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Introduction, contexte et
problématique

La vision par ordinateur

Les personnes extérieures au domaine de la vision me demandant le sujet de mes recherches
sont souvent surprises lorsque je leur répond que j’essaie de permettre à une machine devoir.
Certaines d’entre elles pensent qu’il suffit pour cela de brancher une webcam à un ordinateur
afin qu’il puisse acquérir des images et ne voient pas en quoi il est nécessaire d’effectuer des
recherches. D’autres, au contraire, sont conscientes de la difficulté d’analyser ces images et de
percevoir l’environnement et pensent même parfois la tâche impossible. Dans tous les cas, très
peu sont réellement conscientes des méthodes pouvant être employées pour extraire l’informa-
tion utile émanant d’une caméra...

Aujourd’hui, les énormes progrès dans le domaine, aidés par l’augmentation de la puis-
sance de calcul des ordinateurs, la miniaturisation des caméras et la diminution des prix du
matériel, permettent une utilisation de plus en plus fréquente des systèmes de vision dans des
domaines très variés, tels que la vidéo surveillance (détection d’intrusion, d’incendie), les ap-
plications militaires (guidage de missiles, repérage d’installations), médicales (détection de
tumeurs par IRM), robotiques (perception de l’environnement du robot), spatiales (recherche
d’astres), industrielles (métrologie sans contact, inspection), et même ludiques (réalité aug-
mentée, robotique ludique).

Pourtant force est de constater que malgré ces progrès, le domaine de la vision est encore
en perpétuelle évolution. Chaque année, de nouvelles méthodes sont proposées, de nouvelles
applications imaginées et de nouveaux capteurs développés, faisant de ce domaine une source
intarissable pour les chercheurs. L’une des particularités de la vision est sa pluridisciplinarité.
En fait, elle implique un travail de programmation, mais aussi de bonnes connaissances pra-
tiques des mathématiques, tant en algèbre qu’en géométrie et en statistiques. Le traitement du
signal, l’Intelligence Artificielle et même l’électronique y sont largement utilisés. C’est ce qui,
à mon goût, fait tout le charme de la vision par ordinateur, demandant un perpétuel apprentis-
sage et permettant sans cesse d’étendre le domaine de ses connaissances.

7
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Différents champs de vision

la figure1 représente différents types de champs de vision et montre des images corres-
pondantes. Une caméra sera ditedirectionnellesi son champ de vision couvre moins d’un
hémisphère. Le termestandardsera aussi employé pour ces caméras car elles sont les plus
courantes. Une caméra sera ditepanoramiquesi son champ de vision couvre 360° autour d’un
axe. Enfin, nous retiendrons le termeomnidirectionnellepour les caméras dont le champ de
vision couvre toute la sphère. Le termeà large champsera employé pour une caméra disposant
d’un champ de vision important, supérieur à celui d’une caméra standard.

(a)

(b)

(c)

FIG. 1 – Champs de vision et images d’une caméra standard ou directionnelle avec 90 ° d’angle
de vision horizontalement et verticalement (a), panoramique avec 33 ° d’angle de vision verti-
calement (b) et omnidirectionnelle (c).

Dans ce document, les termes panoramique et omnidirectionnel sont différenciés de la
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même manière que dans [1]. Il y a souvent confusion entre ces termes à cause de l’anglais,
langue dans laquelle "omnidirectional camera" est traduit en français par caméra panoramique.

La vision large champ et ses applications

Les images et caméras permettant un large champ de vision sont de plus en plus utilisées
et trouvent des applications dans différents domaines, dont certaines sont mentionnés ici.

Applications robotiques

La robotique mobile est le domaine qui utilise le plus les caméras à large champ visuel.
Ainsi, un robot tel le Scout visible sur la figure2 (a) est équipé d’une optique catadioptrique
en hauteur lui permettant de percevoir l’environnement tout autour de lui en complément d’une
ceinture de sonars. La vision est surtout utilisée pour la localisation basée image, la détection
d’obstacles et la coopération entre plusieurs robots. Un grand nombre de documents ([2, 3,
4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13] par exemple) traitent de l’utilisation d’images grand angle,
panoramiques ou omnidirectionnelles. On pourra noter l’existence d’un article de Yu et al. [14]
datant de 1992 et proposant l’utilisation d’un caméra en rotation pour la localisation d’un robot.

Les robots terrestres ne sont pas les seuls à avoir besoin d’un champ de vision étendu, les ro-
bots aériens (Unmanned Aircraft Vehicule (UAV)) utilise aussi des caméras particulières. Ainsi
l’hélicoptère visible sur la figure2 (b), proposé par Hrabar et al. dans [15], est capable d’ef-
fectuer une tâche d’asservissement visuel en utilisant une caméra catadioptrique. Demonceaux
et Vasseur proposent dans [16] une méthode permettant de déterminer l’attitude d’un drône,
basée sur l’analyse de la projection de l’horizon sur une image d’une caméra catadioptrique
centrale.

Les caméras à grand champ de vision sont aussi utilisées dans les missions d’exploration
extra-terrestre par les Rovers. La figure2 (c) montre une image acquise par le Mars Exploration
Rover (MER) en utilisant une optique grand angle.

Applications pour l’homme

Les images panoramiques et omnidirectionnelles sont aussi de plus en plus souvent utilisées
dans des applications destinées directement aux humains.

L’application la plus couramment utilisée est sans doute le mosaïquage d’images, qui per-
met, comme il sera montré auchapitre 1, de générer des images à large champ de vision en
combinant plusieurs images correspondant à des champs visuels plus restreints. En astronomie,
par exemple, les mosaïques permettent d’avoir simultanément la résolution suffisante pour l’ob-
servation des corps lointains et un champ visuel assez grand pour permettre leur localisation
relative.

La vision panoramique trouve aussi des applications commerciales, par exemple pour per-
mettre à des clients d’effectuer des visites virtuelles de bâtiments, avant d’acheter ou louer.
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(a) (b) (c)

FIG. 2 – (a) Le robot Scout et sa caméra catadioptrique. (b) Un hélicoptère autonome avec
caméra catadioptrique. (c) Une photo prise par le Rover MER sur Mars avec une optique grand
angle (http ://photojournal.jpl.nasa.gov/catalog/PIA05339).

En utilisant une technologie telle que Quicktime VR, il est possible de faire pivoter une ca-
méra virtuelle pour percevoir l’environnement alentour, et ceci depuis un navigateur Internet
quelconque.

Des applications de vidéo surveillance ont aussi été proposées, par exemple par Ikeda et
al. dans [17], Sogo et al. dans [18], p359 ou Cielniak et al. dans [19]. La localisation et le
suivi de personnes avec un nombre réduit de caméras couvrant un large champ visuel sont
possibles. Des études du comportement humain dans les lieux publics sont menées en utilisant
ces capteurs par exemple par Charif et al. dans [20].

Une application de visio-conférence, telle que celle proposée dans [18] p 39 par Baker et
Nayar peut aussi tirer parti du large champ de vision des caméras. Dans leur exemple, plusieurs
interlocuteurs sont situés autour d’une table sur laquelle se trouve une caméra catadioptrique.
Autant d’images en projection perspective plane que de différentes personnes sont générées,
chacune d’elle correspondant à une caméra orientée vers l’un des interlocuteurs. Ceci permet
d’éviter l’emploi de nombreuses caméras standard et surtout assure le cadrage correct des per-
sonnes dans les différentes vidéos, même si les personnes se déplacent.

Les caméras à large champ peuvent aussi être utilisées dans le secteur automobile, par
exemple pour forcer le respect des distances de sécurité ou aider au freinage automatique,
comme le propose Fabrizio dans [21].

Le codage des vidéos peut aussi utiliser les images panoramiques, grâce à une séparation
du fond et des objets, comme le proposent Anandan et Irani dans [18] p393. L’utilisation de
panoramas est d’ailleurs prévue dans le format MPEG4 pour le codage du fond. Ainsi, au
lieu d’encoder localement les transformations à appliquer à l’image, un panoramique du fond
est généré à partir d’une séquence. Une transformation globale (homographie) codée par huit
paramètres est ensuite estimée sur chaque image de la séquence. Les parties de l’image ne
correspondant pas à cette transformation sont codées séparément sous forme de sprites, qui
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sont des portions d’images avec des zones transparentes. Le rendu de la séquence s’effectue
simplement par affichage du panorama transformé sur lequel les sprites sont surimposés.

La réalité augmentée peut aussi utiliser les images panoramiques, que ce soit pour réaliser
l’incrustation vidéo des objets virtuels dans un fond réel ou même pour changer le fond comme
le propose Douze dans [22].

Contexte de la thèse : Un système de guidage basé image pour les
personnes

Une autre application pour la vision large champ est la localisation par l’image. Les dif-
férents travaux effectués durant cette thèse tentent de résoudre certains des défis soulevés par
cette problématique.

La localisation

Le GPS (Global Positioning System) est aujourd’hui largement utilisé pour localiser et
guider des personnes en milieu extérieur, dans leurs véhicules ou dans la rue grâce à des appa-
reils portatifs. Un récepteur GPS, pour trianguler sa position en 3D, doit recevoir les signaux
provenant d’au moins quatre satellites sur la constellation qui en compte vingt quatre.

Pour les applications de localisation à l’intérieur des bâtiments, le GPS n’est pas toujours
utilisable, car les signaux émanant des satellites ne sont pas forcément captés. Dans ce cas, le
LPS (Local Positioning System) peut être utilisé. Celui-ci utilise des bornes émettrices fixes
installées à l’intérieur du site au lieu des satellites. Ce système nécessite donc l’installation
d’infrastructures spécifiques et n’est malgré tout pas à l’abri de problèmes d’interférences ou
de zones d’ombre radio.

Une alternative à l’emploi du LPS permettant de s’affranchir de la nécessité d’infrastruc-
tures spécifiques consiste à utiliser la vision par ordinateur. Elle est largement utilisée en robo-
tique mobile pour la localisation. Deux approches sont possibles :

-La première consiste à privilégier la résolution au détriment du champ visuel et à détecter
des détails dans la scène afin de localiser la caméra. Cette approche sous entend une interpré-
tation assez poussée des images avec détection et segmentation de zones discriminantes.

-La seconde approche permet d’appréhender plus globalement l’environnement au détri-
ment de la résolution. Ce type d’approche est qualifié de basé apparence car la localisation
est alors effectuée en comparant l’apparence de l’image à localiser avec celles d’images d’une
base de données. Avec une telle approche, le large champ visuel de la caméra est mis à profit
pour rendre la localisation plus robuste à d’éventuels changements du site ou à des occultations.
C’est cette approche qui est privilégiée dans la suite de la thèse.
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Un système simple basé apparence utilisé en robotique

La figure3 montre une procédure simple de localisation par l’image utilisant l’apparence
adapté à un robot mobile. Une caméra panoramique, montée sur le robot, est utilisée pour
acquérir une base de données constituée d’images en différentes positions échantillonnées sur
le site. Ensuite, le robot, pour être localisé, acquiert une nouvelle image avec la même caméra.
L’appariement de cette image avec une image de la base permet la localisation approximative
du robot.

Seule l’orientation autour de l’axe vertical est considérée non constante et l’appariement
doit donc être réalisé indépendamment de la rotation du robot. Comme montré par Pajdla dans
[11], cette rotation correspond à une translation dans une image cylindrique ou sphérique, et
l’appariement peut être effectué en autorisant un décalage entre les images.

localisation

panoramiques

image n
appariement

image
à localiser

image 1

du site

Base de données

Capteur d’images plus proche
image

FIG. 3 – Un système simple de localisation par l’image.

De nombreuses recherches ont été effectuées sur la localisation utilisant l’apparence. Par
exemple, Gonzalez et Lacroix proposent dans [23, 24], une méthode de localisation de robot
mobile basée sur l’analyse d’histogrammes. Gonzalez-Buesa et al. utilisent dans [8] des chaines
représentant l’environnement, qu’ils apparient avec des algorithmes inspirés de la biologie. Des
méthodes utilisant l’analyse en composantes principales sont présentées par Jogan et al. dans
[25] et par Paletta et al. dans [5].

Menegatti et al. décrivent dans [26] un algorithme permettant l’analyse dynamique de la
position du robot afin d’améliorer la localisation grâce à une étude probabiliste basée sur ses
positions antérieures.

Remazeilles, Chaumette et Gros proposent dans [27] une méthode pour la navigation de
robots mobiles utilisant la vision. Une loi de contrôle est définie en recherchant un parcours
valide au travers d’un graphe dont les nœuds sont les images d’une base d’apprentissage du
site dans lequel le robot se déplace.

On pourra aussi noter les travaux de Briggs et al. [28], plutôt orientés sur le suivi de position
que sur la localisation absolue, mais présentant une approche intéressante à base d’images
panoramiques 1D.

Contraintes différentes dans le cas de la localisation de personnes

Un tel système n’est pas directement utilisable pour guider des personnes car il existe des
contraintes différentes.
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Des caméras différentes : Dans l’application visée, les utilisateurs à localiser doivent pou-
voir utiliser une caméra différente de celle avec laquelle le site a été acquis, par exemple celle
d’un appareil téléphonique portable.

Des conditions de prises de vue différentes :Alors que la caméra d’un robot mobile est
toujours située à la même hauteur par rapport au sol et dans une orientation fixe par rapport au
robot, ceci n’est pas le cas pour une personne tenant une caméra. Pour résoudre ce problème,
il faudrait acquérir des images de la base à différentes altitudes et être capable d’apparier les
images alors qu’elles sont acquises avec des orientations différentes.

Un système adapté au guidage des personnes

Nous avons proposé un synoptique de système plus adapté au guidage des personnes, sché-
matisé sur la figure4. Ce système satisfait des contraintes spécifiques, qui sont différentes de
celles de la robotique mobile.

À terme, ce système pourrait être utilisé pour le guidage dans les lieux publics (musées,
administrations...), où il fournirait une aide notamment aux déficients visuels. Les images à
localiser pourraient provenir d’un téléphone portable équipé d’une caméra et les traitements de
vision seraient alors déportés vers un serveur recevant les images par liaison téléphonique, le
guidage pouvant quant à lui être réalisé en temps réel par la voix.

Un tel système de localisation est proposé par Ravi et al. dans [29], qui discutent surtout les
protocoles de communications, de la consommation énergétique et d’autres détails techniques
au détriment des algorithmes de vision.

image n

image 1

image

A

D

E

F

Caméra

Capteur 3D

Partie utilisateur

plus proche

Base de
données 3D

image n+1
panoramiques

capteur d’images

données 2D
Base de

image n+m

adaptation aux conditions de prises de vue

Détection de

l’orientation

Image rectifiée

large champ

Partie opérateur

B

C

Localisation

Guidage

FIG. 4 – Un système plus complexe et mieux adapté à la localisation de personnes.

A : Acquisition d’un modèle 3D orienté pour représenter le site : Un capteur 3D omnidi-
rectionnel permet l’acquisition d’un modèle 3D orienté et texturé du site qui est utilisé comme
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majeure partie de la base de données. L’orientation du modèle est fournie grâce à un capteur
électronique. L’utilisation d’un tel modèle pour représenter le site présente de nombreux avan-
tages par rapport à une base de données d’images 2D statique parmi lesquels :

– Possibilité de générer les images en accord avec les conditions réelles de l’utilisateur qui
souhaite se localiser, notamment à l’altitude de prise de vue de l’utilisateur.

– Compacité au niveau du stockage.
– Facilité de mise à jour par l’opérateur. En effet, il n’est pas nécessaire d’acquérir des

centaines d’images du site chaque fois qu’il change. Une simple modification au niveau
du modèle suffit.

– Possibilité d’ajouter de l’information une fois pour toutes au niveau du modèle 3D au
lieu d’avoir à le faire sur chaque image.

B : Synthèse adaptative d’images orientées à partir du modèle 3D du site :Une base
d’images omnidirectionnelles orientées de synthèse est générée dynamiquement à partir du
modèle 3D pour s’adapter aux conditions de prise de vue de l’utilisateur. La connaissance de
la hauteur de prise de vue, fixe pour un utilisateur donné, permet de générer des images de
la base de données correspondant à la même altitude, ce qui doit faciliter l’appariement des
images. Une méthode de localisation utilisant des images synthétisées à partir d’un modèle ont
été présentés par Cauchois et al. dans [30].

C : Acquisition et reprojection d’images panoramiques 2D du site : Si une partie du site
ne peut pas être modélisée en 3D, il est toujours possible d’acquérir des images panoramiques
à l’aide d’une caméra panoramique. Si cette caméra dispose d’un centre de projection unique,
ses images peuvent être reprojetées sur des représentations 2D omnidirectionnelles orientées,
correspondant à la même projection que celle des images synthétisées à partir du modèle 3D.

D : Reprojection de l’image de la caméra de l’utilisateur en tenant compte de son orien-
tation : La caméra de l’utilisateur est utilisée pour acquérir une image de l’environnement.
Une nouvelle image est générée par reprojection pour permettre l’appariement avec les images
de la base. L’orientation de la caméra doit être déterminée afin d’effectuer la reprojection. Ceci
peut être fait de plusieurs façons, dont deux sont étudiées ici.

Dans le cas où la caméra est panoramique, son orientation peut être détectée à partir de
l’image en faisant une hypothèse sur la nature de la scène observée. S’il y a présence d’un
grand nombre de droites verticales, il est possible d’estimer l’orientation de la caméra par
rapport au plan horizontal. Seule l’orientation autour de l’axe vertical ne peut être détectée par
cette approche et l’appariement doit donc autoriser une rotation autour de cet axe, comme dans
le cas simple appliqué à la robotique.

Pour éviter l’utilisation d’une caméra catadioptrique, qui n’est pas très adaptée à la mani-
pulation par des personnes de par son encombrement et sa fragilité, une caméra standard, plus
compacte, peut être employée. Dans ce cas, il est possible de l’équiper d’un capteur électro-
nique d’orientation, ce qui permet de reprojeter directement son image. Plusieurs images ac-
quises depuis la même position peuvent être intégrées afin de générer une mosaïque d’images
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orientée, offrant un champ visuel accru tout en conservant l’avantage d’une résolution élevée,
permettant la détection de détails de la scène.

E et F : Appariement des images et guidage à l’intérieur du site grâce au modèle 3D :
L’appariement des images de l’utilisateur et la base permet la localisation. En plus d’être lo-
calisé, l’utilisateur peut être guidé à l’intérieur du site grâce à la connaissance de son modèle
3D.

Les travaux proposant cette architecture pour la localisation des personnes ont fait l’objet
de publications, dans [31] et [32].

Contributions et organisation du mémoire

Ce document est composé de cinq chapitres relatant les principaux travaux effectués durant
la thèse.

– Dans le premierchapitre, le domaine de la vision panoramique et plus généralement
large champ est présenté afin de positionner les travaux effectués pendant la thèse par
rapport à l’état de l’art du domaine.
Différents types de caméras sont illustrés et leurs caractéristiques propres comparées.
Des modèles de projections utilisables pour ces caméras sont détaillés, pour le cas des
caméras centrales et non centrales. Une présentation rapide des méthodes d’étalonnage
est effectuée, suivie d’une discussion sur les amers pouvant être employé pour l’étalon-
nage géométrique. Les techniques de reprojection d’images avec différents modèles sont
expliquées.

– Le secondchapitreprésente une caméra équipée d’un capteur électronique d’orientation
développé pendant la thèse.
Des méthodes d’étalonnage de l’ensemble sont proposées. Cette caméra est ensuite utili-
sée pour générer automatiquement des mosaïques d’images. L’emploi du capteur permet
alors d’augmenter virtuellement le champ de vision de la caméra et d’obtenir des images
orientées en temps réel. Il permet aussi l’acquisition aisée de scènes en mouvement ainsi
que l’acquisition haute dynamique. Un descripteur de points exploitant l’information
d’orientation fournie par le capteur est proposé. Il est finalement utilisé pour détecter des
correspondances entre les différentes images et permettre un ajustement de faisceaux
destiné à affiner la mosaïque.

– Le troisièmechapitretraite de la caméra paracatadioptrique, capteur comprenant une
optique télécentrique et un miroir paraboloïdal.
Une méthode permettant la détection des images de droites et de l’orientation de la ca-
méra est présentée. L’étalonnage géométrique est étudié et une nouvelle méthode est
proposée. Elle est comparée avec les méthodes existantes et ensuite utilisée pour déter-
miner les paramètres de la caméra de manière robuste grâce à l’observation d’une scène
contenant des droites.

– Dans le quatrièmechapitre, les caméras catadioptriques non centrales avec miroir en
forme de quadrique sont étudiées.
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Un modèle direct de caméra pour la projection de points de la scène vers l’image est
proposé. La détermination de l’image d’un point est ramenée à un problème de tangence
entre deux quadriques, lui même menant à la recherche des racines d’un polynôme.
Les différentes quadriques sont étudiées et le modèle de projection est détaillé. Diverses
applications sont ensuite présentées, telles que la reprojection de textures ou la projection
de segments de droites pour le calcul des courbes de correspondances stéréoscopiques.
L’étalonnage d’une caméra non centrale est finalement effectué grâce à cette méthode.

