17. En chacun de ces points, des rotations de

0° a 360° autour de I’axe optique qui correspond a I'axe vertical, ont été effectuées.

Pour un pas de rotation de 2.5° de la camera, les images de cette séquence ont été
prises. En effet, nous avons utilisé images de cette séquence afin de tester I'impact
de la translation sur la précision de I'’estimation de la rotation calculée par notre
approche. Cependant, nous avons considéré que les déplacements suivant un seul
raie choisi. En effet I'utilisation de toutes les images omnidirectionnelles obtenues
suivant les huit raies, va mener a une redondance des données, pour effectuer cette

évaluation.

Les tests d’évaluations ont concernés le calcul de I'erreur absolue de I’estimation de
la rotation relative entre les images, lorsque la translation varie entre les points de

collection indiqués sur la figure .

On peut constater a partir des tableaux 3.1, 3.2 et 3.3 que les trois méthodes s’ac-
commodent donc tres bien aux translations relativement faibles puisqu’elles donnent
une précision bonne . Cependant, la méthode M3 est plus précise pour les transla-
tions importants (450 mm). En effet, 'estimation de la rotation entre 'image de
référence et I'image de test est réalisée par des approches denses. Pour cela les deux
images doivent étre proches. Il est donc préférable d’utiliser un algorithme qui pri-
vilégie fortement les images de référence dont le contenu est proche de 'image de
test. En effet le pouvoir discriminant de I'approche dense-local est plus important
que celui des deux autres approches. Ceci provient du fait que le calcul des mo-
ments photométriques reposent sur le voisinage du point caractéristique au lieu de
I'image entiere de et que I'information qu’ils encodent est trés caractéristique dans

un endroit particulier si les primitives ont été bien mises en correspondances.
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TABLEAU 3.1 — Résultats de 'estimation de la rotation suivant les trois axes par I’approche dense

en fonction de la translation. La vérité terrain est la rotation autour de I'axe Z.

Rotation
W 0° 17.5° 125° 285°
R, 0 18.34 126.23 282.23
0 R, 0 0.04 0.393 0.356
R, 0 0.005 0.423 0.067
R, 1.08 18.743 127.06 285.32
100 R, 0.76 1.006 0.6 1.389
R, 0.32 0.082 0.563 0.32
R, 2.654 19.56 128.23 286.23
250 R, 1.733 2,577 1.18 0.52
R, 0.946 0.036 2.29 2.8
R, 5.13 21.09 129.62 287.72
450 R, 2.799 5.352 4.819 5.664
R, 1.96 0.17 1.84 0.761

TABLEAU 3.2 — Résultats de 'estimation de la rotation suivant les trois axes par l'approche
gaussien-dense en fonction de la translation. La vérité terrain est la rotation autour de I'axe Z.

Rotation
W 0° 17.5° 125° 285°
R; 0 18.15 126.08 282.53
0 R, 0 0.019 0.171 0.19
Ry 0 0.014 0.06 0.13
R, 1.05 18.03 126.55 284.62
100 R, 1.069 0.62 0.23 0.28
Ry 0.64 0.09 0.27 0.8
R. 1.57 19.38 128.07 286.19
250 R, 2.08 2.16 1.63 0.49
Ry 1.05 0.048 0.34 1.85
R, 4.82 20.94 128.69 287.35
450 R, 2.18 5.05 4.28 5.09
Ry 1.31 0.11 1.41 0.35
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TABLEAU 3.3 — Résultats de 'estimation de la rotation suivant les trois axes par 'approche dense-
local en fonction de la translation. La vérité terrain est la rotation autour de 1'axe Z.

Rotation
W 0° 17.5° 125° 285°
R, 0 17.26 125.6 283.61
0 R, 0 0.032 0.279 0.52
Ry 0 0.027 0.05 0.18
R, 0.61 17.72 123.81 285.4
100 R, 0.146 0.61 0.146 0.85
Ry 0.72 0.74 0.124 -1.14
R, 1.45 19.18 123.38 285.95
250 R, 1.71 1.19 1.49 0.928
Ry 1.59 0.32 0.48 2.46
R, 2.23 14.29 127.23 281.62
450 R, -0.48 1.28 0.804 1.28
Ry 0.151 0.87 1.47 1.19
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FIGURE 3.18 — Stabilisation de la rotation sur des images catadioptrique par les méthodes pro-
posées. (a) Orientation de référence. (b, f, j) Les images initiales acquises apres les rotations sui-
vantes: 17.8°, 185.3° et 266.3°, respectivement. Chaque ligne correspond a l'alignement de rotation
par rapport al’orientation de (a) par les méthodes M1, M2 et M3. Les fleches colorées illustrent une
direction initiale (vert) ou alignée M1 (cyan), M2 (bleu) et M3 (magenta). Pour une visualisation
plus claire, une seule direction est tracée, mais I’alignement rotatif consiste non seulement en une
rotation 1D, mais plut6t en une transformation de rotation 3D complete.
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3.9 Conclusion

Ce chapitre a permis d’introduire une nouvelle solution analytique congue pour
I'estimation de la rotation 3D des images sphériques. Trois méthodes ont été in-
troduit a partir de la solution proposée, en s’appuyant sur le calcul des moments
photométriques pour offrir une description dense, qu’elle soit globale ou locale.
Cette description est construite en calculant les moments de I'intensité de I'image
spherique, qui sert a la conception d’informations visuelles permettant de trouver
la matrice orthogonale qui sépare ces informations (la matrice de rotation). En ap-
pliquant ce type de solution sur I'image omnidirectionnelle sphérique intégrale ou
seulement au voisinage d'une paire des points d’intéréts apres la mise en corres-
pondance, ce chapitre a montré la validité de cette solution dense proposée pour

les zones locales ainsi que I'image globale.

Nous avons évalué le comportement des méthodes proposées par I'estimation de
la rotation a travers des données synthétiques et réelles. Les résultats obtenus ont
permis de montrer que les moments photométriques peuvent étre utilisés pour es-

timer la rotation 3D.

Il est anoter que I'approche proposée, basée sur les moments photométriques sphé-
riques, est valable méme pour les larges rotations (domaine de convergence grand).
Aussi, nous avons constaté que I’approche dense local (M3) est plus précise que les
deux approches globales, étant donnée que I'optimisation de I'information visuelle

obtenue en local est plus pertinente qu’on globale.
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Chapitre 4

Résultats expérimentaux
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Les expérimentations d’estimation de la rotation 3D a partir d'images sphériques se
déroulent en plusieurs étapes. Les expérimentations portent sur les deux algorithmes : les
approches basées moments sphériques et I’algorithme utilisant les harmoniques sphé-
riques. Afin de tester les performances de nos approches (basée SPHARM, M1, M2 et
M3) vis-a-vis le changement d’environnement, des tests en environnements d’intérieur

et d’extérieur ont été menés.

4.1 Environnement intérieur

Afin de valider et comparer les approches développées, il a été nécessaire d’appliquer
chacune des approches sur les mémes données obtenues depuis une expérimentation
spécifique. En tout premier lieu, il fallait des images sphériques pour pouvoir d’en vali-
der la performance. A défaut d’'images qui couverent suffisamment bien la totalité de la
sphere, les images obtenues d’'une camera catadioptrique centrale ont été utilisées. Ce
type d'images obéissant au modele de projection centrale et contenant donc une infor-

mation visuelle plus large que I'hémisphére.

En deuxieme lieu, on avait préféré que la trajectoire suivie par le robot, doit contenir la

fermeture de boucle, c-a-d que le robot revient a son point de départ initial. En effet, une
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estimation précise de I'orientation du robot permettant de rapprocher de plus en plus de

la trajectoire réelle fournie par la vérité terrain.

FIGURE 4.1 — Robot d’expérimentation en environnement intérieur : Turtelbot 2, équipé de la ca-
mera catadioptrique

Pour tout cela, nous avons généré une base de données qui satisfait ces contraintes
pour tester les algorithmes dans une telle situation. L'acquisition de la base de données
a été réalisée par la camera catadioptrique déportée sur le robot Turtlebot 2 que I'on dis-
pose au niveau du laboratoire IBISC. Cette plateforme robotique est un petit robot mobile
qui convient aux environnements d’intérieur. Il s’agit cependant d’'une base mobile équi-
pée de différents équipements de mesure et d’acquisition (gyrometre, des capteurs infra-
rouge, des capteurs chute de roues et odometre). La figure 4.1 présente le robot Turtlebot
2. Le kit complet est constitué des composants suivants : base mobile, camera rgb-d et
laptop, qui sont fournis ensemble et assemblés. Sur le laptop, ROS, ainsi que les packages
nécessaires au fonctionnement de robot, sont déja pré-installé. Il est donc possible d’uti-

liser certaines fonctionnalités pour mettre le robot en service des son déballage.

Cette premiere expérimentation a été effectuée dans la salle robotique de laboratoire
IBISC qui se situe au batiment Pelvoux de I'université d’Evry. Le plan de la salle affiché sur
la figure 4.2 permet de donner une idée de I'’environnement dans lequel le robot a évolué

durant I'expérimentation, et de la trajectoire réelle parcourue par le robot.

Une fois la trajectoire du robot est tracée au sol de la salle, le robot est téléopéré en
suivant le long de la trajectoire de référence en utilisant un joystick. La vérité terrain de la
trajectoire réelle parcourue par le robot est supposée donnée par les capteurs d’'odométrie

et du gyroscope.
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FIGURE 4.2 — Le plan de masse de '’environnement intérieur dont la trajectoire parcourue par le
robot a été superposée. La sélection de 8 poses parmi les images de la séquence.

En ce qui concerne la base de données images, la séquence a été acquise avec une
cadence de 5 fps (Image par seconde) de taille de 426 x 128. Etant donnée que la distance
est d’environ 17 metres et a été parcourue par une vitesse de 0.5m/s, la base de données

est composée de 170 images.

Les résultats de |'’expérimentation sont présentés sur la figure 4.3. La trajectoire réelle
du robot (obtenue par la vérité terrain) est affichée a chaque fois avec la trajectoire es-
timée pour chaque approche séparément. Ces trajectoires estimées ont cependant été
obtenues en estimant la rotation entre les images de la séquence et en introduisant la
translation fournie par les odometres dans le calcul du déplacement de robot. Une étape

de synchronisation a été menée entre les images de la séquence et les mesures de la trans-
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FIGURE 4.3 — Résultats d’estimation de déplacement du robot obtenus par les approches sui-
vantes : (a) SPHARM, (b) M1, (c) M2 et (d) M3.

Bien que les quatre approches sous test ont pu fournir des estimations proches de
la trajectoire réelle, nous remarquons que les approches basées moments sont un peu
plus précises que celle basée harmoniques sphériques. Etant donné que cette derniére
approche utilise des images sous échantillonnées par rapport aux approches basées mo-
ments qui utilisent 'image originale et ont donc une influence plus conséquente sur
la précision de I'estimation. Toutefois, parmi les approches basées moments, c’est 'ap-
proche local dense (M3) qu’a offert I'estimation la plus proche de la vérité terrain. Ce type
d’approche et en se basent seulement sur le voisinage d'une seule bonne correspondance
permet de trouver la rotation relative effectuée par le robot. A 'opposé des méthodes ba-
sées sur un calcul global des moments photométriques (M1 et M2), la méthode M3 ex-
ploite I'intensité disponible en zone locale, correspondante au voisinage de primitives.
L'utilisation des zones locales au lieu des images intégrales, permettant d’obtenir un re-
couvrement plus fin et plus efficient. Par conséquent, I'estimation de la rotation obtenue

par la méthode M3 est plus précise par rapport a ceux obtenues par les méthodes M1 et
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M2.