– Dans le cinquième et dernierchapitre, un second capteur réalisé pendant la thèse et qui
permet l’acquisition de modèles 3D d’intérieurs de bâtiments en disposant d’un champ
de vision omnidirectionnel est décrit.
Ce capteur est principalement constitué d’une caméra paracatadioptrique en rotation. Un
protocole est proposé pour l’étalonnage géométrique du capteur, grâce à l’emploi d’une
mire 3D spécifique. La reconstruction 3D est ensuite effectuée de différentes manières,
en utilisant les images directement fournies par la caméra ou en les rectifiant épipolaire-
ment afin de simplifier l’appariement automatique des points homologues. Une applica-
tion interactive de construction de modèles 3D texturés est présentée et des perspectives
sont proposées pour améliorer le capteur.

Autres contributions

La localisation à proprement parler n’est pas étudiée dans ce document. Néanmoins, des
travaux ont été effectués sur ce sujet durant la thèse et certains ont été publiés.

Dans [33], présenté en AnnexeG, une méthode de localisation basée sur la détection de
lignes verticales de la scène avec une caméra paracatadioptrique est présentée. La localisation
est alors effectuée à l’intérieur d’une carte 2D contenant les positions des droites verticales
et des segments occultants représentant les murs. La méthode proposée est assez proche de
celle, assez ancienne, de Marhic et al. dans [34] sauf qu’elle autorise une orientation libre de la
caméra, indispensable pour la localisation des personnes. Aussi, au lieu d’utiliser des invariants
projectifs, une méthode d’estimation robuste a été préférée.

Dans [35], présenté en AnnexeG, des résultats préliminaires sur une méthode de localisa-
tion utilisant l’apparence sont présentés. La caméra à localiser est celle présentée auchapitre 2.
Elle est utilisée pour obtenir des images invariantes aux rotations, qui, après appariement avec
une base d’images panoramiques permettent la localisation. La méthode utilisée pour l’appa-
riement des images est basée sur une mesure de corrélation.

Cette méthode a été validée sur un site assez petit, échantillonné par 200 images dans la
base de données. L’extension à un site de plus grande taille nécessiterait l’acquisition d’un
nombre trop élevé d’images pour la réaliser à la main, et n’a donc pas été réalisée. L’alternative
consiste en l’acquisition du modèle 3D de la scène et en la synthèse d’image, mais ceci n’a pas
encore été testé.



Chapitre 1

L’imagerie à large champ de vision

Ce chapitre introductif sur le domaine de la vision à large champ présente ses particularités
et particulièrement ses avantages par rapport à la vision par ordinateur plus conventionnelle.
Différent types de caméras ou méthodes permettant d’augmenter le champ de vision sont pré-
sentés et comparés en1.1. Les caméras catadioptriques sont particulièrement étudiées. Elles
sont classifiées en deux groupes : les caméras centrales et non centrales.

Des modèles géométriques de projection sont introduits en1.2 afin de pouvoir associer
soit une demi droite dans l’espace à un point de l’image soit un point dans l’image à un point
dans l’espace après l’étalonnage géométrique présenté en1.3. Ceci est ensuite utilisé en1.4par
exemple pour reprojeter les images sur différentes surfaces ou pour synthétiser des images.

Les apports de la thèse sont repérés par un signeX afin de permettre au lecteur de les situer
rapidement dans le domaine.

1.1 Différents moyens d’accroître le champ visuel d’une caméra

Différents moyens d’obtenir des images panoramiques ou omnidirectionnelles sont discutés
ici. Le choix à effectuer dépend de l’application. Fermüller et Aloimonos proposent dans [36]
une méthodologie de choix de caméra, inspirée de la biologie, en fonction de l’application
visée.

1.1.1 Une caméra standard en rotation

Le champ visuel humain, tel que représenté sur la figure1.1(a), couvre approximativement
180° horizontalement et 130° verticalement. Pour avoir une perception omnidirectionnelle de
son environnement, l’humain, contrairement à la mouche, doit tourner sa tête et balayer la scène
de son regard.

Une machine peut utiliser le même principe pour augmenter son champ de vision et recons-
truire une image à partir de plusieurs images directionnelles acquises depuis une position fixe.
Cette technique est connue sous le nom de mosaïquage d’images et trouve de très nombreuses
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(a) (b)

FIG. 1.1 – Champs visuels pour différents yeux. (a) L’humain, (b) La mouche, naturellement
dotée d’un champ de vision quasi omnidirectionnel

applications commerciales. Elle a été discutée dans de très nombreux articles, notamment par
Shum et Szeliski dans [18] p 226 et en une version totalement omnidirectionnelle dans [18]
p291 par Nayar et Karmarkar.

1.1.1.1 Une caméra tournée manuellement et librement

Dans le cas où l’on dispose de plusieurs images acquises dans des orientations différentes
et inconnues a priori, il est nécessaire de détecter des similarités dans les différentes images.

Des méthodes géométriques : La détection des similarités est généralement effectuée grâce
à des points d’intérêt communs aux différentes images. Ces points peuvent par exemple être
des images des coins, repérables efficacement et avec une répétabilité satisfaisante par des
détecteurs tels que celui de Harris [37] ou le KLT (Kanade-Lucas-Tomasi Feature Tracker)[38].
Dans le cas de fortes variations d’échelle dans les différentes images, une version invariante à
l’échelle de détecteur peut être utilisée. Par exemple, le détecteur SIFT [39], permet de détecter
des extrema locaux dans l’espace d’échelle qui est une représentation de l’image à différentes
résolutions. Grâce à cette analyse multirésolution et à la détection d’une échelle particulière, il
est alors possible d’obtenir un taux de répétabilité du détecteur assez bon malgré des variations
d’échelle importantes.

Le MSER, présenté dans [40] par Matas et al. utilise un algorithme de type bassin versant
pour détecter des régions stables dans les images, dont les centres de gravité définissent des
points utilisables pour les recherches de correspondances.

La similarité entre les points détectés dans les différentes images est ensuite mesurée à
l’aide d’une mesure plus ou moins complexe. Des déformations géométriques du voisinage des
points détectés ayant différents degrés de liberté peuvent être prises en compte afin de mesurer
au mieux la similarité. Une méthode largement utilisée est celle de David Lowe [39], SIFT
(Scale Invariant Features Transform), consistant à générer un descripteur local du voisinage
du point considéré dans l’image qui soit invariant à des transformations affines d’amplitude
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modérée. La ressemblance entre tous les points d’intérêt des différentes images est mesurée.
Des méthodes d’optimisation robuste sont alors utilisées afin de calculer les transformations
(appeléeshomographiesou projectivités) à appliquer à chaque image pour que le plus grand
nombre de points ayant une forte similarité se retrouvent proches dans l’image mosaïquée.

Les homographies entre les différentes images peuvent aussi être déterminées grâce à l’ob-
servations de projections de droites ou de plans communs aux différentes images.

Des méthodes géométriques et photométriques :Certaines méthodes permettent de dé-
tecter les différentes transformations à appliquer aux images non pas en utilisant des points
d’intérêt mais en mesurant directement la différence de valeur au niveau des pixels des images
après transformation, par exemple celle d’Irani et al. dans [41] ou de Bartoli dans [42]. Ces
méthodes permettent d’affiner les transformations à appliquer lorsque l’on dispose d’une so-
lution initiale approchée. Grâce à cette approche, il est possible de gérer des transformations
photométriques entre les différentes images. Ces transformations, à appliquer à chaque valeur
de pixel indépendamment de son voisinage, sont estimées simultanément aux transformations
géométriques. Ceci permet de s’adapter à la dynamique de l’appareil qui intègre la lumière. En
effet, une caméra équipée d’un système automatique de contrôle d’exposition est capable de
régler de manière autonome la durée pendant laquelle la lumière doit être intégrée, via sa com-
mande deshutter. Legain, facteur multiplicatif à appliquer aux valeurs de luminosité mesurées
par la caméra, peut aussi être réglé automatiquement. Ces réglages sont effectués individuel-
lement sur chaque image et il en résulte des différences d’exposition sur l’image mosaïquée si
celles-ci ne sont pas prises en compte.

Itérativement, l’ensemble des transformations est affiné afin que les différences de valeur
des pixels reprojetés dans l’image mosaïquée soient les plus petites possibles.

Exemple de mosaïquage : La figure 1.2 montre trois photographies prises sur la grande
muraille de Chine. Ces trois photographies font partie d’une séquence de vingt images acquises
lors d’une rotation de la caméra légèrement supérieure à 360° autour de l’axe vertical. Le
logiciel Autostitch de Brown et Lowe dont le fonctionnement est décrit dans [43] est utilisé
pour générer une image panoramique en projection sphérique.

L’un des problèmes inhérents à l’augmentation du champ de vision par mosaïquage d’images
est son incapacité à acquérir des scènes en mouvement. Ainsi, sur la figure1.2, le panoramique
présente des défauts à cause du mouvement de la personne entre les images (b) et (c). Il y a en
effet apparition d’un ’fantôme’, dû au mixage des valeurs provenant des différentes images. Ici,
ce mouvement parasite ne couvre qu’une petite portion de l’image et n’a donc pas fait échouer
l’estimation d’homographie car celle-ci est robuste, ce qui signifie qu’elle est capable de four-
nir un résultat correct même en présence d’un certain nombre de données erronées. Néanmoins,
il n’a pas été possible de déterminer automatiquement qu’il y avait eu mouvement et d’utiliser
la texture du fond pour la zone considérée de la mosaïque reconstruite.

Enfin, le centre optique de la caméra doit rester fixe pour éviter l’apparition d’une disparité
entre les différentes images. Celles-ci doivent donc idéalement être acquises alors que la caméra
décrit une pure rotation autour de son centre optique. En pratique, une légère translation de la
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(a) (b) (c)

(d)

(e)

FIG. 1.2 – (a), (b) et (c) Trois photographies acquises avec une caméra standard depuis la même
position. (d) L’image panoramique en projection sphérique. (e) Gros plan sur la partie centrale.

caméra peut être tolérée si le mouvement est faible par rapport à la distance des objets observés.

X Apport de la thèse présenté auchapitre 2 =⇒ La caméra ORIENT-CAM équipée d’un
capteur permettant de connaître son orientation. Elle est utilisée pour générer des images om-
nidirectionnelles orientées par mosaïquage.

1.1.1.2 Une caméra tournée manuellement avec un axe de rotation contraint

Lorsque le mouvement de la caméra est contraint en rotation autour d’un unique axe (l’axe
vertical, par exemple, aligné avec l’axe des colonnes de l’image est considéré dans le reste du
paragraphe), il est possible de générer des images panoramiques en utilisant d’autres approches.
Ici, c’est l’apparence de l’image mosaïquée plutôt que sa géométrie (basée sur un critère de
distance entre des points d’intérêt) qui permet de mesurer la qualité de l’image reconstruite.

Une approche simpliste consiste à générer l’image panoramique en recollant des ensembles
de colonnes (tranches) situées au centre des différentes images acquises. La largeur de ces
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tranches et la position à laquelle elles doivent être recopiées sont fonction du mouvement de
la caméra. Celui-ci est estimé en utilisant une mesure de corrélation prenant en compte les
parties gauches et droites des images. La figure1.3montre le résultat d’une telle méthode. Cette
approche ne fonctionne correctement que si la scène est statique. Un mouvement de la scène
projeté au centre de l’image entraîne une mauvaise reconstruction car les bandes recopiées
depuis des images voisines dans le temps ne se correspondent alors plus dans l’image. Un
mouvement de la scène projeté sur les côtés de l’image cause une mauvaise estimation du
mouvement de la caméra, ce qui génère aussi des erreurs au niveau du panoramique reconstruit.

FIG. 1.3 – Une image panoramique générée simplement par collage de bandes verticales après
estimation du mouvement par recherche de corrélation maximale.

Parmi les travaux récents dans ce domaine, ceux de Wexler et Simakov [44] sont particuliè-
rement intéressants, puisqu’ils permettent de générer des panoramiques même lorsque la scène
est mobile. Le fond (fixe) de la scène doit néanmoins couvrir une grande partie des images
et les objets en mouvement doivent être vus entièrement au moins sur une image pour que
la méthode fournisse de bons résultats. Une analyse d’un volume 3D défini par l’image et le
temps permet de détecter la cohérence spatio-temporelle de la scène, ce volume étant simple-
ment la juxtaposition des différentes images. Des tranches verticales d’images sont utilisées
comme montré précédemment mais elles peuvent être situées à des positions quelconques dans
les images. Le choix des tranches à utiliser est effectué en cherchant un chemin dans le volume
image/temps de manière à minimiser les artefacts sur le panoramique reconstruit. Enfin, il faut
noter que cette méthode fonctionne aussi pour générer des images en cas de mouvement de
translation bien qu’il y ait alors disparité entre les images.

La figure1.4montre une image générée avec cette méthode. On peut y noter un mosaïquage
relativement correct des objets mobiles malgré des mouvements importants. Anecdotiquement,
la rotation effectuée par la caméra étant supérieure à 360 degrés, il est possible de voir les
personnes présentes dans différentes positions.

FIG. 1.4 – Une image panoramique générée en employant la méthode spatio-temporelle de
Wexler et Simakov.
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Rav-Acha et al. ont proposé dans [45] une approche semblable (analyse dans un volume)
afin de reconstruire des vidéos panoramiques, qu’ils appellentDynamosaics. Au lieu de juxta-
poser des bandelettes verticales d’images, ce sont des bandelettes de vidéo qui sont mises bout
à bout à la fois dans l’espace et dans le temps. Cet artifice fonctionne étonnamment bien pour
les scènes comportant des phénomènes répétitifs dans le temps tels que des chutes d’eau ou des
feuilles dans le vent.

On pourra néanmoins noter que toutes ces méthodes, si elles fournissent des images agréables
à regarder, ne respectent pas un modèle de projection géométrique strict, tel que cylindrique
ou sphérique. Elles correspondent en fait à des images en projection perspective par morceaux.
C’est pour cette raison que les droites des scènes sont souvent découpées en plusieurs segments
sur les images, comme par exemple au centre de la figure1.4.

X Apport de la thèse présenté auchapitre 2 =⇒ La caméra ORIENT-CAM facilite le mosaï-
quage d’images de scènes en mouvement.

1.1.1.3 Une caméra motorisée

Un moyen de simultanément contraindre et connaître le mouvement de la caméra consiste à
la motoriser en rotation. Il n’est alors plus nécessaire de détecter la pose relative des différentes
images, ce qui évite des erreurs d’estimation.

De multiples caméras utilisant ce principe ont été développées, par exemple par Benosman
et al. dans [46]. Au sein du laboratoire IRIT, Philippe Puech et Jean Conter ont quant à eux
développé deux caméras basées sur ce principe (voir figure1.5). Romain et al. ont proposé dans
[47] une caméra panoramique 3D active à base de deux capteurs d’image et d’un projecteur
laser.

Contrairement à ce qui vient d’être montré, la caméra employée ne fournit pas nécessaire-
ment une image plane, une image linéaire suffisant si la caméra tourne lentement par rapport à
la fréquence d’acquisition de la ligne image. L’utilisation de caméra linéaire rend par contre im-
possible l’application de méthodes permettant l’acquisition de scènes mobiles telles que celle
montrée au paragraphe précédent.

D’un autre côté, les capteurs CCD linéaires disposent habituellement d’une plus haute ré-
solution que les capteurs matriciels. La résolution autour de l’axe de rotation est quant à elle
directement liée à l’échantillonnage angulaire, qui dépend de la vitesse de rotation de la caméra
et de la fréquence d’acquisition des images.

Avec cette approche, il est aisé de contrôler finement l’exposition et la dynamique, par
exemple en acquérant les images avec différents réglages, ce qui permet d’obtenir des images
à large champ de vision dites HDR (pour High Dynamic Range, ou grande dynamique) telle
que celles proposées par Waggershauser dans [48].

La première version de caméra panoramique, développée à l’IRIT, la PANOCAM, possède
un axe de rotation et un capteur CCD 2700 pixels. La seconde version, la PCAM-ST, possède 2
axes de rotation, ce qui lui permet d’avoir un champ de vision quasi omnidirectionnel. De plus,
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grâce à un ensemble complexe de prisme et de miroirs, cette dernière est capable d’obtenir
une projection de la scène depuis deux positions légèrement espacées vers un unique capteur
CCD linéaire de 2700 pixels. Ceci permet la stéréoscopie et donc la reconstruction en 3D de
l’environnement.

(a) (b)

FIG. 1.5 – Caméras utilisant des capteurs CCD linéaires en rotation. (a) PANOCAM, une ca-
méra panoramique à un axe de rotation. (b) PCAM-ST, la version stéréoscopique et quasi om-
nidirectionnelle (2 axes de rotation).

1.1.2 Des caméras avec champ de vision étendu

L’utilisation d’une caméra en rotation, si elle permet d’obtenir des images avec des ré-
solutions assez importantes présente le gros inconvénient de ne pas pouvoir percevoir l’envi-
ronnement de manière omnidirectionnelle instantanément. La solution à ce problème trouvée
par la nature consiste en des yeux possédant un champ visuel plus important. Ainsi, chez les
mammifères, le cheval possède un champ visuel couvrant presque 340°. Chez les insectes,
des structures différentes d’yeux, constituées de multiples cellules, les ommatidies, permettent
d’obtenir des champs visuels encore plus étendus. La figure1.1(d) montre une tête de mouche
sur laquelle on peut discerner les différentes facettes. Chez l’araignée sautante, ce sont jusqu’à
quatre paires d’yeux qui lui permettent d’avoir un champ visuel important.

Pour des contraintes technologiques, les capteurs électroniques de lumière, qu’ils soient
en CMOS ou CCD, sont plans. Il n’est pas facile à l’heure actuelle de courber cette surface
sensible, ni de développer une optique associée. Pour ces raisons, deux autres approches sont
principalement utilisées pour augmenter le champ de vision. La première consiste en l’utili-
sation de plusieurs capteurs plans, orientés dans différentes directions. La seconde consiste à
dévier la lumière en employant des lentilles ou des miroirs.

1.1.2.1 Plusieurs caméras

La figure1.6montre trois exemples de caméras comportant plusieurs capteurs. La caméra
RingCam de Microsoft en comporte cinq et permet d’acquérir des vidéos panoramiques [49].
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La Caméra Ladybug de Point Grey Research utilisée notamment dans [50] par Sato et al. ou
dans [51] par Kangni et al. en comporte le même nombre mais disposées différemment, de
manière à ce que leurs centres optiques soient confondus et qu’une des caméras pointe vers
le haut. Enfin, les caméras First Person d’Incited Media sont constituées de plusieurs caméras
observant une surface réfléchissante en forme de pyramide, ce qui permet d’aligner les reflets
des centres optiques des différentes caméras alors que ceux-ci n’auraient pas pu être alignés
directement pour cause d’encombrement. Il faut noter qu’ici, les miroirs sont localement plans
et n’augmentent nullement le champ visuel individuel des caméras.

Avec ce type de caméras, si les centres optiques sont alignés, les différentes homographies
entre les images peuvent être estimées une fois pour toutes. Ensuite la mosaïque peut être
reconstruite à la fréquence d’acquisition des caméras standard qui composent l’ensemble. Ces
caméras permettent d’atteindre des résolutions raisonnables, par contre elles ne s’affranchissent
pas des problèmes liés aux différentes expositions, à moins que le contrôle d’exposition des
différentes caméras soit centralisé.

(a) (b) (c)

FIG. 1.6 – Caméras à large champ de vision par emploi de plusieurs caméras directionnelles.
(a) Caméra Ring Cam de Microsoft, (b) Caméra LadyBug, (c) Caméra First Person.

1.1.2.2 Une caméra unique à large champ de vision

Il existe différents moyens d’augmenter le champ de vision d’une caméra en collectant la
lumière puis en la projetant sur une surface sensible plane. Lorsque le champ de vision croît,
ceci est de plus en plus difficile à réaliser avec une optique de caméra standard. Il est alors
possible d’utiliser un ensemble complexe de plusieurs lentilles pour augmenter le champ de
vision. On parle alors de systèmes dioptriques. Il est aussi possible d’utiliser des miroirs pour
dévier la lumière, ce que font les caméras catadioptriques. La figure1.7 montre des images
obtenues par chacun de ces types de caméras.

Les caméras grand angle se révèlent être très intéressantes pour les applications de Struc-
ture From Motion (SFM), qui consistent à estimer simultanément la géométrie de la scène et le
déplacement de la caméra à partir des images de celle-ci [52, 53, 54, 55, 56]. En effet, ces ca-
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(a) (b)

FIG. 1.7 – Images de caméra unique à large champ de vision (a) provenant d’une optique
fisheye (Image © Derek Langley 2006 / www.darknessandlight.co.uk). (b) provenant d’une
caméra catadioptrique.

méras, contrairement aux caméras standard, ne sont pas dans une configuration instable lorsque
le déplacement de la caméra est effectué dans l’axe de visée. Il est donc possible d’obtenir une
reconstruction de la scène quel que soit le mouvement appliqué à la caméra.

L’utilisation de ces caméras génère au niveau de l’image ce que beaucoup appellent desdis-
torsions. Ce mot n’est pas réellement adéquat, et il est préférable de parler d’images obtenues
par desprojections différentesde la projection perspective plane, et avec lesquelles l’image
d’une droite n’est pas une droite. Il est possible dans certains cas, de générer une image proche
(nous reviendrons sur cette notion dans le paragraphe sur la modélisation des capteurs à centre
de projection unique) d’une projection perspective à partir de l’image d’un fisheye, mais cette
image ne peut couvrir tout le champ de vision car la projection plane est limitée à 180°. En
pratique, pour éviter des dimensions d’image trop importantes, l’angle de vision pour une pro-
jection perspective est plutôt limité aux alentours de 160°.