4.2 Environnement extérieur

Par ailleurs, les environnements d’extérieur sont nettement plus compliqués (niveau
de structuration et de texture faible : extraction plus complexe de primitives géométriques),a
plus forte raison quand les scénes changent dynamiquement. La différence principale ce-
pendant entre un milieu d’extérieur et celui d’intérieur, est que les conditions d’illumina-

tion sont non controélables et dans certain cas ne sont méme pas prédictibles.

Pour ce deuxiéme test, un environnement d’extérieur a été considéré. Cette expé-
rience est réalisée en utilisant les images de scénario 3 de la base de données OMNIVIS
[164], la méme base utilisée pour les expérimentations du chapitre 3. Nous rappellerons
que, la plateforme robotique est composée d’'un robot mobile Pioneer, elle est présentée
sur la figure 3.13. En effet, le scénario 3 introduit une séquence d’images avec la vérité
terrain, correspondante aux déplacements, présentée sous la forme de translations et ro-
tations, obtenues depuis la centrale inertielle. Selon une trajectoire de forme de huit et
de longueur de 25.27 m (voir Figure 4.4-c), le robot a été téléguidé manuellement. Les vi-
tesses pour traverser la trajectoire ont été dotés a 0.187 m/s en vitesse de déplacement
moyenne, 0,2 m/s en vitesse de translation et 12 deg/s en vitesse angulaire. Les acquisi-
tions ont été effectuées a Amiens, dans le parc public Bois Bonvallet. Le temps d’exposi-

tion de la caméra était limité a 50 ms, ce qui donnait une séquence de 318 d'images.

Le test a donc consisté a estimer les rotations entre les images successives de la sé-
quence. Comme illustré sur la figure 4.5, nous avons testé I'approche basée harmoniques
sphériques et les trois approches basées moments sphériques. Celle-ci est rapportée en
quatre courbes qu’en ont été tracées en quatre couleurs différentes, chacune correspond

a une des approches proposées et la courbe de la vérité terrain est tracée en noire.

Les valeurs de la rotation 3D estimée ont été représentées par les angles d’Euler (yaw,
pitch, roll) indiquant les angles de rotation autour des trois axes XYZ. Une illustration de

la représentation d’angle d’Euler considérée, est donnée sur la figure 4.6.

Les figures montrent les résultats obtenus des estimations incrémentales de la rota-
tion suivants les trois axes . Notons que, 1'axe de rotation du robot c’est I'axe Z et qui
s’aligne avec I’axe optique de la camera. D’ailleurs on peut le constater a partir des trois
figures, lorsque les valeurs de I’angle yaw apparaissent avec des changements plus signi-
ficatifs, contrairement aux angles pitch et roll.
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FIGURE 4.4 — (a) Limage initiale de scénario 3 (b) L'image 137 de scénario 3 (c) La trajectoire de
forme 8.

Il a été noté dans [164], que durant les expérimentations, la caméra catadioptrique
déportée par le pionner, a subi des oscillations en traversant un terrain accidenté, ce qui
engendre un mouvement non planaire de la camera. Ce phénomene peut étre constaté
sur I'image 137 (voir figure 4.4-b), quand le robot a franchi le sentier en revenant vers
la pelouse. De plus, il y avait aussi, des variations d’éclairage dus a 'ombre mobile des
arbres. Ce qui valide effectivement ce qu’a été dit précédemment, que les conditions ex-
périmentales d’'un milieu extérieure sont souvent plus difficiles qu’en un milieu intérieur.
Malgré ces sources d’erreur importantes, nos approches ont montré leurs efficacités d’es-
timation du mouvement de rotation contre les changements inattendus d’images, avec

des précisions plus ou moins hétérogenes.
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FIGURE 4.5 - L'estimation des angles d’Euler pour la trajectoire de 8 par les approches suivantes :
SPHARM (marron), M1 (bleu), M2 (vert) , et M3 (rose), par rapport a la vérité de terrain (noir).(a)

roll, (b) pitch et (c) yaw .
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FIGURE 4.6 — La nomenclature des angles d’Euler : Roll, Pitch et Yaw, indiquant les angles de rota-

tion autour des trois axes XYZ.

La qualité des résultats obtenus de chacune de nos approches est mesurée, par la

suite, selon différents criteres. Le critére de robustesse qui mesure la stabilité des résultats

face aux perturbations des données, le critere de fiabilité, mesurant le degré de confiance

que I'on peut avoir dans I'affirmation que les résultats soient proches de la vérité terrain.
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Une telle analyse, nécessite le calcul de la moyenne, I'écart-type, les valeurs minimales
et maximales de 'amplitude des erreurs d’estimation pour les approches proposée. Ces
métriques ont été déja mises en ceuvre dans le travail lié a la proposition de la base de don-
nées OVMIS, dont une méthode d’estimation de la rotation 2D a été présentée [164]. En
calculant les métriques basées sur les données de scénario 3, le tableau comparatif 4.1 a
été obtenu. Nous comparons ici les performances de nos approches, d’abord de chacune
d’entre elles, puis par rapport aux résultats des approches basées corrélation de phase
(COR) et photométrique (PHO), proposées dans [164].

TABLEAU 4.1 — Résultats de I'estimation de la rotation suivant les trois axes par 'approche dense
en fonction de la translation. La vérité terrain est la rotation autour de 1'axe Z.

Moyenne Ecartde type Min Max

COR 0.60 0.67 0.00 3.47
PHO 0.30 0.26 0.00 1.40
SPHARM 0.56 0.51 0 2.59
M1 0.50 0.44 0 1.98
M2 0.41 0.32 0 1.78
M3 0.19 0.16 0 1.05

Le Tableau 4.1 compare les différentes valeurs de I’erreur d’estimation liées a chaque
approche considérée. On voit a partir du tableau que I'approche local-dense (M3) pré-
sente les meilleurs résultats de I'estimation par rapport a toutes les autres approches, y

compris celle basée corrélation de phase.

De nouveau, le calcul des moments sphériques local, a partir de voisinage d'un seul
appariement entre primitives, a montré leur intérét. Ces résultats démontrent bien la ca-
pacité de la solution proposée basée moments sphériques en estimant la rotation entre
deux images, notamment lorsqu’il y a du forte similitude entre les deux signaux, comme
c’est le cas du voisinage des primitives. On peut également ajouter que nos approches
présenterait en outre un important avantage, a savoir la possibilité de fournir I’ estima-
tion de la rotation autour des 3 axes. Les figures de 4.5 montrent toutefois I'estimation
incrémentale des pitch et roll angles, engendré par le mouvement non planaire du sys-

teme catadioptrique causé par ses oscillations.

4.3 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons exposé nos résultats et analyses pour I'estimation de

la rotation 3D. La premiere approche basée sur la représentation SPHARM montre des

122



4.3 Discussion

résultats intéressants mais présente divers inconvénients :

Sous-échantillonnage de I'image sphérique

Complexité de la paramétrisation sphérique qui fait intervenir des optimisations

numériques en calculant la projection bijective

Raffinement de I'estimation par I'ICP.

Trés couteuse en terme de temps de calcul.

Malgré ces défauts, cet algorithme présente de nombreux avantages dont le plus im-
portant est la validation de la preuve de concept quant a l'utilisation pour I’estimation
de la rotation, en représentons 'intensité d'images sous forme d’objets 3D. Les différents

avantages de ce premier sont alors :

* Estimation de la rotation 3D par approche dense bien établie.

e Preuve de concept de la représentation de l'intensité lumineuse d’images sphé-

riques par objet 3D.
e Calcul du descripteur global complétement adapté a la sphere.

e Résultats prometteurs pour les différents environnements et robuste contre les oc-

cultations.

e Utilisation du descripteur global "SPHARM" de trés faible dimension.

Suite a cette premiére approche, nous avons élaboré une seconde solution basée sur
le calcul des moments sphériques pour la description de 'information contenue dans le

signal d'image.

Cette deuxieme méthode est mieux formulée et présente une solution analytique au
probléeme de I'estimation de la rotation 3D entre les images sphériques. Trois variantes
approches qui se basent sur cette solution, ont été proposées. La solution prend bien en
compte la totalité de I'image sphérique. Les résultats obtenus sont supérieurs a ceux ob-
tenus par la représentation SPHARM, notamment I'approche basée sur le voisinage des

points d’intéréts, qui concrétisent 'amélioration de la précision de I'algorithme.

Les résultats obtenus sont significatifs et correspondent efficacement a la vérité ter-
rain fournie par la base de données. Le désavantage central de cette nouvelle solution

est:
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* La dépendance a la conservation de 'intensité lumineuse entre, les images ou ré-

gions, sous testes.

Malgré cette inconvénient, nous obtenons une solution directe et efficace de 'esti-
mation de la rotation 3D. Toutefois, la majorité des problémes évoqués pour la premieére
approche on été résolus. En ce qui concerne les avantages de cette nouvelle approche, ils

sont nombreux :

* Estimation de la rotation 3D par des approches denses et localement dense, bien

établie.
e Pas de sous-échantillonnage de I'image.
* Solution directe sans raffinement de |’estimation.
e Détermination de la rotation 3D a partir d'une seule correspondance.
* Descripteur global sphérique bien adapté a la représentation sphérique.
e Algorithme temps-réel.
* Utilisation d'un descripteur global de tres faible dimension.

e Résultats d’estimation suffisamment précises pour les environnements intérieur et

extérieur.
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CONCLUSION GENERALE

Le travail de cette thése s’'inscrit dans le sillage des nombreuses recherches menées
autour du probleme d’estimation du mouvement basée sur la vision omnidirectionnelle.
L objectif fixé au début était de proposer des méthodes génériques d’estimation des grands
déplacements sans détection ou suivi des primitives visuelles dans I'image, dans le but de
s’affranchir des phases de détection, description et la mise en correspondance des primi-
tives. Pour cela, les outils et les procédures de traitement d'image et du signal les plus ef-
ficaces, ont été sollicités afin d’assurer une description globale d’'images dans le domaine
sphérique. Dans cette directive, deux approches d’estimation de la rotation 3D, ont été

proposés.

Dans la premiere approche, nous avons proposé une représentation originale de I'in-
tensité lumineuse de I'image sphérique sous forme d'un objet 3D. Etant donné que I'ob-
jet 3D est généré, nous nous sommes focalisés sur le calcul des coefficients des harmo-
niques sphériques directement sur le maillage de I’objet. Dans le cas ou sa topologie n’est
pas équivalente a celle de la spheére, nous avons abordé une technique de réparation du
maillage d’objet pour en obtenir une sphérique. Une fois les coefficients harmoniques
des deux objets sont obtenus, la rotation qui sépare les deux objets a été obtenue par la
décomposition SVD. Une étape de raffinement par I'algorithme ICP a été proposée, afin
d’extraire la rotation optimale entre les deux images sphériques. D’autre part, cette solu-
tion dense de I'estimation de la rotation, repose sur la nouvelle représentation de I'image
qu’est explicite et moins compacte. L'avantage d’une telle représentation réside dans la
possibilité de faire appel a la théorie de description globale des objets 3D, et d'y géné-
raliser différentes solutions d’estimation de la rotation. Afin de remédier aux éventuelles
erreurs d’estimation de la rotation dans le domaine spectrale, nous avons pensé a un raffi-
nement de I'estimation par I'ICP. En effet, cette technique itérative assure la convergence
vers la solution optimale. Il en résulte un algorithme efficace présentant une estimation

de la rotation tres satisfaisante.