Les outils de la vision perspective doivent être utilisés avec beaucoup de précautions et
généralement il est nécessaire de les réétudier spécifiquement pour ces caméras. Ainsi, des
algorithmes tels que la détection d’images de droites, la recherche de points homologues, le
filtrage spatial ne sont pas réutilisables directement.

X Apport de la thèse présenté auchapitre 3 =⇒ Une méthode spécifique de détection
d’images de droites dans les images d’une caméra à large champ avec miroir paraboloïdal.

A titre d’exemple, l’adaptation de la transformée de fourrier 2D est réalisable pour les
caméras omnidirectionnelles centrales en utilisant les harmoniques sphériques comme l’ont
proposé Geyer et al. dans [57].
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1.1.2.3 Caméras dioptriques grand angle

Le Fisheye, bien connu des photographes, est un complément d’optique grand angle per-
mettant d’atteindre des champs de vision hémisphériques ou supérieurs. Il a initialement été
développé pour l’observation du ciel en astronomie. Son utilisation grand public s’est ensuite
développée grâce à la production de masse de la lentille Nikon de 16 mm à la fin des années
60. Le fisheye possédant le champ de vision le plus large (220°) a été créé par la même com-
pagnie et pèse plus de 5 kilogrammes. Le judas situé sur une porte est une version bien plus
légère d’optique fisheye. Néanmoins, en photographie, ce type d’optique est généralement as-
sez encombrant et coûteux, car constitué d’un grand nombres de lentilles, ceci notamment afin
d’éviter les aberrations chromatiques, dues à la mauvaise convergence des rayons de longueurs
d’ondes différentes.

Leur gros avantage sur les caméras catadioptriques est que le champ visuel n’est pas occulté
par la caméra à cause de la réflexion dans le miroir (voir au centre des images de la figure1.7
(a)). Par contre, hormis un coût élevé, ils présentent l’inconvénient d’être relativement grossiè-
rement modélisés par une caméra centrale. En effet, les différents rayons de projection d’une
telle caméra ne s’intersectent pas en un point, mais génèrent une caustique. En fonction de
l’application, cette caustique pourra ou non être assimilée à un unique point. Nous reviendrons
dans la suite du document sur ce point.

La figure1.8montre deux caméras équipées d’optiques fisheye. Sur la droite, le prototype
SphereCam [58], possède un champ de vision complètement omnidirectionnel grâce à l’emploi
de deux optiques fisheye montées dans des directions opposées.

(a) (b)

FIG. 1.8 – Caméras utilisant des compléments optiques de type fisheye. (a) une version de base,
(b) SphereCam, une version omnidirectionnelle.

De nouveaux types de caméras utilisant des lentilles commencent à être développées, inspi-
rées du modèle de l’œil de la mouche. L’équipe de nanotechnologie biomoléculaire de Berkeley
[59] constitue ainsi des ommatidies artificielles en résine. Ces microlentilles, situées sur une
sphère, captent la lumière qui est ensuite conduite vers les photos-récepteurs via des fibres op-
tiques. Actuellement, les prototypes utilisent des photos-récepteurs spécialisés mais l’emploi



Différents moyens d’accroître le champ visuel d’une caméra 27

de capteurs matriciels standard est prévu, ce qui devrait permettre l’emploi massif de cette
technologie.

1.1.2.4 Caméras catadioptriques

Les caméras catadioptriques comportent des miroirs dans lesquels une caméra observe le
reflet de la scène. Leur nom provient des dioptres, les éléments réfractifs, et de catoptrique qui
signifiela science de la vision réfléchied’après [60]. Le miroir est utilisé pour obtenir le même
effet qu’une courbure de la rétine grâce à la réflexion. La plus grande partie de cette thèse traite
de ce type de caméras.

Le premier brevet industriel d’un système catadioptrique a été déposé en 1970, par D. W.
Rees [61]. Ce système était destiné à augmenter le champ de vision d’un opérateur assis dans
une tourelle de tir, plusieurs images en projection perspective étant générées à partir de l’image
fournie par une caméra fixant un miroir hyperboloïdal.

C’est seulement en 1990 que Yagi propose l’utilisation d’une caméra observant un miroir
conique dans une application de robotique mobile [62]. Plus tard, en 1997, Baker & Nayar ont
introduit la géométrie des caméras catadioptriques panoramiques dans la communauté de la
vision par ordinateur dans [63].

Depuis, l’engouement des chercheurs pour les caméras catadioptriques n’a cessé de s’ac-
centuer et de très nombreux travaux ont été réalisés, surtout dans le domaine de la robotique
mobile. Le gros avantage de ces caméras, leur champ de vision large, fournit alors aux robots la
possibilité d’appréhender leur environnement de manière plus globale qu’avec les œillères que
représentent les caméras standard. Elles permettent, à moindre frais car une seule caméra est
nécessaire, de couvrir 360° autour d’un axe. L’augmentation du champ de vision d’une caméra
par emploi d’un miroir se fait évidement au détriment de la résolution à capteur d’image iden-
tique. Néanmoins, ce manque peut être comblé par l’utilisation conjointe avec une ou plusieurs
caméras standard. La caméra à large champ de vision se comporte alors en détecteur de zones
d’intérêt, vers lesquelles le robot peut pointer ses caméras directionnelles pour percevoir les
détails.

Nous nous intéressons ici uniquement aux caméras catadioptriques destinées à élargir le
champ de vision. On pourra cependant noter une autre utilisation intéressante des miroirs qui
consiste à obtenir deux images différentes en projection perspective avec seulement une caméra
et deux miroirs plans tel que l’ont proposé Gluckman et Nayar dans [64, 65].

La figure1.9présente trois caméras catadioptriques différentes. La première est la caméra
paracatadioptrique qui a été utilisée dans la plupart des expériences de cette thèse. Elle est
constituée d’un appareil photo 4 mégapixels et d’un complément paracatadioptrique OneShot
360 commercialisé par la société PANOSMART. La deuxième est une caméra hypercatadiop-
trique utilisée par Nishimura dans [66]. Cette caméra est équipée d’un cache transparent assu-
rant le rôle de protection contre les rayures et les poussières. Pour éviter les reflets parasites
engendré par ce cache en plastique, un cône central opaque est employé. Enfin la troisième
est une caméra panoramique stéréoscopique réalisée par Fiala [6] utilisant un double miroir
sphérique. L’intérêt de cette caméra réside dans le fait qu’un seul capteur d’image est néces-
saire, les deux images de la scène provenant des deux reflets dans les miroirs. Néanmoins, ce
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genre d’assemblage est peu utilisé à cause de la faible résolution de l’image correspondante au
miroir central et à la faible disparité liée au rapprochement des miroirs, qui implique une faible
précision sur l’estimation de la profondeur.

(a) (b) (c)

FIG. 1.9 – Exemples de caméras catadioptriques. (a) Caméra paracatadioptrique avec com-
plément OneShot 360, (b) Caméra avec miroir hyperboloïdal. (c) Caméra stéréoscopique avec
double miroir sphérique.

En combinant différentes caméras et miroirs, il est possible d’obtenir des caméras catadiop-
triques très variées. Un exemple marquant est fourni par Wachs et al. dans [67]. Ces derniers
utilisent une caméra perspective haute résolution pointée vers 31 miroirs sphériques.

Pour plus d’informations: Les problèmes liés à la mise au point, l’astigmatisme, etc. . . pour
les différents capteurs ne sont pas abordés ici. Chacun possède des propriétés particulières et le
lecteur est invité à consulter [18] pour de plus amples informations sur les caméras catadiop-
triques.

1.1.2.5 Les caméras catadioptriques centrales

Certaines caméras catadioptriques possèdent un centre de projection unique, qui est un
point par lequel les rayons lumineux de la scène doivent passer pour être perçus par la caméra.
Cette propriété est très intéressante puisqu’elle permet la reprojection de l’image de la caméra
sur une surface quelconque et l’emploi de la géométrie épipolaire, permettant une recherche
efficace des points homologues dans les applications de stéréoscopie. Le calcul de la projection
d’un point sur l’image est très simple dans ce cas puisque l’on sait que tous les rayons de
projection convergent en un point. Nous verrons auchapitre 4que ceci est bien plus complexe
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dans le cas des caméras non centrales.

Les assemblages de miroir et de caméra permettant d’obtenir un centre de projection unique
sont décrits ici. Il est important de noter que ce n’est pas uniquement le miroir qui permet le
caractère central mais l’ensemble formé par le miroir et la caméra. La figure1.10présente cer-
tains des cas les plus intéressants car technologiquement réalisables. Dans les cas où la caméra
qui observe le miroir est centrale, elle sera dénommée perspective pour éviter les confusions
avec le caractère central de l’ensemble catadioptrique.

C

F
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C

(a) (b) (c)

FIG. 1.10 – Trois caméras catadioptriques centrales : Les rayons de projection des différents
points de la scène s’intersectent en un foyer situé sur l’axe de révolution du miroir. (a) miroir
ellipsoïdal et caméra perspective. (b) miroir hyperboloïdal et caméra perspective. (c) miroir
paraboloïdal et caméra télécentrique.

Miroir ellipsoïdal et caméra perspective : Le miroir employé est concave. La caméra est
placée à l’intérieur, avec son centre optique exactement situé sur le second foyer de l’ellip-
soïde. L’ensemble possède un centre de projection unique situé au niveau du premier foyer. Ce
montage est assez peu utilisé en pratique car son champ vision est limité à l’hémisphère moins
la partie occultée par la caméra.

Miroir hyperboloïdal et caméra perspective : Cette fois, le miroir est convexe et permet
un champ visuel supérieur à l’hémisphère. Le miroir physique n’occupe qu’une seule des deux
parties de l’hyperboloïde. Comme pour le miroir ellipsoïdal, le centre optique de la caméra
perspective doit coïncider parfaitement avec le second foyer de l’hyperboloïde, ce qui est diffi-
cile à assurer en pratique. Cet assemblage porte le nom de caméra hypercatadioptrique.

Miroir paraboloïdal et caméra télécentrique : Ce montage ressemble au précédent, sauf
que le second foyer du miroir est situé à l’infini. Une caméra réalisant une projection ortho-
graphique grâce à une optique télécentrique est nécessaire pour obtenir un centre de projection
unique dans ce cas. Le gros intérêt par rapport aux autres montages est la plus grande facilité
d’alignement de la caméra et du miroir. En effet, seul l’axe de visée doit être aligné avec l’axe
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de révolution du paraboloïde. La translation de la caméra n’a pas d’influence sur le fait que
la caméra soit centrale. Par contre, elle influe sur le champ de vision à cause de l’occultation
due à la caméra. Grâce à cette invariance à la translation, il est possible de translater libre-
ment la caméra pour obtenir le meilleur compromis encombrement/champ visuel en fonction
de l’application visée. Cet assemblage porte le nom de caméra paracatadioptrique.

L’inconvénient de la caméra paracatadioptrique est lié à l’emploi d’une optique télécen-
trique, qui est relativement chère et encombrante. Néanmoins, celle-ci peut être remplacée par
un miroir sphérique et une caméra perspective . Un nouveau problème d’alignement se pose
alors pour faire coïncider la caméra perspective avec le centre de la sphère.

X Apport de la thèse présenté auchapitre 3 =⇒ Une méthode d’étalonnage géométrique de
ce type de caméra et de détection des images de droites.

X Apport de la thèse présenté auchapitre 5 =⇒ Un capteur 3D omnidirectionnel comportant
une caméra paracatadioptrique.

Autres cas : D’autres miroirs permettent d’obtenir une caméra centrale. Par exemple, un
miroir plan observé par une caméra perspective possède un centre de projection unique situé
derrière le miroir, en un point symétrique au centre optique de la caméra perspective par rapport
au plan du miroir. Cet assemblage n’augmente pas directement le champ de vision.

Enfin, d’autres assemblages avec une caméra non réalisables en pratique permettent théo-
riquement un centre de projection unique.

Le miroir conique permettant un centre de projection unique : En s’affranchissant du
modèle de projection en trou d’épingle pour la caméra et en utilisant les lois optiques des len-
tilles minces, Lin et Bajcsy ont montré dans [68] qu’il est possible d’obtenir une caméra à
centre de projection unique en utilisant un miroir conique et une caméra standard. Le capteur
obtenu, s’il n’a pas un champ visuel très important, possède de très bonnes propriétés. Ainsi
le flou (defocus blur) généré par la courbure des autres miroirs utilisés dans les caméras ca-
tadioptriques n’est pas présent avec les miroirs coniques, qui sont plans au niveau des coupes
coplanaires à l’axe du cône.

1.1.2.6 Les caméras catadioptriques non centrales

En général, hormis les cas présentés précédemment, les caméras catadioptriques n’ad-
mettent pas un centre de projection unique et sont donc non centrales. On appellecaustique
la surface générée par les différents rayons de projection. Dans le cas d’une réflexion, le terme
catacaustiqueest préféré. Cette surface est tangente à l’ensemble des rayons de projection de
la caméra après réflexion sur le miroir. Swaminathan et al. ont proposé dans [69] une étude très
intéressante de ces surfaces. Ieng et Benosman fournissent une étude détaillée des caustiques
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et de leur application aux caméras catadioptriques dans [70].

L’utilisation des caméras non centrales est relativement complexe par rapport à celles dis-
posant d’un unique centre de projection. Malgré la complexité accrue des modèles de projec-
tion, ces caméras peuvent présenter d’autres avantages. Par exemple, les miroirs sphériques et
coniques sont faciles à produire et donc peu coûteux. D’autres miroirs permettent d’obtenir des
résolutions plus homogènes dans l’image. Il est aussi possible d’optimiser l’utilisation de la
surface sensible du capteur d’image en diminuant la surface occupée par le reflet de la caméra.

La figure1.11montre trois exemples de caméras catadioptriques non centrales.

C C C

(a) (b) (c)

FIG. 1.11 – Trois caméras catadioptriques non centrales : Les rayons de projection des diffé-
rents points ne s’intersectent pas en un point unique. (a) miroir sphérique et caméra perspective.
(b) miroir conique et caméra perspective. (c) miroir conique et caméra télécentrique.

1.1.2.7 Variation angulaire de la résolution

Une particularité des caméras catadioptriques est la forte variation de résolution angulaire
radiale dans l’image. Une caméra standard possède en effet une résolution angulaire qui varie
peu lorsque l’on s’éloigne du centre de l’image. A l’opposé, celle-ci peut être très différente
dans le cas des caméras catadioptriques. Sur la figure1.12, l’angle entre deux rayons de pro-
jetions associés à deux pixels voisins est tracé en fonction de la distance au centre de l’image
pour deux caméras différentes. La première (a) est une caméra trou d’épingle, disposant d’un
champ de vision de 21°. La seconde (b) est une caméra paracatadioptrique dont le champ visuel
couvre 102°. Les courbes montrent une variation d’angle de moins de 13% entre les pixels du
centre de l’image et ceux de la périphérie pour la caméra standard alors qu’il y a plus de 63%
d’écart avec la caméra catadioptrique.

Des capteurs d’images ou des miroirs spécifiques :Dans certaines applications, il est pré-
férable d’avoir une résolution à peu près constante. Gachter et al. [71] ont tenté de l’obtenir
en combinant un miroir d’une forme particulière avec un capteur CCD log-polaire en rem-
placement du capteur matriciel. Berry et al. proposent une approche similaire dans [72] ainsi
qu’Ollis et al. dans [73]. Chahl et Srinivasan dans [74] étudient les formes de miroir permettant
d’optimiser l’homogénéité de résolution angulaire. Avec un tel capteur, il est possible d’échan-
tillonner angulairement l’espace avec un pas constant. L’image fournie peut alors directement
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FIG. 1.12 – Angle entre deux rayons de projection associés à des pixels voisins en fonction de
la distance par rapport au centre de l’image (a) dans le cas d’une caméra standard, (b) dans le
cas d’une caméra paracatadioptrique.

être reprojetée sur un cylindre. Malgré cet avantage, ce type de capteur est peu utilisé car il est
difficile à produire et surtout à aligner avec le miroir. Ce dernier point est pourtant crucial, car
si le centre du capteur d’image n’est pas exactement aligné avec l’axe de révolution du miroir,
le capteur perd ses bonnes propriétés.

Une caméra avec miroir permettant d’approximer une caméra grand angle perspective :
Hicks et al. proposent dans [75, 76] deux familles de surfaces réflectives permettant d’obte-
nir des images assez proches de celles qui seraient obtenues par projection perspectives pour
des objets situés dans un plan perpendiculaire à l’axe de révolution du miroir. Grâce à leur
approche, il est possible d’utiliser des outils de la vision standard pour certaines tâches, les
images de ces caméras ayant de bonnes propriétés d’homogénéité de résolution.

1.2 Modèles de projection pour la vision panoramique et omnidi-
rectionnelle

Un modèle géométrique de caméra modélise le processus de formation de l’image au ni-
veau géométrique et permet d’exprimer les relations existantes entre les points 3D d’une scène
et leurs projections sur l’image de la caméra. Ce modèle est nécessaire lorsque l’on souhaite
connaître soit la position pixellique de l’image d’un point de l’espace (modèle direct de la
caméra) soit le rayon de projection correspondant à une position dans l’image (modèle inverse
de la caméra).
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1.2.1 Exemple de modèle pour caméra standard : le trou d’épingle

Le modèle le plus simple pour une caméra 2D est le modèle trou d’épingle, aussi appelépin-
hole. Il s’agit d’un modèle de caméra centrale, dont le centre est précisément le trou d’épingle.
La lumière qui atteint la surface sensible de la caméra doit passer par ce trou et emprunte le
chemin le plus court, la ligne droite. L’intérêt de ce modèle est qu’il approxime correctement
la projection effectuée par une caméra standard et qu’il correspond, au niveau des calculs, à un
simple produit matriciel en coordonnées homogènes.

Un modèle est ditparamétré s’il dépend de paramètres. Ainsi, un modèle de ce type peut
être commun à un ensemble de caméras, l’adaptation à chacune d’elles se faisant en jouant sur
ses paramètres. Ceux-ci sont communément séparés en deux groupes.

Les paramètresintrinsèquesinfluent sur les propriétés propres au capteur, qui ne dépendent
pas du point de vue. Il faut noter que c’est toute la chaîne d’acquisition des images qui est
modélisée ici, incluant la caméra, l’échantillonnage effectué par la carte d’acquisition. Dans le
cas du trou d’épingle, une matrice de projectionK contenant ces paramètres exprime la relation
entre l’image et les points exprimés dans un repèreωC lié à la caméra. Ce repère est positionné
sur le centre de projection et ses axesx ety sont alignés respectivement avec les axes des lignes
et des colonnesu et v du plan image. L’expression deK peut être plus ou moins complexe,
en fonction du nombre de paramètres pris en compte (pixels carrés ou non, orthogonalité des
lignes et colonnes, etc. . . ).

Les paramètresextrinsèques, à l’opposé, régissent le placement relatif de la caméra par rap-
port à la scène et ne font pas à proprement parler partie du modèle de projection. Il permettent
néanmoins de passer des coordonnées de points exprimées dans un repère de travailωT lié à
la scène à celles exprimées dans le repère de la caméraωC , qui sont projetées par le modèle.
Cette transformation est modélisée par une matrice de transformation rigideM .

Pour le trou d’épingle, dans le cas où les lignes et colonnes du capteur d’image sont or-
thogonales, la matriceK est exprimée en fonction des paramètres de focalesαu et αv selon
les axes de l’imageu et v. La projection orthogonale du centre optique sur le plan image est
paramétrée parpu etpv, aussi appelés coordonnées du point principal.

La matriceM est définie à partir de la matrice de rotationR qui amène les axes deωT dans
la même orientation que ceux deωC et du vecteur de translationt qui représente la position du
centre du repèreωC exprimé dansωT . Les coordonnées homogènes de l’image d’un pointP
dansωT sont alors obtenues par un simple produit. Les coordonnées cartésiennes du point dans
l’image correspondent au représentant dep pour lequelw est égal à un. La figure1.13montre
la projection vers le plan image.

Pour plus d’informations: Les caméras standard ont été largement étudiées. L’ouvrage [77]
propose une bonne synthèse des modèles géométriques correspondant, notamment les modèles
de caméras prenant en compte les distorsions radiales et tangentielles. Des bases de géométrie
projectives sont aussi proposées.
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FIG. 1.14 – Les différentes projections de
deux pointsP et−P dans le cas d’une ca-
méra dont le champ de vision dépasse l’hé-
misphère.

1.2.2 Des modèles adaptés aux caméras à large champ de vision

Les modèles des caméras à large champ de vision sont généralement plus complexes et ne
peuvent être exprimés directement sous forme matricielle. On peut les classer en deux familles,
selon que le modèle effectue une projection centrale ou non.

Comme il a été montré précédemment, les dispositifs permettant d’obtenir des images avec
des champs de vision importants sont variés. Il en résulte une grande diversité des modèles
correspondant. Ceux-ci pourront correspondre à des configurations statiques si le capteur est
supposé immobile ou bien il sera possible d’y intégrer la connaissance a priori du mouvement
du capteur (par exemple la rotation, dans le cas d’un capteur CCD linéaire en rotation). De
même, il existe des modèles qui modélisent plusieurs caméras simultanément.