Une deuxieme approche a été proposée, utilisant les moments photométriques sphé-

riques, pour l'estimation de la rotation d’'image. Cette approche propose une solution
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analytique de calcul de la rotation entre les images sphériques. La problématique ini-
tiale d'une estimation dense des larges rotations est respectée par cette solution, tan-
dis que l'intensité globale de I'image est capturée sous la forme des moments photomé-
triques sphériques calculés depuis I'intensité lumineuse de I'image. Le modele analytique
a été en 'occurrence établi pour obtenir la matrice d’'interaction des moments photomé-

triques.

A travers ceci, nous avons adopté trois méthodes pour 'estimation de la rotation.
Dans la premiere, les moments sphériques ont été calculés a partir de 'image brute. La
deuxieme méthode consiste a appliquer une gaussienne, dans le but de se focaliser sur
la région contenant plus d’'information sur la rotation. En effet, en appliquant la pre-
miere méthode, le résultat de I'estimation est utilisé pour orienter une gaussienne. Le
filtrage d'image par la gaussienne orientée, sert a maximiser le recouvrement entre les
deux images sphériques. Cette stratégie de pondération conduit naturellement a un raf-
finement de I'estimation. La troisieme méthode, est une approche hybride combinant
des moments photométriques avec des caractéristiques géométriques. A travers cette ap-
proche, il est possible d’estimer la rotation 3D, en utilisant seulement un point mis en
correspondance entre les deux images. Ce type de solution est localement dense. Les mo-
ments photométriques sont calculés depuis le voisinage des points appariés. La méthode
hybride présente une solution tres efficace, néanmoins les étapes de détection et d’appa-

riement de primitives sont présentes.

Tous les algorithmes proposés dans cette theése, sont le plus générique possible, et
ne nécessitent aucune connaissance a priori sur I’environnement. La validité du modeéle
sphérique unifié, pour les images conventionnelles ainsi que omnidirectionnelles, per-
mettant 'intégration de ces algorithmes au profit de divers applications en vision par or-
dinateur. En effet, I'objectif fixé au début a été atteint, étant donné que nos approches
sont essentiellement basées sur I'information extraite de 'image entiere sans dépendre
des processus d’extraction, de description et d’appariement ou de suivi des primitives.
Ainsi, les algorithmes fournissent des résultats précis lors de I'estimation de la rotation
3D et une robustesse vis-a-vis des conditions variables telles que le changement de lumi-
nosité et le bruit. Les algorithmes présentent également de bonnes propriétés d’estima-
tion de l'orientation en environnement intérieur structuré, et en environnement moins

structuré (outdoor).

Perspectives

Parmi les perspectives de cette these, nous citons les points suivants :
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Lutilisation d’un capteur qui ne fournit pas une image parfaitement sphérique, a cer-
taines limitations en appliquant nos approches adaptées a la sphére. En outre, la valida-
tion des approches par un capteur permettant I'acquisition de spheres visuelles, peut étre
bénéfique en estimant la rotation 3D a travers ces images. Cela nécessite de développer

ou d’acquérir ce type de capteur qui est con¢u spécialement pour cette tache.

Dans ce document, nous avons cherché a proposer des solutions denses a I’estima-
tion de la rotation 3D permettant d’éviter la détection et la mise en correspondance de
points d’'intérét entre images. Cependant, nous n’avons pas évoqué le probleme de 'esti-
mation du facteur d’échelle. Une autre solution possible envisageable est I'utilisation de
I'information dense afin d’estimer la translation a un facteur d’échelle pres. Le fait qu’on
puisse obtenir larotation et la translation nous permet d’envisager I’estimation de l’orien-
tation relative a 5 degrés de liberté. Cette estimation donnera lieu a I'’odometrie visuelle
dense a propos de déplacement du robot mobile. Ainsi, une extension a l’espace 6D de la
méthode d’estimation de mouvement est possible en ajoutant la valeur de la profondeur

fournie soit par un systeme de stereovision ou par un télémetre laser.

Lobjectif des algorithmes d’estimation de la rotation élaborés, est de fournir une solu-
tion permettant de fournir ’orientation 3D du robot. De plus, la solution proposée fournit
une méthode générale applicable a n'importe quel type de robot dans n'importe quel type
d’environnement. Sans étre une amélioration, conduire des expérimentations avec un
drone permettrait de compléter I'analyse de I'’estimation de I'orientation 3D, que n’était
pas possible par un robot mobile effectuant un mouvement planaire. Pour cela, le drone
devra effectuer des manceuvres engendrant des rotations suivant les trois axes et en ap-

pliquant nos approches, les rotations 3D doivent étre obtenues.

Lintégration des algorithmes et méthodes développés sur une plateforme logicielle et
matérielle commune constitue 1’étape finale de ce travail de these. Il est a présent pos-
sible d'implémenter nos algorithmes, notamment les approches basées moments photo-
meétriques, sur une plateforme robotique mobile équipée du systeme d’exploitation ROS
(Robot Operating System). Nous avons déja commencé le déploiement d'une plateforme
robotique dotée du systeme ROS, pour I'acquisition d’images et le calcul de déplacement
relatif. Les contraintes de calcul en temps réel peuvent étre respectées par des calculs dé-
portés ou avec une implémentation sur carte graphique a ’aide d’outil tel que CUDA. Le
scénario réalisable al’aide des approches développées est la navigation d’'un robot mobile
terrestre ou aérien ou I'estimation de la rotation peut s’effectuer a 'aide des algorithmes

développés.
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Annexe A

Annexes

A.1 Latransformée de Fourier sphérique

Le traitement d’images planes implique, dans la plupart d’outils de traitement, une
étape de filtrage avec un opérateur adapté. Souvent ces opérations s’effectuent mathé-
matiquement par un produit de convolution entre I'image et un opérateur, qui se calcule
aisément dans le domaine spectrale par la transformée de Fourier. En effet, nous allons
présenter la transformée de Fourier dans ’espace sphérique, tout en effectuons une ana-

logie avec le cas dus plan.

Soit f € L(R?), sa transformée de Fourier de f est définie par :

fe= fR feodx (A

Notons que la transformée de Fourier de f est encore une fonction définie sur R?.

Etant donnée la formule de convolution sur le plan :

frg= [ fx-pgmady

(avec f et g deux fonctions définies sur R?), il est facile de montrer que :

—_—

fxg=f§&
Cette propriété est souvent utilisée pour 'implémentation des outils de traitement d’images.
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La transformation de Fourier (TF), est une opération qui transforme une fonction in-
tégrable sur R en une autre fonction, décrivant le spectre fréquentiel de cette derniere. Si
f est une fonction intégrable sur R, sa transformée de Fourier est la fonction TF(f) = f
donnée par la formule (A.1), qu’est développée sur une base d’exponentielles. Cette base
est la solution de I'’équation de Laplace en coordonnées cartésiennes dans un espace eu-

clidien de dimension 3.

Sur la surface de la sphere, pour trouver une base de fonctions sphériques sur laquelle
on peut décomposer judicieusement toute fonction définie sur la spheére, on est amené a
résoudre |'équation de Laplace en coordonnées sphériques Ay = 0, qui s’écrit sous cette

forme :

_aij cos6 oy 1 0%y

Ao =
S~ 320 " sin® 00 | sin?0 0%

(A.2)

Les harmoniques sphériques sont les fonctions propres de I'opérateur de Laplace

sphérique :

Ag Y =—1(1+ 1Y

En effet, ce sont les solutions de I’équation A.2. Ils se sont définies par :

20+1 (I -m)! ;
Ym , — Pm *ime
I (6,0) = yE (cosB) e

pour m =0, et

Y7 (6,¢) = (=1™Y;™ (0, ) (A3)

pour m <0,

Avec leN, | m|< letP]" sontles polynomes de Legendre associés de degré [ et d’ordre

m, ¢a formule est donnée par :

m

mod
P (w)=(-1)"(1-u?)? o D1
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A.1 La transformée de Fourier sphérique

D’une fagon plus explicite, il s’écrit :

dl+m

dul+m

(w*-1)

Nous listons en ce qui suit, les harmoniques sphériques pour [ = 0,1,2 et les valeurs

non négatives de m.

1
1=0, Yg:—
3
— sinfe’?
I=1, A 8;‘
=—4/-—cos0
47
1 /15
—1/—sin%0e?i¥
4 27
_ 1 15 i
=2, Y Y =- 8—sm6cos@e‘”
1 5
Y0=—-2y/—=—(3cos?0-1
2 2\/4n( )

Les harmoniques sphériques correspondantes aux valeurs négatives de m sont obte-
nues en utilisant I’équation A.3.

Etant donnée que les harmoniques sphériques forment une base orthonormale pour
12($?), chaque fonction f € 12($2) s'écrit a 1'aide des harmoniques sphériques sous la

forme suivante :

l€N|m|<l
Avec
2n pm -
:f f f(8,9)Y(6,¢)sin () dddy
o Jo

Lensemble des coefficients flm est appelé les coefficients de Fourier sphérique ou spectre
de f.
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A.2 Le calcul de la variation temporelle des moments

Soit (F(¢,.)) =0 une famille de transformations bijectives. Pour un point s = [x, y]T on

note :

s(t) = F(t,s) (A.4)

ou s(0) =s et Q;,(t) = F(t,Q;5). Soit § la vitesse d'un point du contour s = [x, y]T :

S(¢ (t))—a—F(t ) (A.5)
8(t,8(1) = 5 (1,8 :

En s’intéressant aux petites déformations pour le calcul de la dérivée, et en utilisant le

théoreme d’expansion de Taylor, on a:

oF
F(t,s) =F(0,s) + ta(o,s) (A.6)

La dérivée Eulérienne dans la direction du champ de vecteurs § (vitesse d'un point

s(x, y)) nous donne :

(mpq(Qint(t)) - mpq(Qint))

ritpq = lim . (A7)
La dérivée de k(s,Q;ns) :
. ,Q; _ ,Q;
i = lim (k(s(1),Qint () — k(8,2p1) (A.8)
t—0 t
La dérivée de domaine de k(s,Q;,;) est définie par :
,Q; — ,Q;
K = lim (k(s,Q2n: (1) — k(8,Q2ip1) (A.9)

t—0 t

De toute évidence, en transformant A.7 selon la premiere formule de Taylor, nous

avons :

k(s,Qing) = k' (8, Qing) + Vk(S, Qins).$ (A.10)
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La transformation de m,,; donne :

(Mpq(Qint (1) — Mpg(Qing)) _ l
A

f k(s,Qinc(1))ds -
Qint() Qint

Dans la premiere intégrale on fait un changement de variable de telle sorte que :

s+isou:

§= [S] (x,¥),82(x, y)]T

Qui donne:

f k(s,Q;n:()ds :f k(s+ tV,Qine + tV)|det](s)|ds
Qim([] Qint

ol J(s) est la matrice jacobienne :

o 1+ t%—?
S) = . .
T o1+
Onadonc:
detJ(s) =1+ tdiv(s) + (1)
Enfinona:

lim deL;’)_l = div(s)

t—0

L'équation A.16 devient :

Mpgq (Qine (D) - Mpq (Qint)
t

:Il+12

Avec:

limh:f k(s,Qint)ds:f k’(s,Qim)ds+f Vk(s,Q;,).8ds
=0 Qins Qins Q

int

k(s,Qim)dS]

(A.11)

s(t) =

(A.12)

(A.13)

(A.14)

(A.15)

(A.16)

(A.17)

(A.18)
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limI, —f k(s,Q;n) div(s)ds (A.19)

t—0

On obtient finalement pour la dérivée Eulérienne :

Mipg = f div(k(s, Qinr)$)ds (A.20)
Q.