Lors du choix d’un modèle pour une caméra, il est nécessaire de trouver un compromis
entre faible complexité du modèle et adéquation avec la réalité. En effet, il est toujours possible
de simplifier celui-ci en faisant des hypothèses (par exemple, on peut supposer un alignement
parfait entre l’optique et le miroir d’une caméra catadioptrique). On diminue alors le nombre
de paramètres et donc la complexité des méthodes pour les estimer et pour utiliser le modèle.
Mais un modèle trop simple ne permet pas de bien représenter le système réel. Le choix doit
donc être effectué en fonction de l’application au cas par cas.
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Par exemple, comme nous l’avons vu précédemment, les conditions requises pour qu’une
caméra catadioptrique soit centrale sont strictes. On est néanmoins souvent amené à utiliser
des modèles centraux pour des caméras non parfaites afin de pouvoir appliquer des méthodes
destinées uniquement aux caméras centrales (par exemple, la rectification épipolaire, présentée
auchapitre 5).

On pourra enfin noter qu’il est possible d’utiliser plusieurs modèles pour une même ca-
méra. Ainsi Micusik et al. proposent dans [52], d’utiliser un modèle central pour initier une
reconstruction 3D à partir de plusieurs images. Un modèle de caméra non centrale est utilisé
dans un second temps afin de raffiner la reconstruction.

X Apport de la thèse présenté auchapitre 5 =⇒ Lors de l’utilisation de la caméra paracata-
dioptrique dans le capteur 3D omnidirectionnel, un choix de modèle a été effectué de manière
empirique pour répondre à l’application.

1.2.3 Des modèles de caméras centrales

Un des principaux avantages des modèles de caméras centrales est de pouvoir utiliser un
certain nombre de méthodes héritées des caméras standard. Ainsi, il est possible, après adap-
tation, d’utiliser une géométrie épipolaire permettant une recherche efficace des points homo-
logues pour la stéréoscopie. L’estimation d’homographies est aussi possible. Contrairement
aux caméras standard, les points utilisés ne sont pas situés dans le plan de l’image mais doivent
être élevés sur une autre surface, telle que celle du miroir ou d’une sphère virtuelle. Il est ainsi
possible par exemple de mosaïquer des images issues de caméras catadioptriques pour géné-
rer des images omnidirectionnelles à partir d’un nombre réduit d’images. Kang propose une
méthode de mosaïquage d’images grand angle dans [78].

Les outils de géométrie projective doivent cependant être utilisés avec précaution pour les
caméras à large champ de vision car avec plus de 180° de champ de vision, il est possible de voir
dans deux directions opposées. Ainsi, considérons le centre optique au centre d’un repère dans
lequel deux pointsP et−P sont observables par la caméra. Ces deux points ne se projettent
pas à la même position et pourtant ils définissent deux rayons de projection colinéaires (voir
la figure1.14). Pour résoudre ce problème, il est nécessaire d’utiliser la géométrie projective
orientée, dont Laveau et Faugeras font une description dans [79].

Il existe différents types de modèles, plus ou moins généraux, permettant de modéliser la
projection effectuée par différentes caméras.

1.2.3.1 Des modèles unifiés pour les caméras centrales

La diversité des caméras grand angle pose le problème de l’unification, qui permet d’utiliser
un modèle commun pour toute une famille de capteurs. Geyer et al. [80] ont proposé une uni-
fication de modèle pour diverses caméras centrales, catadioptriques ou de type trou d’épingle
sans distorsion optique. Ce modèle est équivalent à une projection en deux étapes. La première
est effectuée sur une sphère unitaire par projection centrale depuis le centre de la sphère. Elle
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est suivie d’une projection centrale depuis un point sur l’axe reliant les pôles de la sphère. Ce
point peut se situer au pôle nord dans le cas de la caméra paracatadioptrique, au centre pour
une caméra standard et entre les deux pour une caméra avec miroir hyperboloïdal. Cette équi-
valence est détaillée dans lechapitre 3avec la figure3.3. Ying et Hu ont proposé dans [81],
un autre modèle géométrique permettant l’unification des caméras catadioptriques centrales et
dioptriques grand angle (fisheye) considérées centrales.

1.2.3.2 Des modèles spécifiques pour les caméras centrales

On pourra néanmoins noter que ces approches unificatrices, si elles fournissent un cadre
général à l’étude d’une famille de capteurs, peuvent aussi ajouter des degrés de liberté inutiles.
Par exemple, employer le modèle de Geyer et al. [80] pour une caméra paracatadioptrique
au lieu d’un modèle spécifique peut poser des problèmes lors de l’étalonnage. Geyer et al.
ont d’ailleurs proposé dans [82] un modèle spécifique pour la caméra paracatadioptrique. De
nombreux autres modèles spécifiques sont disponibles dans la littérature, par exemple dans
[83] pour les caméras hypercatadioptriques.

Un modèle central spécifique aux caméras paracatadioptriques reprenant celui de Geyer et
al. [82] est présenté auchapitre 3.

1.2.4 Des modèles de caméras non centrales

Les contraintes d’alignement permettant d’obtenir des caméras centrales sont rarement res-
pectées entièrement. Il en ressort que les réalisations de caméras centrales ne le sont généra-
lement pas exactement. Elle sont par contre plus ou moins bien modélisées par un modèle
central selon que l’erreur d’alignement est petite ou grande et il est possible d’utiliser la notion
de déviation d’une caméra centrale.

La caméra télécentrique utilisée dans les capteurs paracatadioptriques dévie aussi souvent
d’une optique télécentrique parfaite, et la caméra possède en réalité un centre optique situé
relativement loin du miroir au lieu d’être à l’infini. Les rayons qu’elle reçoit ne sont donc pas
exactement parallèles et cela contribue au fait que la caméra catadioptrique n’est pas exacte-
ment centrale.

Le caractère central d’une caméra est donc à définir en fonction de l’application visée, et de
la précision nécessaire. Ainsi par exemple, la caméra paracatadioptrique est considérée centrale
auchapitre 3pour la détection de droite et la rectification d’image. Par contre, auchapitre 5, le
modèle central s’avère trop approximatif pour permettre une reconstruction 3D précise.

Un modèle de caméra non central peut être défini de plusieurs façons selon le type de
caméra. Le plus simple est basé sur l’étude de la trajectoire des rayons lumineux. Les différents
éléments optiques et/ou réflectifs sont modélisés ainsi que leurs positionnements respectifs.

X Apport de la thèse présenté auchapitre 4 =⇒ un modèle pour une caméra catadioptrique
non centrale avec un miroir de forme quadrique est présenté.
Afin de modéliser une caméra catadioptrique, il est aussi possible d’utiliser une surface pa-
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ramétrique représentant sa catacaustique, comme l’ont proposé Swaminathan et al. dans [69]
.

Bakstein et Pajdla fournissent dans [84] un survol rapide de différents modèles de caméras
non centrales. Micusik et al. proposent dans [52] un modèle adaptable à différentes caméras
qui possèdent une symétrie le long d’un axe perpendiculaire au plan image.

Padjla propose dans [85] une modélisation d’un ensemble de caméras non centrales dé-
nomméesobliques. Des propriétés intéressantes sont décrites pour la stéréoscopie.

Dans [86], Pless fournit un modèle de caméra non centrale composée d’un ensemble de
caméras centrales. Ce modèle permet de gérer les images de plusieurs caméras centrales comme
si elles émanaient d’une caméra unique disposant de plusieurs centres de projection.

Un modèle de typeLight Field est employé par Wachs et al. pour la caméra comportant 31
miroirs sphériques proposée dans [67]. Ce type de modèle est généralement employé lors de la
mesure d’un grand ensemble de rayons lumineux. Ils sont très utiles pour l’IBR (Image Based
Rendering) qui permet de synthétiser de nouvelles images à partir d’images de la scène plutôt
qu’à partir d’un modèle 3D. Les auteurs utilisent un modèle permettant de prendre en compte
les phénomènes de réfraction à l’intérieur du plastique recouvrant la surface réfléchissante du
miroir.

Dans [87] Ho et al. proposent un modèle spécifique pour les caméras équipées d’optique
fisheye.

1.2.4.1 Calcul du rayon de projection associé à un point dans l’image

Dans le cas des caméras catadioptriques, l’obtention du rayon de projection associé à une
position dans l’image est généralement assez aisée, en utilisant les méthodes delancer de
rayons (Raytracing) [88] empruntées au domaine de la synthèse d’images.

Un premier rayon est émis depuis la caméra (perspective ou télécentrique), et son inter-
section avec le miroir est calculée. La normale à la surface au point d’intersection est ensuite
utilisée pour calculer le rayon réfléchi, qui est le rayon de projection pour la caméra catadiop-
trique.

1.2.4.2 Calcul de l’image d’un point de la scène

Avec un modèle non central, s’il est possible de modéliser plus précisément une caméra, il
est par contre assez difficile de calculer l’image d’un point, son rayon de projection n’étant pas
contraint de passer par un point particulier en l’absence d’hypothèse simplificatrice.

La méthode généralement utilisée, notamment par Mikusic et al. [52, 89], Lhuillier [90]
et Goncalves et Araujo [91], pour obtenir la projection d’un pointP par une caméra non cen-
trale opère en deux temps. Une solution initiale approchéep0 est tout d’abord estimée avec
un modèle central approximant la caméra. Un rayon de projectionr0 est alors calculé à partir
de cette solution en utilisant un modèle non central. La position de la projectionpi est alors
affinée au cours d’itérationsi de manière à minimiser la distance entre le rayon de projectionri

correspondant et le pointP . Cette méthode n’est pas optimale, de par le fait qu’elle nécessite
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un modèle central approchant assez bien le modèle non central. De plus, il est nécessaire d’uti-
liser des méthodes d’optimisation non linéaires itératives pour affiner la projection, ce qui peut
nécessiter un temps important et risque de poser des problèmes de divergence ou d’existence
de minima locaux.

X Apport de la thèse présenté auchapitre 4 =⇒ Une méthode permettant la détermination
directe de l’image d’un point avec une caméra catadioptrique non centrale lorsque le miroir
utilisé est une quadrique.

1.2.4.3 Des simplifications de modèle

Dans certain cas, il est possible de faire des hypothèses simplificatrices sur les modèles
de caméras non centrales, par exemple un alignement parfait de l’axe optique avec l’axe de
révolution du miroir pour une caméra paracatadioptrique. Dans ce cas, le centre optique n’est
pas définit comme étant un seul point, mais un ensemble situé sur cet axe. Il en résulte que ces
modèles sont plus facilement exploitables que les modèles non centraux généraux. La caméra
catadioptrique avec miroir conique en est un bon exemple [92, 93].

Ramalingam et al. donnent le nom d’axiales aux caméras dont les rayons de projection
s’intersectent le long d’un axe. Ils proposent dans [94] des modèles adaptés. De même, Aliaga
décrit dans [95] un modèle pour caméra paracatadioptrique en relaxant l’hypothèse de centre
de projection unique. Un modèle axial utilisant un polynôme de degré cinq est proposé.

La caméra catadioptrique stéréoscopique proposée par Fiala [6] (visible sur la figure1.9),
comportant un double miroir sphérique utilise un autre exemple de simplification de modèle.
En supposant les centres des sphères alignés sur l’axe optique de la caméra, il est possible
d’établir un modèle de projection simplifié dans lequel les deux images d’un même point de la
scène (un reflet pour chaque miroir) se projettent sur un même rayon dans l’image. Le même
principe est utilisé par Jang et al. dans [96] avec l’emploi de caméras centrales. Dans [97, 98],
Shih-Schon et Bajcsy décrivent une caméra employant le principe inverse. Deux caméras pers-
pectives observent un unique miroir conique. L’alignement supposé parfait des deux caméras et
du miroir permet de simplifier le modèle. Malheureusement, la recherche des homologues avec
les caméras non centrales est en général (lorsque l’on ne fait aucune hypothèse) plus complexe.

1.2.4.4 Méthode pour la stéréoscopie dans le cas général

Avec des modèles de caméras non centrales, il n’est généralement pas adéquat de parler de
géométrie épipolaire, les épipoles étant les images des centres optiques des caméras projetés
sur les images d’autres caméras. A cause de l’absence de centres optiques, le terme choisi
ici estcourbe de correspondance stéréoscopique. Contrairement aux courbes épipolaires qui
possèdent des propriétés de réciprocité (un point situé sur une courbe épipolaire dans une image
se retrouve sur la courbe correspondante dans l’autre image et vice et versa), ce n’est pas le cas
pour les caméras non centrales en général.

Fabrizio propose dans [21, 99] une méthode permettant d’obtenir numériquement ce genre
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de courbes sous la forme d’une liste de pixels candidats. Cette méthode est basée sur une
mesure de distance spatiale entre les rayons de projection de différentes caméras. La recherche
des pixels correspondant à une distance minimale permet l’établissement de la courbe dans
l’image. L’intérêt de cette méthode est qu’elle est totalement générale, mais son inconvénient
est sa lenteur liée au calcul des distances entre les rayons de projection de chaque pixel.

X Apport de la thèse présenté auchapitre 4 =⇒ Une méthode permettant une détermination
efficace de l’image d’une (ou portion de) droite avec une caméra catadioptrique non centrale
lorsque le miroir utilisé est une quadrique. Grâce à cette méthode, il est possible de projeter un
rayon de projection et donc d’obtenir des courbes de correspondances stéréoscopiques.

1.2.4.5 Mise en garde concernant les hypothèses

Lors de la modélisation d’une caméra, il est nécessaire de bien prendre en compte tous les
phénomènes optiques ou même mécaniques qui peuvent avoir une influence sur la formation
des images. Ainsi par exemple, si l’on souhaite modéliser l’alignement entre la caméra et le mi-
roir d’une caméra catadioptrique, il est nécessaire de faire intervenir une transformation rigide
entre les repères liés à chacun de ces deux objets. Ces paramètres seront considérés comme
intrinsèques si la caméra et le miroir sont fixés l’un à l’autre sans possibilité de mouvement. Il
faudra néanmoins faire attention lors de l’utilisation d’une caméra équipée par exemple d’un
zoom ou d’un système de mise au point. Un changement des réglages peut en effet entraîner un
déplacement effectif du centre optique de la caméra, ce qui modifie l’alignement avec le miroir.

1.2.5 Un modèle de caméra radiale

Un modèle de caméra radiale 1D est intéressant pour les caméra possédant un axe de révo-
lution (catadioptrique avec miroir et optique bien alignés, fisheye, perspective).

Thirthala et Pollefeys ont proposé son utilisation dans [100, 101]. De même, Tardif et al,
dans [102, 103], étudient un tel modèle et proposent des méthodes pour l’étalonnage.

Avec un tel modèle, les mesures effectuées dans l’image apportent une information d’appar-
tenance à un plan plutôt qu’à un rayon de projection, la distance du point au centre de l’image
n’étant pas prise en compte. Tous les plans passent par le centre de l’image. L’intérêt de ce
modèle est qu’il permet de s’affranchir des éventuelles distorsions ou du fait que la caméra soit
axiale (et donc non centrale). Par contre, comme chaque image apporte moins d’information,
un minimum de trois vues dans des configurations non dégénérées est nécessaire pour effectuer
une reconstruction 3D au lieu de deux avec un modèle non radial.

1.2.6 Un modèle général pour une ou plusieurs caméras quelconques

Sturm et al proposent dans [104, 105] un modèle non paramétré de caméra, adapté à tous
les types de caméras, y compris les non centrales et même les ensembles de plusieurs caméras.
Ce modèle permet de définir un rayon de projection associé à chaque pixel de l’image. En
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jouant sur les degrés de liberté de ces rayons, il est possible de modéliser les différents types
de caméras.

1.3 Le problème de l’étalonnage géométrique

L’étalonnage permet d’ajuster le modèle à la caméra qui est étalonnée en estimant ses
paramètres. Ceci peut être effectué grâce à l’observation de points ou d’autres primitives de la
scène dans une ou plusieurs images.

Lorsque les motifs observés pour l’étalonnage sont connus et créés pour cette tâche, ils
constituent unemire et portent le nom d’amers. Ceux-ci peuvent être de différents types.

Les motifs utilisés pour l’étalonnage peuvent aussi être issus d’une scène quelconque, par
exemple sous la forme de points d’intérêt ou de droites, qui, une fois appariées dans différentes
images, fournissent l’information nécessaire à l’étalonnage.

Lors de l’étalonnage d’un capteur, si l’on souhaite obtenir une précision homogène sur
toute sa surface, il est nécessaire d’avoir des observations bien réparties sur celle-ci. Ceci peut
poser des problèmes avec les caméras à large champ de vision, car les motifs observés doivent
entourer la caméra pour se projeter en différents endroits. Ceci est bien évidemment impos-
sible à effectuer avec une mire plane, pourtant couramment utilisée pour étalonner les caméras
standard, comme proposé par Zhang dans [106]. Le problème peut être résolu ici en acqué-
rant plusieurs images de la mire dans des configurations différentes de manière à ce qu’elle se
projette sur toute la surface du capteur.

Il existe un très grand nombre de méthodes pour les différents modèles de caméras permet-
tant l’étalonnage, et utilisant différents types d’observations.

1.3.1 Étalonnage avec un modèle paramétrique

Dans le cas des modèles paramétriques, l’étape d’étalonnage consiste à estimer les para-
mètres du modèle à partir d’observations. Le jeu de paramètres obtenu doit permettre de mini-
miser un certain critère lié à une fonction de coût qui mesure si les observations correspondent
au modèle estimé.

1.3.2 Étalonnage avec un modèle non paramétrique

La méthode de Sturm [104] déjà évoquée est basée sur l’observation d’une mire d’éta-
lonnage dans différentes configurations inconnues a priori. La mise en correspondance des
différentes observations (au moins 2 pour les caméras centrales et 3 pour les caméras non cen-
trales) permet l’étalonnage grâce à une recherche des mouvements qui amène les observations
de mêmes points sur des droites communes. Ces mouvements sont estimés grâce à un tenseur.
En partant d’une solution initiale proche obtenue par l’observation d’une seule image de la mire
et en appliquant un ajustement de faisceaux, il est possible de raffiner les rayons de projection
associés à chaque position pixellique où il y a eu observation ainsi que les différentes poses de
la mire (exceptée la première qui est fixée).
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On pourra noter que cette méthode est tellement générale qu’elle permet l’étalonnage d’un
ensemble de caméras comme s’il s’agissait d’une caméra unique. Par contre, elle ne permet
pas a priori la projection directe sur l’image d’un point 3D ainsi que l’obtention d’un rayon de
projection associé à un pixel en précision subpixellique, à moins de procéder à une interpolation
des rayons de projection entre les pixels.

1.3.3 Différents types d’observations

Différentes primitives peuvent être utilisées pour l’étalonnage. Les plus couramment uti-
lisées sont énoncées ici. Chacune possède des avantages et des inconvénients et il est donc
nécessaire de faire un choix.

Par exemple, l’article [107] de Huang et al présente une étude comparative pour les caméras
panoramiques à base de CCD linéaires en rotation. Cette étude compare trois approches, une
basée point 3D, une autre basée sur la mise en correspondance d’images de points et la dernière
sur l’analyse d’images de droites parallèles.

1.3.3.1 Des observations fournissant une position ponctuelle

Les points sont la primitive la plus naturelle à utiliser pour l’étalonnage. L’un des avan-
tages des primitives qui fournissent la position d’un point est qu’elles permettent une mesure
objective de l’erreur après étalonnage, sous forme d’une erreur de projection entre les positions
observées et les positions prédites par le modèle. Ceci est moins clair par exemple lorsque les
primitives sont des droites.

Par contre, ces méthodes requièrent la mise en correspondance des observations, soit avec
d’autres observations, soit avec un modèle 2D ou 3D connu, ce qui n’est pas nécessaire pour
certains autres types de primitives.

Des points à des positions connues :La détection de la projection des points dans l’image
peut être très précise, grâce à l’emploi de méthodes subpixelliques. Par exemple, lorsque l’amer
est un point défini par l’intersection d’un damier, il est possible de détecter sa projection en
ajustant un paraboloïde hyperbolique dans l’image.

Le point détecté est ensuite mis en correspondance avec une position 2D ou 3D de la mire,
et les paramètres du modèle sont estimés pour minimiser la somme des carrés des erreurs de
reprojection.

X Apport de la thèse présenté auchapitre 5 =⇒ Utilisation d’une mire 3D spécifique consti-
tuée de points pour la caméra paracatadioptrique.

X Apport de la thèse présenté auchapitre 4 =⇒ Une méthode d’étalonnage pour les caméras
catadioptriques non centrales à base de miroir quadrique.
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Des motifs auto-identifiants : Fiala et al. ont proposé dans [108] des motifs d’étalonnage
auto-identifiant, nommésArtag . Ces motifs ressemblent aux Datamatrix, des codes barres bi-
dimensionnels. Ils peuvent être détectés et identifiés automatiquement, ce qui évite d’avoir à
chercher à quels points 3D ils correspondent. Chacun permet d’obtenir soit un point central
soit quatre points situés au niveau des coins du motif. Ils sont employés pour les caméras
perspectives standard car il y a homographie entre le motif plan observé et son image. Ils ne sont
malheureusement pas directement utilisables avec les caméras grand champ, pour lesquelles
cette dernière propriété n’est pas vérifiée.

Des disques : Les disques sont utilisés pour les caméras perspectives, avec lesquelles ils se
projettent en ellipses (dans le cas où la caméra réalise une pure projection perspective). Dans
le cas des caméras grand angle, cette propriété pourra être utilisée uniquement si la projection
est localement proche d’une projection perspective. Ceci n’est pas étudié dans la suite.