En développant A.20, nous obtenons finalement

Mpq = ff
lnl

Sachant que k(x, y) = xP y7 et leurs dérivées partielles sont définies par

ox Oy
i - k(x,y) | = + ==
x+ y+ (x )( +6y)

dxdy (A.21)

0k
— = p-1.,4
ox P*¥ Y
et
0k(x,y) pya-1
dy
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A.3 Etude comparative de performances des détecteurs/descripteurs
SIFT et SURF

Dans 'objectif était d’utiliser un ensemble complet de parametres, permettant de
choisir judicieusement parmi les deux détecteurs/descripteurs SIFT et SURF (voir figure

A.1), qu'il est le plus approprié pour le cas de 'OV.

(a) (b)

FIGURE A.1 - Detection et description des points d’interets par (a) SIFT+RANSAC (b)
SURF+RANSAC.

Afin d’évaluer les performances métriques des détecteurs et des descripteurs des points
d’intérét, Mikolajczyk et al. [165] ont proposé un ensemble de trois parametres a calculé :
la répétabilité, le rappel (recall) et la précision. Obtenir des valeurs forte de ces métriques
a une certaine classe de transformations, assure la performance de 1’algorithme vis-a-
vis les transformations. En effet, ce qui signifie que le détecteur et descripteur contient
suffisamment d’'information qui lui permettre de mettre en correspondance et sans am-

biguité, les bons appariements entre les points d’intéréts détectés.

Les criteres d’évaluation dépendent fortement de plusieurs facteurs : la base de don-
née d’'images, les conditions de visibilités, la relation géométrique entre les scénes a mettre
en correspondance. De plus, les critéres sont influencés par ’algorithme de mise en cor-
respondance. En se basant sur les évaluations des détecteurs et descripteurs de points
d’intérét dans la littérature, nous avons sélectionné les critéres suivantes pour évaluer les
détecteurs et descripteurs sélectionnées :

e Nombre de points d’intérét initialement détectés (apres I'application du détecteur

sur les deux images).

* Nombre de bons appariements : il s’agit du nombre de points considérés comme
bons appariements (inliers), en les vérifiant en présence de la vérité terrain de la

transformation présente entre les deux images.

» Répétabilité : elle se calcule par la formule A.22 et elle représente la capacité de
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détecter le point d’'intérét dans le cas d’'un changement de point de vue da a un

mouvement de la caméra.

* Rappel (Recall) : il se calcul par la formule A.23 en devisant le nombre des bons
appariements par le nombre des bonnes correspondances qui existe entre les deux

prises de vue total de points d’intérét mis en correspondance.

e Précision : elle se calcule par la formule A.24 en devisant cette fois ci le nombre des

bons appariements par le nombre de mis en correspondance des points d’intérét

retrouvé.
o L Nombre de correspondance
Répétabilité = — ; TSP y P :
Nombre minimum des points d'intéréts détectés (imgy,imgo)
(A.22)
Nombre des vraix correspondances retrouvées
Rappel = - - (A.23)
Nombre total des vraix corresponadances existantes
p L Nombre des vraix correspondances retrouvées
recision = - - — -
Nombre de mis en correspondancedespoints d'intérét retrouvé
(A.24)
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FIGURE A.2 — Evaluation des performances de SIFT et SURF par rapport au changement de 'angle
de vue et I’échelle. (a) Nombre de correspondance (b) Répétabilité.

La base de donnée de la scene de bateau a été sollicitée afin d’évaluer le changement
d’échelle et les angles de vue, ce qui a produit a chaque image de la base de donnée un
changement de nombre de correspondance et les vrais correspondances. Par conséquent

on aura différentes valeurs de la précision et du rappel. Le nombre des vrais correspon-
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dances retrouvées se vérifie via la vérité terrain, qu’a été fournit sous format de ’homo-

graphie qui projette chaque prise de vue a 'image de référence.

Nous avons évalué les performances des deux détecteurs SIFT et SURE La figure A.2
illustre le nombre de bon appariements et la répétabilité en fonction de changements
d’angles de vue et I’échelle par rapport a I'image de référence. Nous en déduisons que
plus le changement entre les images est grand, plus les performances de I'extraction et
des points d’intérét sont dégradées. Cependant, le détecteur SURF a montrée des bonnes
résultats par rapport a SIFT. Ces résultats confirment que le détecteur SURF est plus stable

en changeant I'angle de vue et I’échelle.

0.8%

SURF
0.7 —%— SIFT

0.6

precision

0.4

031

0.2

0.1r-

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
recall

FIGURE A.3 — Les courbes de Recall en fonction de la precision .

Par la suite, les deux descripteurs SIFT et SURF ont été évalué a travers la précision et
le recall. Nous rappelons que, une valeur élevée de la précision avec une faible valeur de
recall cela peut étre expliqué par le faite que le descripteur arrive de trouver des bonnes
correspondances, mais beaucoup d’autres n'ont été pas obtenues. Alors que une valeur
élevée de recall avec une faible valeur de la précision, peut étre expliqué que la plupart
des bonnes correspondances ont été trouvées, mais avec une forte présence des mauvais
appariements. Pour cela, la situation idéale est que le descripteur fournissait des bonnes
valeurs pour les deux métriques simultanément. Or, en tracant les valeurs de la précision
en fonction de recall pour les deux descripteurs sur la figue A.3, on peut constater que la
description SURF est meilleur que celle de SIFT en présence de changement d’angle de

vues et I’échelle.

Nous n’évaluons pas les performances des détecteurs et des descripteurs en terme de

temps, car nos implémentations évaluent plutot la performance des algorithmes et non

136



A.3 Etude comparative de performances des détecteurs/descripteurs SIFT et SURF

leurs rapidités. Cependant, nous prenons en considération cette contrainte (la rapidité)
dans le choix des algorithmes. En effet, nous nous sommes basé sur ce critere (la rapi-
dité) qui a été déja évalué dans I'état de I'art. Les implémentations des deux détecteur et
descripteurs SIFT et SURF utilisées ne sont pas optimisées mais reste proches du temps
réel. Les tableaux A.1 et A.2 résument le recensement des performances des détecteurs et
descripteurs locaux SIFT et SURE Nous remarquons également que le descripteur SURF
dépasse le descripteurs SIFT en termes de temps de calculs et restent comparables par

rapport au SIFT en terme de répétabilité, précision et recall.

TABLEAU A.1 — Performances des détecteurs

Nombre de cor-
Descripteurs respondances Répétabilité Temps de calcul
SIFT ++ ++ ++
SURF +++ +++ +++
TABLEAU A.2 — Performances des descripteurs
Détecteurs Précision Recall Temps de calcul
SIFT ++ ++ +
SURF ++ +++ ++
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la riche information d’intensité lumineuse dans
'image, notamment omnidirectionnelle, pour
accomplir I'estimation des rotations 3D, y compris
les larges. Une premiére contribution de la thése est
la proposition d’une nouvelle représentation de
I'intensité lumineuse de I'image sous forme d’un
objet 3D de topologie sphérique. Le calcul de
coefficients de la transformée en harmoniques
sphériques directement a partir du maillage de

I'objet, est accompagné de la décomposition SVD,
permettant d’estimer la rotation qui lie les deux
images. La deuxieme contribution de la these est
une solution analytique d’estimation de la rotation
reposant sur une stratégie dense et indirecte de
capture de l'intensité lumineuse de I'image, par le
biais de moments photométriques sphériques. Le
formalisme théorique établi vise a définir une
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relative aux moments photométriques. En utilisant
les propriétés de cette solution, nous proposons
trois approches de I'estimation de la rotation 3D
entre deux images sphériques. L'étude de
performances menée montrent que nos approches
permettant d’estimer efficacement la rotation 3D
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Abstract : This thesis deals with the problem of
location and motion estimation in the context of
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generic algorithms for estimating 3D rotation
between images captured by conventional and
non-conventional  (catadioptric, fisheye, ...)
monocular camera. The main contributions of the
thesis are based on the exploitation of the rich
intensity information available in the image,
notably omnidirectional, to accomplish the
estimation of the 3D rotation, including the large
ones. A first contribution is to propose a new
representation for image intensity as a 3D object of
spherical topology. The coefficients of the spherical
harmonics transform computation, directly from
the object mesh, is accompanied by the SVD
decomposition, allowing to estimate the rotation

which links the two images. The second
contribution of the thesis is a closed form solution
for estimating the rotation based on a dense and
indirect strategy of perceiving the image intensity,
which may be achieved by spherical photometric
moments. The established theoretical formalism
opts to define an analytical modeling of the
interaction matrix relative to the photometric
moments. Using the properties of this solution, we
propose three approaches to estimate the 3D
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conducted performance study show that our
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evaluated. This included the indoor and outdoor
environments.




	LISTE DES FIGURES
	LISTE DES TABLEAUX
	INTRODUCTION
	Imagerie omnidirectionnelle et estimation de mouvement - état de l'art
	Imagerie omnidirectionnelle
	Les cameras polydioptriques
	Les cameras fisheye
	Les cameras catadioptriques
	Modèle de projection unifié
	Étalonnage du capteur

	La géométrie multi-vues
	Homographie entre deux vues
	La géométrie épipolaire
	La matrice essentielle
	Estimation du mouvement par la matrice essentielle
	L'estimation robuste du mouvement
	La matrice fondamentale

	L'estimation de l'égo-mouvement
	Les capteurs de l'odométrie visuelle
	Les méthodes de l'odométrie visuelle

	Conclusion

	Estimation de la rotation 3D basée sur la représentation en harmoniques sphériques SPHARM
	Introduction
	Génération du maillage surfacique 3D
	Échantillonnage de l'image sphérique
	Génération de nuages de points 3D
	Construction du maillage surfacique 3D

	Réparation du maillage
	Topologie des surfaces
	Algorithme de réparation du maillage

	Le descripteur SPHARM de formes 3D
	Paramétrisation sphérique du maillage 3D
	Expansion SPHARM 

	Estimation de la rotation 3D
	Estimation initiale de la rotation
	Raffinement par l'ICP

	Résultats expérimentaux
	Expérimentation sur des images synthétiques
	Expérimentation sur des images réelles
	Efficacité et coût en temps de calcul

	Conclusion

	Estimation de la rotation 3D basée moments sphériques
	Introduction
	Les moments géométriques 
	Matrice d'interaction
	Matrice d'interaction d'un point

	Matrices d'interaction associées aux moments 2D (cas continu)
	Matrices d'interaction associées aux moments 2D (cas discret)
	Matrice d'interaction des moments sphériques
	Expression des moments en projection sphérique
	Matrice d'interaction d'un point en projection sphérique
	Projection d'un élément de surface sur la sphère unitaire 
	Matrice d'interaction des moments sphériques 

	Estimation de la rotation basée moments photométriques sphériques 
	Première méthode (M1)
	Deuxième méthode (M2) :
	Troisième méthode (M3) :

	Expérimentations
	Données synthétiques
	Données réelles

	Conclusion

	Résultats expérimentaux
	Environnement intérieur
	Environnement extérieur
	Discussion

	CONCLUSION
	Annexes
	La transformée de Fourier sphérique
	Le calcul de la variation temporelle des moments
	Étude comparative de performances des détecteurs/descripteurs SIFT et SURF