Des points à des positions inconnues :Il est possible d’étalonner une caméra sans utiliser
de mire. On parle alors d’autocalibrage. Ces méthodes utilisent généralement des contraintes
géométriques (épipolaires) sur l’observation depuis différentes positions de points fixes de la
scène. Ces contraintes se répercutent sur le rang d’unematrice fondamentale[77] qui contraint
les positions respectives des projections de ces points. Les paramètres de la caméra peuvent
ensuite être extraits de cette matrice fondamentale.

Kang décrit dans [78] une méthode adaptée à une caméra paracatadioptrique considé-
rée centrale et décrivant une rotation. Le suivi de points caractéristiques, dans une séquence
d’images pendant la rotation permet, grâce aux contraintes de la géométrie épipolaire, d’esti-
mer les paramètres.

Geyer et al. décrivent dans [109] les propriétés de la matrice fondamentale permettant la re-
construction 3D à partir de deux images obtenues avec une caméra paracatadioptrique centrale
telle que décrite dans [110]. Sturm généralise cette étude dans [111] pour des ensembles de
trois ou quatre caméras centrales de différents types (paracatadioptriques et/ou perspectives).

Dans [52], Micusik et al. proposent une extension de l’algorithme des huit points [77]
utilisé pour les caméras standard. A l’aide de neuf correspondances de points, ils montrent qu’il
est possible d’obtenir une reconstruction euclidienne de la scène dans le cas où les paramètres
de la caméra sont fixes, le modèle de la caméra étant adaptable à des caméras non centrales lors
d’une étape de raffinement de la reconstruction.

1.3.3.2 Des observations de droites

Les droites sont particulièrement adaptées pour l’étalonnage des caméras grand angle. Elles
peuvent être utilisées soit par groupes, formant alors des points de fuites, soit individuellement.
Dans le cas de certaines caméras catadioptriques, elles contiennent l’information qui permet
d’estimer tous les paramètres du modèle, contrairement aux caméras standard comme le notent
Geyer et al. dans [80]. En effet, dans le cas des caméras standard, chaque droite fournit deux
informations mais ajoute deux inconnues, alors que dans le cas des caméras catadioptriques
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considérées, ce sont trois informations qui sont fournies par chaque observation de droite.
Ainsi, Geyer et al. proposent dans [82, 112] des méthodes pour l’étalonnage de la caméra
paracatadioptrique. Barreto et al. font de même dans [113]. Ying et al. l’étendent dans [114]
pour d’autres caméras catadioptriques.

X Apport de la thèse présenté auchapitre 3 =⇒ Une méthode basée sur celle de Geyer et al.
[82] est proposée pour l’étalonnage de la caméra paracatadioptrique à partir de droites.

On pourra finalement noter la possibilité d’estimer les distorsions (radiales par exemple)
grâce à l’observation de droites avec une caméra standard, comme le proposent par exemple
Devernay et Faugeras dans [115]. La fonction de correction est telle que les images de droites
corrigées doivent être des segments de droites (pour respecter la projection perspective).

1.3.3.3 Des observations de sphères

L’intérêt de la sphère est que sa projection dans l’image définit un contour qui peut être
précisément détecté. Pour une caméra centrale, ce contour est l’image d’un petit cercle à la
surface de la sphère observée, définissant un cône avec le centre optique de la caméra. Dans le
cas des caméras perspectives et de certaines caméras catadioptriques, ce contour a une forme
de conique fermée.

Zhang et al. utilisent cette propriété dans [116] pour étalonner des caméras standard. Ying
et al. l’utilisent dans [117, 114] pour des caméras catadioptriques centrales autres que para-
catadioptriques. Hormis pour cette dernière, l’observation de la conique fermée dans l’image
permet un étalonnage plus précis qu’avec des droites. Ceci est dû au fait que les droites se pro-
jettent en portions de coniques, qu’il est plus difficile de détecter précisément qu’une conique
fermée correspondant à la projection d’une sphère.

1.3.3.4 L’observation du contour du miroir

Dans le cas des capteurs catadioptriques, il est parfois possible d’utiliser le miroir lui-
même pour étalonner la caméra. Fabrizio propose dans [21] une méthode pour les caméras
catadioptriques avec caméra perspective uniquement. Cette méthode est basée sur l’estimation
des homographies entre le plan image et deux plans de référence sur lesquels figurent deux
cercles (le contour du miroir et le contour d’une aiguille conique). Il propose également d’inté-
grer plusieurs images pour aider à la détection des cercles. Finalement, il propose des caméras
catadioptriques dotées de motifs sur ces plans pour aider à l’étalonnage.

Kang compare dans [78] une approche basée sur la détection du contour du miroir avec
une autre utilisant un suivi de points dans une séquence pour une caméra paracatadioptrique.
Il en conclut que la méthode utilisant l’image du contour du miroir est moins précise. Geyer
compare avec une approche utilisant des images de droites dans [82], pour la même caméra, et
parvient aux mêmes conclusions.

Mashita et al. proposent dans [118] une méthode basée sur l’analyse des contours de miroirs



44 chapitre1

pour estimer les erreurs d’alignement entre le miroir et la caméra perspective.

1.4 Reprojection d’images

L’étude des modèles de projection de caméra permet de générer des images correspon-
dant à un modèle à partir d’une ou plusieurs images correspondant à un autre modèle. Ceci a
par exemple déjà été montré lors du mosaïquage d’images sur la figure1.2 où une image en
projection sphérique est générée à partir de plusieurs images en projection perspective plane.

1.4.1 Reprojection à partir de modèles centraux

Lorsque les deux modèles de caméra sont centraux, il est possible de générer desreprojec-
tions parfaites des images. Ceci permet par exemple d’obtenir une images en projection cylin-
drique à partir d’une image panoramique d’une caméra paracatadioptrique centrale comme le
montre l’exemple de la figure1.15. Un cylindre est échantillonné en hauteur et en azimut pour
des positions pixelliques respectivement en lignes et colonnes. Les coordonnées 3D des points
du cylindre sont alors projetées dans l’image d’origine en utilisant le modèle du capteur et la
couleur des pixels correspondant est déterminée par simple recopie des valeurs depuis l’image
d’origine.

(a) (b)

FIG. 1.15 – (a) Une image d’une caméra paracatadioptrique. (b) La reprojection de cette image
sur un cylindre, représenté ici sur un plan en coordonnées cylindriques.

X Apport de la thèse présenté auchapitre 3=⇒Une méthode utilisant la reprojection centrale
pour obtenir une image invariante aux rotations de la caméra paracatadioptrique avec laquelle
elle a été acquise.

X Apport de la thèse présenté enAnnexe B=⇒ Une méthode générique exploitant la re-
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projection pour la synthèse d’images. Cette méthode permet de générer des images par une
projection centrale quelconque en utilisant les fonctionnalités des cartes accélératrices 3D.

1.4.2 Reprojection à partir de modèles non centraux

Lorsque l’un ou les deux modèles de caméra sont non centraux, il n’est pas possible a priori
d’effectuer de reprojection parfaite. Il est alors nécessaire d’opérer une reprojection approchée.

Par exemple, en approximant une caméra fisheye par un modèle central, Ying et Hu pro-
posent dans [81], de reprojeter son image vers l’image d’une caméra catadioptrique et vice et
versa. De même, dans [119], Shigang et al. reprojettent sur une sphère deux de ces images.
Ho et al. présentent dans [87] une méthode pour générer des images en projection presque
perspective à partir d’images obtenues avec une caméra fisheye.

1.4.3 Reprojection de textures

Lorsque la géométrie de la scène observée est connue, il est possible de reconstruire sa
texture. Ceci est généralement effectué en calculant des images planes à projeter sur des facettes
du modèle 3D de la scène, comme montré dans lechapitre 5lors de la reconstruction 3D d’une
scène. Ces images sont calculées par un échantillonnage spatial de la surface dont la texture est
recherchée et par l’attribution d’une couleur à chacune des positions correspondantes.

X Apport de la thèse présenté auchapitre 4 =⇒ La méthode proposée pour obtenir l’image
d’un point avec une caméra catadioptrique non centrale avec miroir en forme de quadrique est
utilisée pour calculer les textures de faces de la scène.
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Chapitre 2

Conception et réalisation d’une
caméra utilisant un capteur
d’orientation pour le calcul de
mosaïques d’images orientées

Dans ce chapitre, un prototype de capteur électronique d’orientation est présenté, en2.2. Ce
capteur permet de mesurer une orientation absolue sans contact mécanique grâce à des capteurs
magnétiques et des accéléromètres. Des méthodes d’étalonnage des différents sous capteurs qui
le constituent sont proposées. Ensuite, une caméra hybride, la ORIENT-CAM, équipée de ce
capteur, est détaillée , en2.3. Une méthode permettant l’étalonnage de l’orientation relative de
la caméra par rapport au capteur d’orientation est proposée. Finalement, la caméra est utili-
sée pour générer des images omnidirectionnelles orientées par mosaïquage d’images , en2.4.
L’orientation estimée de la caméra est alors affinée grâce à l’analyse d’image et à l’application
de l’algorithme d’ajustement de faisceau, présenté en2.5. Finalement des perspectives sont
proposées pour améliorer le capteur.

2.1 Motivations

Dans ce chapitre, nous nous intéressons au développement d’un capteur électronique ca-
pable de mesurer sa propre orientation dans l’espace. Cette étude, si elle sort du domaine de la
vision, a permis la réalisation d’une caméra hybride, la ORIENT-CAM, dont les applications en
vision sont évidentes. Le capteur électronique proposé, une fois attaché à une caméra, permet
la détermination de son orientation de manière absolue. Celle-ci est définie localement dans un
repère orthonormal de référenceωr dans lequel deux axes correspondent à la verticale et à la
direction du nord projeté dans le plan horizontal.

La connaissance de l’orientation de la caméra permet le mosaïquage d’images tel que pré-
senté auchapitre 1. Dans ce chapitre, une méthode de mosaïquage tenant compte de l’informa-
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tion fournie par le capteur d’orientation est proposée.

2.1.1 Point de départ

L’emploi d’un capteur d’orientation permet d’aider l’estimation de pose d’une caméra et
donc facilite la localisation par l’image. Des premiers tests ont été effectués en attachant à
une caméra un accéléromètre deux axes réalisé à l’IRIT par Jean Conter et appelé musaraigne.
Avec ce capteur, il est possible de détecter l’inclinaison de la caméra et de projeter son image
sur une caméra virtuelle qui serait tenue avec une certaine orientation. Ceci permet de générer
des images invariantes aux rotations de la caméra sur les axes de roulis et de tangage. Ainsi,
l’image de la figure2.1 (a) est rectifiée grâce à l’orientation fournie par les accéléromètres ce
qui permet de générer l’image de la figure2.1(b) grâce à une simple homographie.

(a) (b)

FIG. 2.1 – (a) Une image acquise par la caméra. (b) La même image après rectification en
utilisant l’orientation fournie par les accéléromètres.

Il a alors été décidé de pousser plus loin l’étude, en développant un nouveau capteur per-
mettant d’obtenir l’orientation complète de la caméra, ramenant le problème d’estimation de la
pose de la caméra aux seuls trois paramètres de position.

Une fois ce capteur réalisé, plusieurs autres applications ont été trouvées, notamment le
mosaïquage d’images, qui permet une augmentation du champ de vision de la caméra, très
utile pour la localisation par l’image.

2.1.2 Des capteurs déjà utilisés pour la vision

Certains appareils photos du commerce contiennent des capteurs d’orientation d’un type
différent de celui proposé ici. En effet, ceux-ci permettent généralement de déterminer unique-
ment si l’image acquise est dans l’orientation portrait ou paysage, afin d’effectuer une rotation
à 90˚de l’image si nécessaire.

L’utilisation de capteurs plus complets à déjà été proposée. Par exemple, dans [120], Lobo
et al. décrivent un système combinant une caméra et des capteurs inertiels pour détecter une
référence verticale et en déduire une orientation partielle, la rotation autour de l’axe vertical
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ne pouvant être détectée. Dans [121], Schon et Gustafsson proposent un système plus complet,
équipé de gyroscopes et fournissant une orientation relative autour des trois axes.

2.1.3 Intérêt d’un nouveau capteur

Dans le système proposé par Schon et Gustafsson, les gyroscopes permettent la mesure des
variations d’orientation autour des trois axes. Afin d’obtenir une valeur angulaire de l’orien-
tation, il est nécessaire d’intégrer ces variations autour d’une orientation de référence. Il faut
donc étalonner le capteur avant chaque utilisation, et ses mesures dérivent dans le temps, au fur
et à mesure que les erreurs s’accumulent.

Un capteur permettant d’obtenir une orientation absolue est souhaitable afin de permettre
une utilisation sans étalonnage fréquent. La disponibilité de circuits iMEMS (integrated Mi-
cro Electro Mechanical Systems) tels que des accéléromètres et des magnétomètres permet le
développement d’un tel capteur.

Malheureusement ces derniers sont sensibles à des perturbations pouvant nuire à la détec-
tion de l’orientation. Ainsi, la présence d’un champ magnétique parasite ou d’une accélération
liée à un déplacement du capteur empêchent l’obtention de l’orientation exacte. Dans ces condi-
tions, la redondance, liée à l’emploi de plusieurs capteurs, peut être utilisée pour détecter les
cas où l’orientation fournie est erronée. C’est pour cette raison que sept mesures sont effectuées
par le capteur pour déterminer la rotation qui possède seulement trois degrés de liberté.

2.2 Le capteur d’orientation

2.2.1 Principe

Le capteur développé est constitué d’accéléromètres et de magnétomètres. Il est basé sur
une boussole numérique proposée dans une note d’application de la société Honeywell [122]
mais présente de nombreuses améliorations.

Les lignes de champ magnétique terrestre suivent la trajectoire représentée sur la figure2.2.
Ces lignes de champ, projetées dans un plan tangent à la sphère terrestre (horizontal), pointent
dans la direction du nord magnétique. Celui-ci est en mouvement, à une vitesse approximative
de 40km/an. Il est actuellement situé à 1900km du pôle nord géographique. La différence an-
gulaire entre les pôles magnétiques et géographiques est appelée déclinaison magnétique, et sa
valeur dépend du lieu considéré.

Les boussoles numériques peuvent être classées en deux catégories, selon qu’elles disposent
ou non d’une correction sur les axes de tangage et roulis. Les plus simples disposent de deux
capteurs magnétiques orthogonaux situés dans le plan du capteur qui est supposé horizontal. La
projection des lignes de champ dans le plan horizontal est donc obtenue de facto. La direction
du nord magnétique est alors calculée grâce à la tangente entre les mesures des deux capteurs.
Un capteur de ce type, le CMP03, est utilisé dans le capteur 3D présenté auchapitre 5. Ce
genre de boussole ne permet pas la mesure lorsque le capteur n’est pas tenu horizontalement.
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FIG. 2.2 – Les lignes de champ magnétique et l’écart entre le nord magnétique et le nord
géographique.

Des boussoles équipées de corrections sont utilisées dans ces cas là. La solution proposée par
Honeywell [122] consiste à utiliser deux accéléromètres pour mesurer l’inclinaison du plan du
capteur. En effet, en l’absence d’accélération liée à un mouvement, la seule accélération me-
surée est celle due à la gravité. Cette mesure est proportionnelle au sinus de l’angle entre la
verticale (direction de la gravité) et l’axe de l’accéléromètre considéré. Grâce à la mesure sur
deux axes, il est possible de détecter l’orientation du plan du capteur par rapport à l’horizon-
tale. Le champ magnétique est alors mesuré en trois dimensions, grâce à trois magnétomètres
montés orthogonalement. Le vecteur 3D correspondant à la mesure dans le repère du capteur
ωc (visible sur la figure2.4(b)) est ensuite ramené dans le plan horizontal estimé grâce aux me-
sures des accéléromètres puis ses deux composantes dans ce plan sont utilisées pour déterminer
la direction du nord magnétique comme dans le cas simple.

Le capteur développé reprend ce principe mais en ajoutant deux accéléromètres, de ma-
nière à obtenir une mesure de l’accélération sur trois axes orthogonaux, afin de permettre une
mesure précise de l’inclinaison dans toutes les configurations. De plus, l’orientation est cal-
culée en tenant compte de toutes les informations fournies par les différents capteurs au lieu
de n’exploiter que la projection du champ magnétique dans le plan horizontal. Ceci permet
d’obtenir une mesure plus précise et de pouvoir détecter les parasites qui faussent la mesure.

2.2.2 Description du capteur

La figure2.3 montre le typon double couche et les principaux composants du capteur. Le
prototype de capteur d’orientation est visible sur la figure2.4. Ses dimensions sont 45*60*10mm.
Elles pourraient être facilement réduites par l’emploi de méthode de fabrication industrielle,
telle qu’un circuit imprimé multi-couches.

Les capteurs magnétiques HONNEYWELL HMC1051Z (1 axe) et HMC1052 (2 axes) sont
utilisés pour obtenir une mesure 3D du champ magnétique (sur les axes a1,a2 er a3 montrés
sur la figure2.4). Ces circuits comportent des ponts de Wheatstone dont la résistance varie
proportionnellement au champ magnétique présent sur l’axe correspondant, entraînant une va-
riation de la tension à ses bornes, dans une plage très réduite. Il est donc nécessaire d’amplifier
plusieurs centaines de fois cette tension afin de pouvoir la mesurer précisément.
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FIG. 2.3 – Le circuit électronique du cap-
teur en version papier et les principaux
composants.

FIG. 2.4 – Le capteur d’orientation et ses
différents axes de mesures.a1 et Y b sont
tous deux orthogonaux à la carte électro-
nique principale.Xc,Yc etZc sont les axes
du repère du capteurωc.

Deux accéléromètres deux axes MEMSIC MXD3334UL montés orthogonalement sont uti-
lisés pour mesurer le champ gravitationnel. Chaque MXD3334UL inclut deux accéléromètres
eux mêmes montés orthogonalement dans le circuit. L’usage d’un unique circuit MXD3334UL
mènerait à des faibles précisions lorsque l’un de ses deux axes se rapproche de la verticale. Ceci
est dû au fait que les mesures effectuées par les accéléromètres correspondent à la projection
du champ gravitationnel. Quand l’angle entre l’axe de mesure et la verticale est proche de 90˚,
un changement d’orientation de quelques degrés ne peut pas être détecté précisément car son
sinus varie très peu.

Utiliser au moins trois capteurs montés orthogonalement permet de s’assurer que deux
axes sont toujours suffisamment éloignés de la verticale et assure donc plus de précision dans
les mesures. Finalement, l’accélération est mesurée sur les axes Xa, Ya, Xb et Yb montrés sur
la figure2.4.

La sortie de ces accéléromètres est de type digitale PWM (modulée en largeur d’impulsion).
Un rapport cyclique de 50% est obtenu sur une voie lorsque la mesure effectuée correspond à
une accélération nulle. Celui-ci varie proportionnellement de±20% pour une mesure de±1G.

Un microcontrôleur Microchip PIC 18F252 reçoit les mesures des différents capteurs et
les envoie à un ordinateur via liaison USB grâce à un circuit FTDI FT232BM. L’ensemble
des informations des différents capteurs est envoyé à 100Hz, ce qui permet un estimation de
l’orientation en temps réel dans une application de vision par ordinateur.

Il est intéressant de noter que les capteurs fournissent des informations redondantes. Seule-
ment trois paramètres doivent être déterminés (la rotation) et les mesures provenant des sept
capteurs sont disponibles. Ceci permet de calculer une orientation plus précise et de détecter
des incohérences telles que des accélérations parasites dues à des mouvements du capteur ou
des perturbations du champ magnétique. Une mesure de confiance dans l’orientation retrou-
vée est obtenue en vérifiant la cohérence des mesures des différents capteurs avec l’orientation
calculée.
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2.2.3 Étalonnage du capteur

Les données fournies par les différents capteurs doivent être converties pour être utilisées
pour déterminer l’orientation. La transformation adéquate est obtenue grâce à une étape d’éta-
lonnage réalisée en trois temps. Tout d’abord, les accéléromètres sont étalonnés, le capteur
étant tenu dans des positions statiques. Ensuite, les magnétomètres sont étalonnés, alors que
le capteur est mis en rotation de manière à obtenir le plus de mesures différentes possibles.
Finalement, la direction du champ magnétique terrestre à la position d’utilisation du capteur
est acquise.

Dans la suite, les différents composants sont considérés parfaitement positionnés sur le
circuit imprimé. En pratique ce n’est évidemment pas le cas et il faudrait idéalement estimer
les erreurs d’alignement entre les différents capteurs. Néanmoins, ceci n’est pas facile à réaliser
et l’hypothèse simplificatrice permet d’obtenir des résultats satisfaisants pour notre application.

La figure2.5 montre 3661 échantillons sur les sept différents canaux. Les 280 premiers
correspondent à 14 positions statiques contenant chacune 20 échantillons et servent à l’éta-
lonnage des accéléromètres. Tous les échantillons sont ensuite utilisés pour l’étalonnage des
magnétomètres.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
0

2000
4000

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
−2000

0
2000

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
−2000

0
2000

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
0

0.5
1

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
0

0.5
1

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
0

0.5
1

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
0

0.5
1

a1

a2

a3

Xa

Ya

Xb

Yb

statique dynamique

FIG. 2.5 – Données brutes des différents capteurs pendant les deux phases de l’étalonnage,
statique et dynamique.

Étalonnage des accéléromètres : Les accéléromètres doivent être étalonnés en position sta-
tique pour éviter les accélérations parasites. Le capteur d’orientation est maintenu dans diffé-
rentes orientations connues et plusieurs mesures sont effectuées sur chaque voie pour calculer
des valeurs moyennes correspondant à des orientations extrêmes, verticales et horizontales.
Une valeur d’accélération exprimée en unitég est ensuite calculée.
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La figure2.6(a) montre les données traitées des différentes voies des accéléromètres après
correction. Les bornes correspondant à±1g sont représentées en pointillés. L’étalonnage per-
met d’obtenir des valeurs mesuréesxa, ya, xb et yb comprises entre±1g lorsque le capteur
est tenu verticalement et de0g lorsqu’il est tenu horizontalement. Dans le cas où les capteurs
fournissent des mesures sortant de ces bornes, les valeurs sont écrêtées.
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FIG. 2.6 – Données traitées des différents voies des (a) accéléromètres et (b) magnétomètres.
Pour les magnétomètres, la dernière courbe correspond à la variation de la norme du champ
magnétique mesuré après correction.

Étalonnage des magnétomètres : Chaque magnétomètre fournit une sortie analogique qui
est amplifiée puis numérisée par les convertisseurs analogiques numériques 10 bits du micro-
contrôleur. Un offset et un gain doivent être appliqués à chaque voie pour assurer que le champ
magnétique tridimensionnel mesuré ait une norme la plus constante possible quand le capteur
est tourné dans différentes directions. Ces paramètres sont estimés après acquisition d’une sé-
quence de mesures alors que le capteur est mis en rotation dans un environnement magnétique
propre dans lequel les perturbations doivent être négligeables par rapport au champ magné-
tique terrestre.

Soit f1, f2 et f3 (resp.o1, o2 et o3), les facteurs (resp. offsets) à appliquer à chacune
des voies. La correctionC d’un vecteur(a1a2a3)T correspondant à une mesure du champs
magnétique est donnée par :




h1
h2
h3


 = C




a1
a2
a3


 =




kf1a1 + o1
kf2a2 + o2
kf3a3 + o3


 ; k =

1√
f2
1 + f2

2 + f2
3

(2.1)

Une fonction de coût, dont la valeur est minimale quand la variance de la norme corrigée
pour les différents échantillons est la plus faible, est alors minimisée pour obtenir le meilleur
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jeu de paramètres[f1 f2 f3 o1 o2 o3]
T :

̂(f1 f2 f3 o1 o2 o3) = argmin
(f1 f2 f3 o1 o2 o3)

variance


C




a1
a2
a3




 (2.2)

Le paramètre de normalisationk permet d’éviter que les paramètres de gain ne convergent
vers des valeurs nulles, ce qui minimiserait certes la variance mais ne permettrait pas l’obten-
tion d’une mesure de champ magnétique utilisable. Dans un premier temps, la minimisation
était effectuée avec le paramètref1 fixé à un, mais la méthode proposée a permis une meilleure
convergence dans les expériences réalisées.

La figure2.6(b) montre les données traitées des différentes voies des magnétomètres après
correction. La dernière ligne représente la norme du champ magnétique après correction, dont
la variance a été minimisée. Entre les échantillons 280 et 1260, le capteur a été tourné dans le
plan horizontal et la valeur mesurée sur la voiea1 est donc à peu près constante.

Les valeurs mesurées sur les différentes voies des magnétomètres(h1 h2 h3)
T sont norma-

lisées :

L = (l1 l2 l3)
T = N((h1 h2 h3)

T ) =
(h1 h2 h3)

T

||(h1 h2 h3)T ||
(2.3)

Étalonnage du champ magnétique : L’étape finale d’étalonnage permet d’estimer la direc-
tion 3D du champ magnétique terrestre à la position d’utilisation du capteur. Le champ a une
composante verticale qui dépend de la latitude comme visible sur la figure2.2. L’angle entre
le champ magnétique et le plan horizontal est estimé en tenant le capteur horizontalement et
en mesurant l’angle directement. La déclinaison magnétique peut aussi être étalonnée grâce à
la même opération. Il suffit pour cela de pointer le capteur dans la direction du nord géogra-
phique (en utilisant par exemple comme référence deux points facilement identifiables sur une
carte.) Il est néanmoins plus simple d’utiliser une valeur de déclinaison fournie pour la position
où le capteur est utilisé. Cette valeur de déclinaison pourra être considérée constante dans le
voisinage du lieu d’utilisation car elle varie peu à l’intérieur des pays éloignés des pôles.

La mesureL0 correspondant à un capteur tenu horizontalement et pointant vers le nord
géographique (ωc aligné avecωr) est acquise :

L0 = (l1 l2 l3)
T
0 = N((h1 h2 h3)

T
0 ) (2.4)

2.2.4 Détermination de l’orientation

Une fois l’étape d’étalonnage achevée, une première estimation de l’orientation du cap-
teur peut être effectuée en utilisant uniquement deux accéléromètres et la projection 2D du
champ magnétique dans le plan horizontal retrouvé d’après les mesures des deux accéléro-
mètres comme proposé dans [122]. L’orientation est ensuite affinée en prenant en compte les
données des sept capteurs. L’orientation est paramétrée par un quaternion, ce qui permet d’évi-
ter des problèmes de discontinuité et le gimbal-lock présents avec une paramétrisation par
angles d’Euler.
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Soit Q = [abcd]T le quaternion correspondant à l’orientation du capteur. La matrice de
rotationRQ (deωr versωc) correspondante est définie par l’équation (2.5).

RQ =




1− 2 b2 − 2 c2 2 ab− 2 cd 2 ac+ 2 bd

2 ab+ 2 cd 1− 2 a2 − 2 c2 2 bc− 2 ad

2 ac− 2 bd 2 bc+ 2 ad 1− 2 a2 − 2 b2


 (2.5)

Soit LR (resp.GR), le vecteur correspondant au champ magnétique (resp. gravitationnel)
après rotation parRQ, avecV0 = (0 0 1)T dansωr :

LR =




l1r
l2r
l3r


 = RQ L0; GR =




g1r
g2r
g3r


 = RQ V0 (2.6)

Le vecteur de résidus�t correspondant à une mesure sur les sept capteurs à l’instantt
est défini par l’équation (2.7). Les différents résidus sont considérés comme ayant la même
variance, ce qui n’est pas le cas dans la réalité mais suffit pour l’application considérée. Cette
hypothèse nécessite tout de même une mise à l’échelle des différents résidus pour qu’ils soient
de même ordre de grandeur. Ceci est obtenu grâce au fait que les vecteursL0 sont normalisés,
ce qui entraîne des résidus du même ordre que ceux liés au vecteur unitaireV0. Les voiesXb
et Y a sont censées mesurer l’accélération sur le même axe, leur influence est donc pondérée
par un facteur0.5. La posêQst (statique à l’instantt) est estimée en minimisant la norme de
�t, pour un instantt considéré :

�t =




a1(t)− l1r
a2(t)− l2r
a3(t)− l3r
xa(t)− g1r

0.5 (ya(t) + g2r)
0.5 (xb(t)− g2r)

yb(t)− g3r




; Q̂st = argmin
Q

||�t||2 (2.7)

A cause du bruit de mesure, un filtrage temporel est appliqué pour améliorer la stabilité et
la précision. Dans un premier temps, il a été envisagé d’utiliser un filtrage de Kalman comme
proposé par Shin dans [123] et dont Welch et al. fournissent les détails dans [124]. Comme
il n’y a pas de connaissance a priori du mouvement du capteur à un instant donné, il aurait
fallu considérer le capteur comme étant immobile. Sous cette condition, le filtre de Kalman est
équivalent à un estimateur de type moindres carrés standard qui lui a été préféré.

Soitw la taille, en nombre d’échantillons, d’une fenêtre de filtrage temporel permettant de
choisir les mesures utilisées entre les instantsT −w etT pour calculer l’orientation à l’instant
T . Les échantillons dans cette fenêtre sont pondérés différemment grâce au facteurρt pour
faire en sorte que les échantillons proches dans le temps soient plus influents. Une fonction de
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pondération en forme de rampe remplit bien ce rôle et fournit des résultats satisfaisants. Aug-
menter (resp. diminuer)w rend l’orientation détectée plus stable (resp. réactive). Des valeurs de
w entre 10 et 20 fournissent de bons résultats dans notre application. La poseQ̂dT (dynamique
à l’instantT ) est estimée en minimisant le critère suivant, pour un instantT considéré :

ρt =
t+ w − T

w
; Q̂dT = argmin

Q

T∑

t=T−w

(
ρ2t ||�t||2

)
(2.8)

Un démonstrateur a été développé afin de montrer le bon fonctionnement du capteur et
plus particulièrement pouvoir régler divers paramètres et visualiser les résidus sur les diffé-
rentes voies en fonction des différentes conditions d’utilisation. Une vue de synthèse de la
carte électronique orientée est générée à une fréquence de 100 images par secondes en utilisant
l’orientation détectée. La figure2.7montre des photographies de l’écran sur lequel l’image de
synthèse est affichée en temps réel et du capteur placé devant l’écran dans différentes orienta-
tions. Dans les cas (g) et (h), l’orientation affichée est erronée, à cause d’une accélération ou
d’un champ magnétique parasite. L’incohérence des mesures est détectée grâce à une somme
des résidus trop élevée après minimisation de l’équation (2.8).

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

FIG. 2.7 – Photographie du démonstrateur : (a-f) Orientations retrouvées correctement. (g)
Orientation erronée (et détectée comme telle) due à une accélération parasite provoquée par un
choc avec le doigt. (h) Orientation erronée (et détectée comme telle) due à un champ magné-
tique parasite émis par l’ordinateur.
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2.3 La caméra équipée du capteur d’orientation

2.3.1 Description

Le capteur d’image utilisé dans le prototype provient d’une Webcam Logitech QuickCam
Pro 4000 et est utilisé à une résolution de 352*288 pixels à un débit de 15 images par seconde.
Cette caméra permet le contrôle automatique ou manuel de l’exposition via les paramètres de
durée d’exposition et de gain. De plus, notre caméra génère très peu de distorsions radiales et
peut donc être assez bien approximée par un simple modèle de caméra trou d’épingle.

La figure2.8 (a) montre le premier prototype dans lequel le capteur d’orientation est sim-
plement fixé au boîtier de la webcam. Les figures2.8 (b) et (c) montrent le second prototype,
dans lequel la caméra et le capteur d’orientation sont intégrés à l’intérieur d’un unique boîtier
dont les dimensions sont 100*60*22mm.

(a) (b) (c)

FIG. 2.8 – (a) Le premier prototype de caméra. (b) Intégration de l’électronique dans le boîtier
de la seconde caméra. (c) La seconde caméra vue de l’extérieur.

2.3.2 Étalonnage de l’orientation relative

Une fois le capteur d’orientation étalonné, il est nécessaire d’étalonner la caméra complète,
c’est à dire estimer ses paramètres intrinsèques et son orientation relativement à celle du capteur
d’orientation.

Ceci est réalisé en acquièrant des imagesj d’un motif en forme d’échiquier dont un des
axes est orienté vers le nord. Nous utilisons alors la boite à outils pour Matlab de Bouguet [125]
pour estimer les poses de la caméra correspondant à chaque image (Ri(j), Ti(j)) ainsi que les
paramètres intrinsèques de la caméra, considérés constants pour toutes les images.

En utilisant l’orientationRc(j) (deωr versωc) telle que représentée sur les figures2.4 et
2.9(a) fournie par le capteur d’orientation pour chaque image, la rotationRδ (du repère caméra
ωi au repèreωc) est alors calculée afin de minimiser l’écart entreRi(j)Rδ et Rc(j) dans lesn
images, (Ri(j) du repèreωr versωi).
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FIG. 2.9 – (a) Les différents repères et les rotations correspondantes. (b) Différentes poses de
caméra estimées. (c). LeRδ obtenu ainsi que l’erreur angulaire correspondant aux différentes
poses (amplifiée 5 fois).

Une matrice de rotation peut s’écrire sous la forme d’un vecteur et d’un angle de rotation
autour de ce vecteur. Cet angle de rotation est utilisé comme norme pour mesurer l’écart entre
deux matrices de rotation dans l’équation (2.9).

Nous souhaitons aligner les repères obtenus par rotation deRi(j)Rδ et deRc(j), ce qui est
équivalent à alignerRi(j)RδR

T
c(j) avec le repère correspondant à la matrice identité et donc à

minimiser l’angle de rotation induit par cette matrice. Dans le critère suivant,�(R) désigne
l’angle associé à la matrice de rotationR. Rδ est paramétré par un vecteur de norme unitaire
en coordonnées sphériques (2 paramètres) et un angle de rotation autour de ce vecteur (1 para-
mètre).

R̂δ = argmin
Rδ

n∑

j=1

||�(Ri(j)RδR
T
c(j))||2 (2.9)

Cette estimation permet d’obtenir une orientation relative de la caméra plus précise qu’à
partir d’une seule image. De plus, afin d’éviter un biais dans l’estimation deRδ, il est préférable
d’échantillonner au mieux l’espace des orientations possibles.

Ce critère est minimisé en utilisant l’algorithme de Levenberg Marquardt en partant d’une
solution initialeRδ(0) = RT

c(0) Ri(0), Rc(0) etRi(0) étant les rotations correspondant à une pose
quelconque.

Les différentes poses de la caméra estimées à partir des images sont visibles sur la figure
2.9 (b). La figure2.9 (c) montre les axes du repère obtenu après rotation parRδ. Les grands
axes représentent le repère obtenu à partir de toutes les poses alors que les petits montrent ceux
obtenus à partir d’une seule pose. Les écarts angulaires sont agrandis cinq fois pour améliorer
la visibilité.

L’angle maximum formé entreRi(j)Rδ et les différentsRc(j) est inférieur à cinq degrés
dans cette expérience. Cette valeur est évidemment bien plus importante lorsque le capteur
subit des accélérations ou un champ magnétique parasite.
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2.4 Mosaïquage d’images

Une application évidente pour la caméra est le mosaïquage direct d’images à partir de
l’orientation fournie par le capteur.

Une mosaïque d’images peut être générée à partir d’images acquises depuis des points
de vues identiques. Au plus, le déplacement de la caméra doit être très petit par rapport à la
distance de la scène observée pour éviter le phénomène de parallaxe. Les images doivent donc
idéalement être obtenues par pure rotation de la caméra. Nous considérons dans la suite que les
paramètres intrinsèques de la caméra ne changent pas entre les images.

Les images peuvent être générées en projection plane, cylindrique, sphérique ou autre.

2.4.1 Avantages liés au capteur d’orientation

Le logiciel AutoStitch, développé par Brown, en utilisant le descripteur SIFT, tel que décrit
dans [43] permet de mosaïquer des images sans connaissance a priori de l’orientation de la ca-
méra et d’obtenir des résultats très bons, quand certaines conditions sont vérifiées. L’approche
proposée ici possède principalement six avantages par rapport à celle n’utilisant pas de capteur
d’orientation :

Traitements simplifiés : Comme l’orientation de la caméra est connue a priori, il n’est pas
nécessaire de détecter des points homologues dans les images afin de les mosaïquer. Certes,
la mosaïque obtenue est grossière à cause de l’imprécision du capteur d’orientation mais elle
pourra être affinée par la suite. Le mosaïquage correspond alors uniquement à la projection des
différentes images sur une surface donnée en utilisant les informations du capteur d’orientation.
Ce traitement requiert très peu de ressources matérielles et il est envisageable de l’effectuer
directement dans un appareil photo numérique. Ainsi, il est possible, directement sur le site où
les photos sont acquises, d’obtenir l’image mosaïquée et de refaire l’acquisition si nécessaire.

Appariements simplifiés et plus robustes : Lorsque l’on souhaite affiner la mosaïque, il est
nécessaire de détecter des correspondances entre les images. Nous montrerons par la suite com-
ment le capteur d’orientation permet de simplifier cette détection et de la rendre plus discrimi-
nante qu’en son absence, en utilisant des approches purement géométriques ou des approches
utilisant des descripteurs des points qui exploitent l’orientation fournie par le capteur.

Choix automatique des images : Lorsque l’on souhaite acquérir des images pour les mosaï-
quer, il est nécessaire de les choisir afin d’obtenir un recouvrement suffisant entre les différentes
images et de couvrir tout le champ souhaité.

Si c’est une vidéo qui est acquise, le choix des images est fait à posteriori lors du mosaï-
quage mais la résolution de chaque image n’est généralement pas très élevée.

Si ce sont différentes images fixes qui sont acquises, la résolution peut alors être plus élevée,
mais le choix des images doit être fait sur le site. L’orientation fournie en temps réel par le
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capteur permet de choisir les instants auxquels acquérir les différentes images pour assurer un
compromis entre qualité du recouvrement et nombre d’images à stocker.

De plus, comme la mosaïque est générée en temps réel, il est possible à tout instant de
connaître les zones manquantes afin de pointer la caméra dans leur direction pour compléter
automatiquement la mosaïque.

Traitements des zones non texturées ou répétitives :Certaines scènes contiennent de grosses
portions non texturées ou répétitives et leurs images sont impossibles ou très difficiles à mo-
saïquer automatiquement, celles-ci ne contenant pas suffisamment d’information pour détermi-
ner leur orientation respective. Grâce à l’information du capteur, il est possible de mosaïquer
automatiquement de telles images.

Genèse d’images orientées : Les images reconstruites sont orientées, et donc l’horizon de la
scène est projeté sur une ligne droite horizontale dans l’image et la première colonne de l’image
peut par exemple correspondre à l’orientation du nord. Ceci permet d’éviter d’obtenir des mo-
saïques non réalistes avec des lignes d’horizon courbes. Dans l’application de localisation par
l’image, cette connaissance de l’orientation simplifie l’estimation de pose. Ceci permet aussi
d’aider le géoréférencement des mosaïques dans le cadre d’applications de navigation virtuelle,
car il suffit alors d’indiquer leurs positions.

Cette propriété peut aussi être mise à profit pour générer des images haute dynamique (High
Dynamic Range, utilisées par exemple par Waggershauser dans [48]) en acquérant plusieurs
mosaïques depuis la même position. Ces mosaïques, acquises avec des paramètres d’exposition
différents, n’ont qu’à être légèrement alignées pour générer une mosaïque dont la dynamique
est plus grande et il est donc possible d’obtenir un rendu moins affecté par les sur et sous-
expositions.

Genèse d’images omnidirectionnelles : La connaissance de l’orientation simplifie grande-
ment la création d’images complètement omnidirectionnelles . Sans l’aide du capteur d’orien-
tation, le problème defermetureapparaît lorsque l’on souhaite mosaïquer des images acquises
lors d’une rotation complète de la caméra sur 360 degrés. À cause des erreurs accumulées dans
l’estimation des poses successives, il est assez difficile de mosaïquer la dernière image et la pre-
mière. Ce problème peut être évité en utilisant l’ajustement de faisceaux (Bundle Adjustment)
comme proposé par Lauchlanand et al. dans [126] et par Brown et Lowe dans [43] pour estimer
la solution d’alignement complète au lieu de mosaïquer itérativement chaque nouvelle image.
Néanmoins ce type de méthode nécessite une bonne détection des différentes correspondances
entres les images et une bonne estimée initiale des différentes poses.

Grâce à l’orientation fournie par le capteur, le problème de fermeture n’est pas présent,
chaque image étant individuellement associée à une orientation absolue.

Gestion des scènes mobiles :Finalement, notre caméra permet de traiter très efficacement
les scènes comportant des parties mobiles qui sont considérées comme des outliers lors de la
reconstruction de la mosaïque.
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Dans le cas où la zone en mouvement recouvre la majeure partie de l’image, il n’est géné-
ralement pas possible de calculer automatiquement les poses des différentes images, le pour-
centage d’outliers étant trop important. L’alignement des images risque alors d’être effectué
sur la forme en mouvement plutôt que sur le fond. Grâce à l’orientation fournie par le capteur,
le mouvement de la forme peut être détecté car il est incohérent avec la rotation mesurée de la
caméra.

Dans le cas où la zone en mouvement recouvre une petite partie de l’image, la pose corres-
pondant à l’image peut généralement être estimée correctement grâce à des méthodes robustes,
sans nécessiter de capteur d’orientation. Par exemple, sur la figure1.2duchapitre 1, le mouve-
ment de la personne au premier plan entre les images (b) et (c) n’a pas faussé l’alignement des
images mais a fait apparaître un fantôme sur l’image (e).

Pour éviter ce problème, il faut disposer d’un nombre suffisant (au moins deux) d’images
dans lequel le fond est visible. Le fond et la (ou les) forme(s) mobile(s) peuvent alors être
segmentées en tirant partie du fait que seul le fond est fixe et donc stable une fois reprojeté sur
l’image mosaïquée.

Le capteur d’orientation peut être mis à profit pour aider à cette tâche. En effet, il est
possible de détecter en temps réel les zones en mouvement dans les images, en les reprojetant
individuellement sur la mosaïque et en comparant les valeurs issues de différentes images.

2.4.2 La création de mosaïque

En utilisant l’orientation fournie par le capteur d’orientation, chaque image de la caméra est
projetée sur la mosaïque. Néanmoins, à cause des imprécisions dans l’orientation détectée pour
les différentes images, les images reprojetées ne se connectent pas exactement. Nous montrons
d’abord comment obtenir une mosaïque approximative en temps réel puis utilisons l’ajustement
de faisceaux pour améliorer sa qualité.

Dans la suite, nous considérons une mosaïque en projection sphérique, c’est à dire que
chaque pixel de l’image résultante correspond à un point sur la sphère dont les coordonnées sont
liées à la position pixellique dans la mosaïque. N’importe quelle surface peut être utilisée pour
échantillonner l’image mais la sphère présente l’intérêt d’autoriser la représentation du champ
de vision omnidirectionnel sur une image rectangulaire avec une paramétrisation adaptée.

Une image en projection sphérique est une représentation sur un plan de points à la surface
de la sphère. L’élévationφ et l’azimut θ, respectivement compris entre[0; 2π[ et [0;π[ sont
une représentation possible pour définir les coordonnées d’un point sur une sphère de rayon
unitaire. Elles portent le nom de coordonnées sphériques ou polaires. L’image en projection
sphérique correspond à un échantillonnage le long des colonnes (resp. lignes) pour différentsθ
(resp.φ).

Soit Pi un point 3D correspondant à un pixeli et dont les coordonnées sphériques sont
(φi, θi), ses coordonnées cartésiennes sur la sphère sont :

Pi = [ xi yi zi ]T ;xi = cos(θi) sin(φi); yi = sin(θi) sin(φi); zi = cos(φi) (2.10)

Soit Qj = [abcd]T le quaternion correspondant à l’orientation̂Rj de la caméra pour
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l’image j, déduite de l’orientation fournie par le capteurRc(j) et de la rotationRδ obtenue
par étalonnage. Les indicesj sont omis dans les paramètres des quaternions pour simplifier
les expressions. Une méthode d’obtention des coefficients du quaternion correspondant à une
matrice de rotation est donnée en AnnexeC.

Qj : R̂j = Rc(j)R
T
δ (2.11)

Soit K la matrice modélisant la caméra trou d’épingle définie auchapitre 1par l’équation
(1.2). Un point Pi sur la sphère est projeté sur l’imagej en un point dont les coordonnées
homogènes sontpHij = [ uij vij wij ]T et dont les coordonnées cartésiennes sontpij =
[ uij/wij vij/wij ]T obtenues par la fonctionpij = D(pHij). L’imagepij du pointPi dans

l’image j est obtenue parpij = D(KR̂jPi).

Si pij est situé à l’intérieur des frontières de l’image et si la composantez de R̂jPi est
positive (c’est à dire que la caméra fait face au point), alors le pointPi est visible sur l’imagej
et les valeurs RGB depij sont utilisées dans la mosaïque pour le pixeli.

Ce calcul est effectué pour tous les points de la sphère et pour chaque image de la séquence
acquise pour mettre à jour la mosaïque.

2.4.3 Résultats

Dans cette partie, nous nous intéressons aux résultats de mosaïques grossières pouvant être
obtenues avec des traitements très simples, implémentables à l’intérieur d’un appareil photo
numérique par exemple.

2.4.3.1 Création d’une mosaïque sphérique

La figure2.10montre une image de la caméra, sa projection sur la mosaïque orientée re-
construite en basse résolution (1024*512 pixels) et la mosaïque complète. Celle-ci est obtenue
en temps réel à partir d’une séquence d’approximativement dix secondes. Aucun traitement
n’est effectué à posteriori ; La mosaïque résulte seulement de la projection des différentes
images avec écrasement des anciennes valeurs de la mosaïque par les nouvelles images ac-
quises.

La colonne de gauche de l’image pointe vers le nord et l’horizon de la scène correspond à
la ligne horizontale centrale dans la mosaïque. Le champ de vision de la caméra est très réduit
et la scène contient de nombreuses et larges zones non texturées sur les murs et le plafond
ainsi que des zones sur-exposées au niveau de la fenêtre. Pour ces raisons, les images corres-
pondantes n’auraient pas pu être mosaïquées automatiquement, car elles ne contiennent pas de
point caractéristique.



Mosaïquage d’images 63

(a)

(b)

(c)

FIG. 2.10 – (a) Une image acquise par la caméra. (b) L’image projetée sur la mosaïque. (c) La
mosaïque résultante de l’intégration de toutes les images acquises.

2.4.3.2 Création d’une mosaïque plane

La figure2.11montre une mosaïque en projection plane. Celle-ci est obtenue en temps réel
à partir d’une séquence d’approximativement sept secondes. Comme précédemment, aucun
traitement n’est effectué à posteriori.

Le centre de la mosaïque pointe vers la direction visée par la première image acquise avec
la contrainte que l’horizon de la scène soit une ligne horizontale située à mi hauteur de la
mosaïque.

Ce traitement permet d’augmenter virtuellement le champ de vision de la caméra, qui at-
teint 160˚sur la mosaïque. Comme précédemment, l’emploi du capteur d’orientation a permis
de mosaïquer les zones sur-exposées, situées sur la droite de l’image.

2.4.3.3 Mosaïquage de scènes mobiles

Le capteur d’orientation est maintenant utilisé pour mosaïquer des images contenant des
zones mobiles. La figure2.12 (g) montre une mosaïque résultante d’une séquence de 130
images. Les images (a-e) sont des images tirées de cette séquence dans lesquelles il y a oc-
cultation du fond par une personne mobile.
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FIG. 2.11 – Mosaïque en projection plane. Le champ de vision est de 160 degrés.

Chaque image de la séquence est projetée individuellement sur la mosaïque (par exemple
l’image (a) vers la partie de mosaïque (f)). La surface de la sphère est alors découpée en portions
(des carrés dans la mosaïque). Un histogramme est alors calculé pour chaque portion de chaque
image. Les portions incohérentes entre les différentes images sont considérées comme mobiles
et ne sont donc pas prises en compte pour le calcul de la mosaïque finale.

Dans cette expérience, on pourra noter que le mur est d’un ton chair assez proche de ce-
lui de la peau de la personne en mouvement mais ceci n’a pas empêché la mosaïque d’être
correctement reconstruite.

Une autre remarque importante est que l’occultation recouvre la majeure partie de l’image,
par exemple en (a). Malgré ceci, les rares zones non occultées sont détectées et utilisées pour
générer la mosaïque, ce qui aurait été très difficile à faire (voir impossible) en l’absence de
l’information d’orientation fournie par le capteur.

2.4.3.4 Mosaïquage haute dynamique

La caméra est utilisée pour acquérir deux mosaïques depuis la même position mais avec des
paramètres d’exposition différents. Ces deux mosaïques sont ensuite fusionnées pour obtenir
une mosaïque dont la dynamique est plus grande que celle de la caméra.

Comme cette thèse ne traite pas particulièrement des images HDR, l’estimation de la ré-
ponse du capteur d’image en fonction de la luminosité reçue n’a pas été étudiée. Ainsi, la mo-
saïque HDR générée n’est pas réellement une représentation de la luminance de la scène mais
simplement un mixage entre les deux mosaïques permettant de faire apparaître les différents
détails.

Dans l’exemple visible sur la figure2.13, les mosaïques (a) et (b) sont mixées en la mo-
saïque (c). Le mixage est effectué directement sur les images grâce au fait que les mosaïques
sont orientées. On pourra noter, une nouvelle fois, que les zones surexposées de l’image (b) ont
été correctement mosaïquées grâce au capteur d’orientation. Sur la mosaïque HDR obtenue, les
détails tels que l’écran d’ordinateur portable, montré par une flèche, sont visibles alors qu’ils
ne l’étaient pas sur (a).
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(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g)

FIG. 2.12 – Cinq images (a-e) utilisées pour la mosaïque et comportant l’image d’une personne
mobile. (f) L’image (a) reprojetée sur une portion de la mosaïque. (g) La mosaïque finale.

Dans cette expérience, les deux mosaïques (a) et (b) sont acquises individuellement. Dans
le cas d’un traitement embarqué, il est envisageable de modifier dynamiquement les réglages
d’exposition pour multiplexer temporellement l’acquisition des deux mosaïques et empêcher
ainsi un déplacement de la caméra entre les deux acquisitions. Dans ce cas, la mosaïque HDR
peut être générée en temps réel.

2.5 Affinement de mosaïque

La qualité de la mosaïque peut être améliorée grâce à une étape d’alignement des images
comme le propose McLauchlan et al. dans [127]. Partant de la solution initiale fournie par
le capteur d’orientation, cette étape permet de raffiner les paramètres. La métrique choisie
pour mesurer l’alignement est basée sur un critère géométrique de distance entre des points
correspondants dans les différentes images. Ceci a été préféré à un critère photométrique, tel
que proposé par exemple par Bartoli dans [42], car il est moins complexe à minimiser et permet
la prise en compte des correspondances de points entre les multiples images.

L’étape d’affinage nécessite la détection de correspondances de points entre les images
puis une étape d’estimation de paramètres permettant d’aligner ces correspondances, appelée
ajustement de faisceaux.

Finalement, la mosaïque est générée grâce à un post-traitement permettant de cacher les
jointures restantes entre les différentes images.



66 chapitre2

(a) (b)

(c)

FIG. 2.13 – Mosaïque haute dynamique (c) obtenue à partir de deux mosaïques : (a) plutôt
sous-exposée et (b) plutôt sur-exposée.

2.5.1 Détection de correspondances

Toutes les images ne sont pas nécessaires pour raffiner la mosaïque car la caméra acquiert
les images à une fréquence de 15 images par seconde. Un sous ensemble doit donc être sélec-
tionné afin d’éviter des calculs inutiles. La décimation est très simple et consiste à sélectionner
les images de manière à ce qu’elles aient au moins la moitié de leur surface en commun avec
une autre image. L’orientation approchée fournie par le capteur est suffisamment précise pour
calculer le jeu d’images à conserver.

La recherche de correspondances ne peut pas être effectuée sur chaque pixel des images
retenues et certains doivent donc être sélectionnés. Nous utilisons le détecteur de Harris [37]
pour détecter des coins dans les images. Des correspondances sont ensuite établies entre des
coins détectés dans différentes images.

Deux méthodes pour l’appariement sont proposées. La première n’utilise pas l’information
photométrique et permet un traitement très rapide, avec quelques échecs lorsque le nombre de
points détectés est important. La seconde nécessite plus de calcul mais est plus discriminante,
menant à un taux moindre de mauvaises correspondances.

Sans descripteur de points : Il est possible de détecter des correspondances entre les points
des différentes images en utilisant des critères purement géométriques sur les positions détec-
tées de coins.

Dans le mosaïquage d’images standard, où il n’y a pas de connaissance de l’orientation
des vues a priori, ceci est effectué grâce à des estimateurs robustes, tel le RANSAC [128] par
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exemple. Des homographies sont alors estimées à partir de quadruplets de correspondances
tirées au hasard, et le quadruplet pour lequel le plus grand nombre de points correspondent
dans les deux images (sont à une petite distance) est considéré comme le bon et les couples
correspondants comme inliers.

Ici, grâce à la connaissance de l’orientation approchée fournie par le capteur, il n’est pas
nécessaire de tester aléatoirement les couples pour trouver une homographie. Au lieu de cela,
nous projetons simplement les coins détectés dans les différentes images sur la sphère (support
de la mosaïque) en utilisant l’orientation fournie par le capteur. Une correspondance est ensuite
établie si des points projetés depuis différentes images sont à une distance inférieure à un seuil
sur la sphère et qu’aucun autre point des mêmes images n’est trop proche dans le voisinage.

Avec descripteur de points : Dans le mosaïquage d’images standard, où il n’y a pas de
connaissance de l’orientation des vues a priori, il est possible d’utiliser des descripteurs de
points permettant l’appariement de points homologues plutôt que d’uniquement essayer d’ap-
parier les coins avec un critère géométrique. Afin de permettre l’appariement dans des condi-
tions de prises de vue différentes, ces descripteurs doivent être invariants aux transformations
correspondantes. Le Scale Invariant Feature Transform (SIFT) de Lowe [39], par exemple, est
fréquemment utilisé.

Dans le cas étudié, la connaissance de l’orientation est mise à profit pour générer des des-
cripteurs de points qui ne soient pas invariants à ces transformations. Contrairement au descrip-
teur SIFT par exemple, le descripteur proposé est très simple. La focale de notre caméra étant
fixée, le descripteur est généré en projetant l’image sur la mosaïque (en utilisant l’orientation
fournie par le capteur) et en considérant une fenêtre carrée autour du point considéré. Même si
le ré-échantillonnage dû à la projection sur la mosaïque entraîne une légère perte de précision
pour la localisation des homologues, les résultats obtenus sont satisfaisants.

L’intérêt d’un tel descripteur est qu’il est plus discriminant que le SIFT, car il n’autorise pas
de transformations affines entre les homologues. De plus, son calcul est très rapide, puisqu’il
correspond simplement à la reprojection de l’image sur la sphère. Finalement, un surcroît de
robustesse est obtenu en imposant que deux descripteurs correspondent à des positions proches
une fois projetés sur la sphère en utilisant l’orientation fournie par le capteur d’orientation.

La figure2.14montre un exemple d’utilisation du descripteur. En (a) et (c), deux images
issues de la caméra sont visibles. Les coins sont détectés et nous nous intéressons au coin
supérieur de l’écran, détecté dans les deux images. Les zones de 50*50 pixels centrées sur ces
points sont visibles en (b) et (d). De tels descripteurs ne peuvent pas être comparés directement,
car leurs orientations sont différentes. En revanche, si l’on projette les images de la caméra sur
la sphère, avec un échantillonnage en coordonnées sphériques de 4000*2000 pixels, les images
(e) et (g) sont obtenues. En observant des fenêtres de 65*65 pixels autour de la projection des
coins sur la sphère, on obtient les images (f) et (h). Ces descripteurs peuvent être directement
comparés, avec une mesure de corrélation type ZNCC ou SSD par exemple.

Les faibles erreurs d’estimation d’orientation par le capteur ne semblent pas avoir d’in-
fluence importante localement et ne gênent donc pas la création de ces descripteurs.
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

FIG. 2.14 – (a) et (c) Deux images obtenues par la caméra et (b) et (d) les descripteurs corres-
pondants au coin supérieur de l’écran à partir de ces images. (e) et (g) Les images reprojetées
sur la sphère et (f) et (h) les descripteurs correspondants.

2.5.2 Ajustement de faisceaux

L’ajustement de faisceaux est utilisé pour améliorer l’estimation de l’orientation des dif-
férentes images et les paramètres intrinsèques de la caméra. Son utilisation pour créer des
mosaïques a déjà été proposée par exemple par Lauchlanand et al. dans [126] mais sans utiliser
la connaissance de l’orientation fournie par le capteur. Le lecteur pourra trouver plus d’infor-
mations sur l’ajustement de faisceaux dans l’article de Triggs et al. [129] ou le livre de Slama
[130]. Cette méthode, issue du domaine de la photogrammétrie, est généralement utilisée pour
raffiner une reconstruction 3D en multiscopie mais est facilement adaptable à d’autres pro-
blèmes. Elle consiste à minimiser une fonction de coûtf définie par l’équation (2.12), permet-
tant d’aligner les données prédites par un modèle aux différentes observations dans les images.
K est la matrice caméra, définie par l’équation1.2. Rj est la matrice rotation associée à la
caméra pour l’imagej etPi est la position du pointi sur la sphère.

La minimisation est effectuée itérativement en utilisant l’algorithme de Levenberg-Marquart.
Une projection du pointi détectée dans l’imagej est notéẽpij = [ ũij ṽij ]T et est appelée
une observation. Chaque observation fournit deux résidus,resu(ij) et resv(ij), dont les équa-
tions sont données par (2.13) et (2.14).

L’ajustement de faisceaux permet, sur lesm points etn images, d’affiner les paramètres
de pose (ici les quaternionsQj), les paramètres intrinsèques (supposés constants) ainsi que les
positions des pointsPi sur la mosaïque, tous regroupés en un vecteur de paramètresx.

Les distorsions radiales de la caméra n’ont pas été prises en compte car la caméra utilisée
ne le nécessite pas. Néanmoins, elles peuvent être intégrées très facilement dans le modèle
pour l’ajustement de faisceaux. De même, il est très facile d’adapter la méthode pour qu’elle
fonctionne avec des paramètres de caméra variables.
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f =
n∑

j=1

(
m∑

i=1

(||D(KRjPi)− [ ũij ṽij ]T ||2)) =
n∑

j=1

(
m∑

i=1

(res2u(ij) + res2v(ij)))(2.12)

resu(ij) =
αu

((
1− 2 b2 − 2 c2

)
xi + (2 ab− 2 cd) yi + (2 ac+ 2 bd) zi

)

(2 ac− 2 bd)xi + (2 bc+ 2 ad) yi + (1− 2 a2 − 2 b2) zi
+ pu − ũij (2.13)

resv(ij) =
αv

(
(2 ab+ 2 cd)xi +

(
1− 2 a2 − 2 c2

)
yi + (2 bc− 2 ad) zi

)

(2 ac− 2 bd)xi + (2 bc+ 2 ad) yi + (1− 2 a2 − 2 b2) zi
+ pv − ṽij (2.14)

La matrice jacobienneJ du problème d’ajustement de faisceaux est définie par les sous
matricesJintrinseque, Jextrinseque etJpoint suivantes :

Jintrinseque(x) =

(
δresu(ij)

δαu
(x)

δresu(ij)
δalphav

(x)
δresu(ij)

δpu
(x)

δresu(ij)
δpv

(x)
δresv(ij)

δαu
(x)

δresv(ij)
δalphav

(x)
δresv(ij)

δpu
(x)

δresv(ij)
δpv

(x)

)
(2.15)

Jextrinseque(x) =

(
δresu(ij)

δa
(x)

δresu(ij)
δb

(x)
δresu(ij)

δc
(x)

δresu(ij)
δd

(x)
δresv(ij)

δa
(x)

δresv(ij)
δb

(x)
δresv(ij)

δc
(x)

δresv(ij)
δd

(x)

)
(2.16)

Jpoint(x) =

(
δresu(ij)

δxi
(x)

δresu(ij)
δyi

(x)
δresu(ij)

δzi
(x)

δresv(ij)
δxi

(x)
δresv(ij)

δyi
(x)

δresv(ij)
δzi

(x)

)
(2.17)

Ces termes sont organisés dans la matrice jacobienne complète. La figure2.15montre un
exemple de structure pour quatre images et l’observation de quinze points. Des pixels blancs
indiquent des valeurs à zéro. Chacun des couples de lignes successives correspond aux deux
résidus associés à une observation. La matrice est organisée en quatre parties (notées de 1 à
4), qui correspondent à chaque imagej. Les lignesj contenant uniquement des zéros cor-
respondent à des points qui ne sont pas observés dans l’imagej. Les quatre valeurs de la
colonne A correspondent àJintrinseque et chaque observation fournit de l’information sur les
paramètres intrinsèques. La colonne B (resp. C,D,E) contientJextrinseque pour l’observation
de la première (resp 2,3,4) image. Finalement, la colonne F contient lesJpoint à une position
horizontale correspondant au numéro du point observé.

Partant d’un vecteur de paramètresx0, la valeur est affinée à chaque itérationk, grâce au
calcul d’un incrémentdk = [�(P ) �(M)]T permettant la mise à jour dexk, avec�(P )
(resp.�(M)) les incréments sur les paramètres intrinsèques et de poses (resp. les positions des
points).

Déroulement d’une itération : La valeur numérique des termes de la jacobienne est calculée
pour le vecteur de paramètresxk en cours. Ensuite, la matrice hessienne est approximée par
J(xk)

T J(xk).

Le gradient−ǫ = J(xk)
T r(xk) = [ǫ(P ) ǫ(M)]T est composé de deux parties,ǫ(P ) (resp.

ǫ(M)) étant lié aux paramètres intrinsèques et de poses (resp. les positions des points).r(xk)
est le vecteur obtenu par concaténation des résidusresu(ij) et resv(ij) pour les paramètresxk.
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FIG. 2.15 – La structure de la
jacobienne.

FIG. 2.16 – Le système des équations normales augmentées à
résoudre à chaque itération.

λk est le paramètre de la méthode de Levenberg-Marquardt et est mis à jour à chaque itéra-
tion pour choisir le comportement de la minimisation : Gauß Newton ou gradient en fonction de
l’éloignement dexk à la solution. Il est réglé à0.001 pour la première itération et divisé par10
à chaque itération si l’évaluation de la fonction de coût est moindre qu’à l’itération précédente.
Sinon, il est multiplié par10.

Le système des équations normales augmentées à résoudre à chaque itération est le suivant :

(J(xk)
T J(xk) + λkI) dk = −J(xk)

T r(xk) (2.18)

Le termeaugmentéesest dû au fait que le système fait intervenirJ(xk)
T J(xk) + λkI

au lieu de l’approximation de la hessienne seuleJ(xk)
T J(xk). On pourra noter que ces deux

matrices ont la même structure. La figure2.16 montre la forme particulière de ce système
linéaire à résoudre à chaque itérationk. Si cette structure éparse du système n’est pas exploitée,
l’incrémentdk peut être obtenu de la manière suivante :

dk = −(J(xk)
T J(xk) + λkI)

−1 J(xk)
T r(xk) (2.19)

Le vecteur de paramètres est mis à jour en se déplaçant de l’incrémentdk puis en norma-
lisant les quaternions pour qu’ils correspondent à des rotations et les coordonnées des points
pour les ramener sur la sphère unitaire (la mosaïque). Tout ceci est réalisée par la fonction de
mise à jourM :

xk+1 = M(xk,dk) (2.20)

Condition d’arrêt des itérations : Le processus est itéré jusqu’à ce que la valeur dexk soit
stabilisée. La convergence est en générale assez rapide, d’autant plus que la valeur dex0 est
proche de la valeur optimale, ce qui est le cas ici, puisque la caméra est étalonnée et que les
positions des points sur la sphère sont à peu près connues.

Un système épars : La résolution des équations normales augmentées fait intervenir des
matrices de dimensions élevées. Il est possible de diminuer la complexité de la résolution en
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exploitant la structure particulière du système d’équations, comme expliqué par Pollefeys dans
[131]. L’équation (2.18) a la structure suivante :

(
U W

W T V

)(
�(P )
�(M)

)
=

(
ǫ(P )
ǫ(M)

)
(2.21)

Si V est inversible, les deux membres de l’équation peuvent être multipliés à gauche par(
I −WV −1

0 I

)
pour obtenir le système suivant :

(
U −WV −1W T 0

W T V

)(
�(P )
�(M)

)
=

(
ǫ(P )−WV −1ǫ(M)

ǫ(M)

)
(2.22)

Le système, sous cette forme, peut être résolu en deux étapes. Premièrement,�(P ) est calculé
en résolvant le système linéaire correspondant à la première ligne :

(U −WV −1W T )�(P ) = ǫ(P )−WV −1ǫ(M) (2.23)

Alors, le�(P ) obtenu est utilisé pour calculer�(M) :

�(M) = V −1(ǫ(M)−W T�(P )) (2.24)

Grâce à cette résolution en deux étapes, les calculs sont bien plus simples. En effet, le
calcul de l’inverse deV est fait efficacement grâce à sa structure particulière. Le système de
l’équation (2.23) est de même dimension queU , ce qui est beaucoup plus petit que le système
original de l’équation (2.21).

En pratique, la résolution du système de l’équation (2.23) ne fait pas intervenir directement
un calcul d’inverse mais une décomposition en valeurs singulières qui est plus robuste. Ainsi,
la matriceA = (U −WV −1W T ) est décomposée enA = U � V T , U etV étant orthogonales
et� diagonale. La matrice inverse deA est obtenue parA−1 = V �−1UT .

Des orientations possibles bornées :Comme la précision de l’orientation fournie par le
capteur est approximativement connue, nous définissons des limites pour les valeurs possibles
des paramètres des quaternions durant les itérations. Si un quaternion sort de l’intervalle, il est
ramené à la frontière afin d’assurer que les orientations des différentes images ne puissent pas
trop dévier pendant l’ajustement.

Images sans observation : Certaines images ne contiennent aucun point détectés par le dé-
tecteur de Harris. Aucune observation n’est alors disponible et donc l’orientation de ces images
n’a aucune influence sur la fonction de coût. L’orientation de ces images n’est donc pas modi-
fiée pendant l’ajustement. Heureusement, les images qui ne contiennent pas de points de Harris
sont souvent peu ou pas texturées, et donc de faibles erreurs d’alignement ne sont habituelle-
ment pas perceptibles.
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Échelle des paramètres : Les paramètres à affiner n’ont pas la même échelle. Ainsi, les
paramètres de focale ont une valeur de l’ordre de la centaine alors que les positions des points
sont sur la sphère unitaire. Ceci fait que les paramètres intrinsèques ont moins tendance à
changer durant l’optimisation que les autres paramètres.

Brown propose dans [43] d’utiliser une matrice de covarianceC indiquant une confiance
a priori et une échelle des valeurs des différents paramètres. Cette matrice est ensuite utilisée
lors du calcul du pas :

dk = −(J(xk)
T J(xk) + λkC

−1)−1 J(xk)
T r(xk) (2.25)

Cette méthode a été testée mais n’a pas fourni de résultats probants sur nos données. Ceci
peut s’expliquer par le fait que l’optimisation démarre avec un paramètreλk = 0.001 et que
cette valeur a tendance à diminuer. Le termeC−1 est donc peu influent, l’optimisation suivant
plutôt le schéma de Gauß Newton que celui de la descente du gradient.

Finalement, le fait que les paramètres intrinsèques évoluent peu n’est pas forcément un
inconvénient car ils ont été estimés précisément lors de l’étalonnage.

Estimateur robuste : Comme il a déjà été expliqué, l’établissement des correspondances
entre les images est robuste grâce à l’orientation fournie par le capteur. Il est néanmoins pos-
sible d’ajouter de la robustesse en limitant l’influence des résidus trop grands à l’aide d’une
fonction de saturationf(x) telle que :

f(x) =

{
|x|, si|x| < xmax

xmax, si|x| ≥ xmax
(2.26)

2.5.3 Post Traitement

Une fois les paramètres affinés, les différentes images sont projetées sur la mosaïque avec
les nouveaux paramètres. Malgré l’ajustement de faisceaux, il est très probable que les fron-
tières des images ne se joignent pas parfaitement, par exemple à cause du fait que la caméra
n’est pas exactement modélisée. Pour palier ce problème, un post-traitement est appliqué pour
lisser les discontinuités aux frontières des images. Ceci permet dans un même temps de s’af-
franchir des problèmes photométriques, tel que le vignetage.

Pour réaliser ce traitement, le logiciel enblend [132] de Andrew Mihal a été utilisé. Ce
dernier permet de générer une image unique à partir de plusieurs images alignées contenant
un canal alpha indiquant pour chacun des pixels de chaque image s’il doit influer sur l’image
finale. Les mêmes pixels de plusieurs images peuvent bien évidemment devoir contribuer à la
mosaïque et il est donc nécessaire de choisir un moyen de les pondérer pour obtenir un rendu
satisfaisant.

Le logiciel enblend réalise cette tâche pour deux images en établissant dans un premier
temps une courbe de transition entre les images. Cette courbe est utilisée pour générer un
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masque binaire, renseignant pour chaque pixel laquelle des deux images doit être prépondé-
rante.

Ensuite des pyramides multirésolutions sont générées pour les images à mixer et le masque.
Ces pyramides sont obtenues en réalisant un filtrage par un Laplacien permettant de sélection-
ner différentes fréquences spatiales aux différents niveaux de la pyramide. Ainsi le niveau le
plus haut (resp. bas) de la pyramide contient une image de dimension élevée (resp. faible)
renseignant sur les hautes (resp. basses) fréquences présentes dans l’image.

Les différents niveaux des pyramides des deux images à mixer sont mélangés individuel-
lement en utilisant un masque différent, adapté localement au contenu fréquentiel des images.
Ceci explique le nom porté par ce genre de méthode, Multiband Blending, indiquant que les
images sont mélangées dans des bandes de fréquences différentes.

Ensuite les différents niveaux obtenus sont recombinés pour former l’image finale.

Le traitement de toutes les images de la mosaïque est effectué par paires d’images, en
ajoutant une nouvelle image à la mosaïque existante à chaque itération.

2.5.4 Résultats

2.5.4.1 Ajustement de faisceaux

L’ajustement de faisceaux est appliqué à un sous ensemble de correspondances détectées
dans les quatre images visibles sur la figure2.18. Cette figure montre en (a) les positions des
coins détectés dans les images (croix rouges) ainsi que les positions calculées pour les points
correspondants sur la mosaïque (cercles bleus) obtenus à partir des différentes observations.
En (a), les observations ne correspondent pas à la reprojection des points estimés sur la sphère,
preuve que les images sont mal alignées.

L’ajustement de faisceaux est appliqué. Les figures2.15et2.16déjà étudiées correspondent
à cet exemple. La figure2.17 (a) montre la convergence de l’algorithme sous la forme de la
valeur de la fonction de coût en fonction des itérations. La figure2.17(b) montre les valeurs
des résidus triés avant et après l’ajustement. Les 44 premiers résidus sont nuls et correspondent
à des lignes vides dans la jacobienne, soit des points pour lesquels il n’y a pas d’observation
dans certaines images. Finalement la figure2.17(c) présente l’histogramme des résidus après
l’ajustement, les résidus nuls ayant été supprimés. Cet histogramme est relativement centré
autour de la classe 6. La valeur médiane correspondant à cette classe est 0, et l’estimation n’est
donc pas biaisée.

La figure2.18(b) montre la reprojection des points après l’ajustement. Dans les images,
les reprojections des points sont très proches des observations, montrant que l’ajustement de
faisceaux a bien fonctionné.

2.5.4.2 Résultats sur la mosaïque

La figure2.19 présente la mosaïque correspondante au cas étudié précédemment, et gé-
nérée aux différentes étapes. En (a), l’ajustement de faisceaux n’est pas encore appliqué et la
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FIG. 2.17 – (a) Évolution de la valeur de la fonction de coût au cours des itérations. (b) Résidus
avant et après l’ajustement de faisceaux. (c) Histogramme de la répartition des résidus après
l’ajustement de faisceaux.

mosaïque est calculée uniquement à partir des données d’orientation fournies par le capteur.
Plusieurs défauts apparaissent aux frontières des différentes images, par exemple dans la zone
encadrée, agrandie en (b). Dans cette zone, on peut voir que l’image de gauche devrait être
décalée vers la droite et le haut pour correspondre à celle de droite.

En (c), la mosaïque obtenue après l’ajustement de faisceaux est visible. Les erreurs pré-
sentes aux frontières sont largement atténuées, comme le montre le gros plan visible en (d).
L’image de gauche y est cette fois correctement positionnée.

Finalement, après application du post-traitement, l’image visible en (e) est obtenue. Dans
cette image, aucune frontière n’est visible, ce qui est confirmé par le gros plan (f).

2.6 Conclusions et perspectives

Ce chapitre a présenté une approche novatrice de la vision omnidirectionnelle grâce à l’em-
ploi d’un capteur électronique pour l’obtention de mosaïques d’images orientées. Il a été mon-
tré que ce capteur permet de s’affranchir des problèmes faisant habituellement échouer le mo-
saïquage et qu’il est donc possible de considérer l’ensemble constitué de la caméra standard
et du capteur d’orientation comme une caméra omnidirectionnelle à part entière. Cette caméra
possède une résolution plus importante qu’une caméra catadioptrique, un encombrement et
un coût moins élevé qu’un ensemble de plusieurs caméras. En contrepartie, cette caméra n’est
pas capable de percevoir l’environnement de manière omnidirectionnelle instantanément. Nous
avons néanmoins montré comment le capteur d’orientation aide au mosaïquage d’images des
scènes mobiles, ce qui permet de résoudre partiellement ce dernier point, dans le cas où la
réactivité n’est pas un critère essentiel.

2.6.1 Perspectives

La caméra présentée fonctionne correctement mais nécessite l’emploi d’un ordinateur pour
permettre le mosaïquage des images. Une évolution naturelle consiste en l’intégration des trai-
tements (au moins avant l’affinage, qui est coûteux en calcul) dans le boîtier de la caméra.
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(a)

(b)

FIG. 2.18 – Quatre images (a) avant et (b) après ajustement de faisceaux. Les croix rouges (resp.
cercles bleus) indiquent les positions des observations (resp. reprojection des points depuis la
sphère). Sur les images de (b), ils coïncident.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

FIG. 2.19 – La mosaïque générée à partir des quatre images : (a) avant l’ajustement de fais-
ceaux, (b) gros plan sur la zone encadrée de (a), (c) après l’ajustement de faisceaux, (d) gros
plan sur la zone encadrée de (c). (e) après post-traitement, (f) gros plan sur la zone encadrée de
(e).

Une telle intégration, en plus de faciliter l’acquisition des mosaïques grâce à un encombrement
moindre, permet dans un même temps d’étendre les performances de la caméra. Il serait ainsi
possible de contrôler finement et dynamiquement la caméra, ce qui est actuellement impossible
avec la Webcam USB.

Le contrôle automatique d’exposition de la caméra pourrait par exemple être utilisé, afin
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d’intégrer les images à la mosaïque en tenant compte de ces paramètres, ce qui éviterait d’avoir
à estimer une transformation à appliquer aux images pour qu’elles se correspondent au niveau
photométrique. Il serait aussi possible, comme déjà évoqué, d’acquérir des mosaïques haute
dynamique en multiplexant l’acquisition des images avec des expositions différentes.

Cette intégration permettrait aussi l’utilisation d’un zoom sur la caméra, dont la focale
variable serait connue à chaque instant. Les images acquises avec des focales différentes pour-
raient alors être reprojetées sur la mosaïque directement. Ceci permettrait à l’utilisateur de faire
des gros plans sur les zones de la mosaïque dans lesquelles il souhaite avoir une meilleure ré-
solution tout en lui permettant de couvrir rapidement un large champ visuel dans les zones où
une haute résolution n’est pas nécessaire.

Finalement, l’intégration permettrait de s’affranchir des écarts temporels entre la récep-
tion par l’ordinateur des images de la Webcam et de celle des informations d’orientation du
capteur. Ce problème est actuellement réglé en imposant une vitesse de rotation faible, mais
l’intégration autoriserait une vitesse de rotation plus élevée grâce au fait que les données se-
raient directement traitées dans la caméra.

Les travaux sur la caméra présentée dans ce chapitre ont été publiés dans [35], dont une
copie est fournie en AnnexeG.
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Chapitre 3

Caméra paracatadioptrique centrale :
Détection de l’orientation et
étalonnage géométrique grâce aux
images de droites

Ce chapitre traite de la caméra paracatadioptrique. Dans un premier temps, en3.1, la ca-
méra et son modèle géométrique sont présentés. Ensuite, en3.2, la projection des droites et
des ensembles de droites parallèles est étudiée. Une nouvelle méthode robuste de détection des
images de droites lorsque les paramètres de la caméra sont connus est alors proposée en3.3.
Cette méthode est ensuite utilisée en3.4 pour détecter des ensembles de droites parallèles, à
partir desquels une information d’orientation de la caméra est déduite, ce qui permet de générer
des images invariantes aux rotations de la caméra par reprojection sur une surface dont l’orien-
tation est fixe. Après avoir énuméré les méthodes d’étalonnage existantes en3.5, une nouvelle
méthode d’étalonnage de la caméra à partir d’images de droites est proposée en3.6. Cette mé-
thode étant particulièrement adaptée à une approche robuste, elle est finalement utilisée, en3.7,
pour simultanément détecter les images de droites et estimer les paramètres de la caméra dans
le cas où les paramètres du modèle sont inconnus.

3.1 La caméra paracatadioptrique

Une caméra paracatadioptrique est composée d’un miroir paraboloïdal et d’une optique té-
lécentrique réalisant une projection orthographique vers un capteur d’image comme le montre
la figure3.1. Cette caméra possède un centre de projection, notéF , coïncidant avec le foyer du
paraboloïde. En effet, soitP un point de la scène émettant de la lumière dans toutes les direc-
tions, le rayon passant parP etF , notér1 sur la figure, est le seul à être réfléchi parallèlement à
l’axe de révolution du miroir grâce à la propriété du paraboloïde. L’optique télécentrique, dont
on considère l’axe de visée parfaitement parallèle à l’axe de révolution du miroir dans tout ce
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chapitre, projette sur le plan image uniquement les rayons qui arrivent parallèlement à cet axe.
Ainsi les rayons réfléchis correspondant à des rayons ne passant pas par le centre optiqueF ,
tel r2, ne sont pas vus par la caméra, et c’est pour cette raison que la caméra est dite centrale.

image

plan

champ de vision

F P

(a) (b) (c)

r1
r2

FIG. 3.1 – Une caméra paracatadioptrique. Le miroir (a) réfléchit la scène vers l’optique té-
lécentrique (b) qui projette les rayons parallèles à son axe de visée vers le plan d’un capteur
d’image (c).

La caméra paracatadioptrique est réputée plus facile à réaliser que la caméra hypercata-
dioptrique car seul le parallélisme entre l’axe de visée de l’optique et l’axe de révolution du
miroir doit être respecté pour assurer un centre de projection unique. Ainsi, une translation de
l’optique n’a aucune influence sur cette propriété. La translation de l’optique le long de son axe
de visée influe par contre sur le champ de vision car celui-ci est limité d’un côté par la caméra
comme montré sur la figure3.1. La translation selon les deux autres axes doit, dans la mesure
du possible, être telle que l’intégralité du miroir soit projeté dans l’image.

3.1.1 Un modèle géométrique

La figure 3.2 détaille la projection paracatadioptrique d’un pointP . Soit ωQ un repère
orthonormal centré enF et dont les axes admettent pour vecteurs de basex, y etz exprimés en
unités pixelliques. Le miroir est modélisé parQr, un paraboloïde, paramétré parh, exprimé en
unités pixelliques, et dont l’axe de révolution est aligné avecFz. Son équation est donnée par :

Qr : z = −h+
x2 + y2

4h
(3.1)

Attachons au plan image un repère dont l’origine est quelconque et tel que les vecteurs de
baseu et v soient colinéaires respectivement avecx et y. La projection orthographique deF
dans la direction dez se situe sur le plan image en(u0, v0). Ce plan image est appelé plan image
parfait en opposition au plan image réel de la caméra dont les pixels ne sont pas forcément
carrés et qui n’est pas forcément perpendiculaire à l’axe de révolution du paraboloïde.

Dans la littérature,(u0, v0) est souvent appelé point principal ou centre de l’image eth
focale combinée. En effet, il n’est pas possible de dissocier le paramètre du paraboloïde re-
présentant le miroir et la focale de la caméra orthographique uniquement à partir de l’image.



La caméra paracatadioptrique 81

C’est pourquoi ces deux paramètres sont combinés pour former un paramètre du paraboloïde
exprimé en unités pixelliques.

F

P

M

p

Qr

IR

plan image
parfaitT

plan image
réel

h

u
v

u0
v0

x

yz
ωQ

FIG. 3.2 – Projection d’un point avec
la caméra paracatadioptrique.
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Qr
S

plan image

2h
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S

N

FIG. 3.3 – Équivalence entre la projection
paracatadioptrique et la projection centrale
sur la sphère suivie d’une projection sté-
réographique.

L’intersection de la demi-droite passant parF et P avecQr est située enM , dont les
coordonnées sont données par :

M = k P = k




Px

Py

Pz


 ∈ Qr; k > 0 (3.2)

En résolvantMT Q M = 0 par rapport àk, on obtient un polynôme du second degré enk
donc l’unique racine positive est :

k =
2 h Pz +

√
P 2

x + P 2
y + P 2

z

P 2
x + P 2

y

(3.3)

M est alors projeté orthographiquement sur le plan image parfait en un pointp :

p =

(
pu

pv

)
=

(
u0 + kPx

v0 + kPy

)
(3.4)

Pour prendre en compte la différence entre le plan image parfait et le plan image réel, la
projectionIR deP dans le plan image réel est donnée par une transformation homographique
T :

IR = T p (3.5)

Dans la suite, nous considérerons uniquement le plan image parfait, perpendiculaire à l’axe
de visée et dans lequel les pixels sont carrés. Comme proposé par Geyer et al. dans [82], une
rectification préliminaire peut être effectuée pour obtenir l’image dans ce plan. Cette transfor-
mation dépend uniquement de la configuration du capteur d’image et n’est pas affectée par des
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translations du miroir ou des changements de focale. Geyer considère une transformation affine
entre les plans images parfait et réel, correspondant à des pixels non carrés dans le plan image
réel. Il propose d’estimer la rectification à effectuer en observant la projection du contour du
miroir dans l’image qui est une ellipse. SoitT2 la transformation à appliquer pour transformer
cette ellipse en un cercle dans le plan image parfait, T est simplement la transformation inverse,
obtenue parT = T−1

2 .

Le modèle de la caméra paracatadioptrique est donc paramétré parh, u0, v0 et éventuelle-
mentT .

3.1.2 Équivalence avec la projection sphérique puis stéréographique

Geyer et Daniliidis ont montré dans [80] que la projection qu’effectue une caméra paraca-
tadioptrique est équivalente à la double projection suivante. Tout d’abord une projection à la
surface d’une sphère de rayon2h depuis son centre, confondu avec celui de la caméra paraca-
tadioptrique. Elle est suivie d’une projection stéréographique (projection perspective depuis le
pôle nord) vers le plan contenant l’équateur de la sphère. Ils ont montré la même équivalence
pour d’autres capteurs catadioptriques à centre de projection unique avec comme seule diffé-
rence que la seconde projection s’effectue depuis un autre point que le pôle nord, situé sur le
segment défini par le pôle nord et le centre de la sphère.

L’équivalence entre les deux projections est visible sur l’exemple de la figure3.3. SoitS la
sphère de rayon2h centrée enF . Le pointP est tout d’abord projeté à la surface deS via F en
un pointS, lui même projeté vers le plan image enp par une projection perspective de centre
N situé au pôle supérieur deS. p est bien la projection paracatadioptrique deP , car il est aussi
la projection orthographique deM .

3.2 Projection des droites

Contrairement à la projection perspective plane, la projection paracatadioptrique ne trans-
forme pas les droites en droites, sauf cas particuliers.

SoitDi une droite de l’espace etπi le plan défini parDi etF . L’image deDi est la projec-
tion sur le plan image de l’intersection du planπi avec la quadriqueQr . La figure3.4montre
la projection de trois types différents de segments de droites.

Le planπi issu d’une droiteDi est paramétré uniquement par sa normaleni = (ai, bi, ci)
T

car il contientF , situé à l’origine deωQ. L’image deDi est généralement un arc de cercle défini
par son centre(uci, vci) et son rayonrci comme par exempleD1 qui est projetée end1 sur la
figure3.4. L’équation (3.7) fournit les paramètres d’un cercle dans le plan image en fonction
des paramètres du plan donné par l’équation (3.6).

πi : ai x+ bi y + ci z = 0 (3.6)

uci = u0 + 2 h
ai

ci
; vci = v0 + 2 h

bi

ci
; r2ci =

4h2 (a2i + b2i + c2i )

c2i
(3.7)
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FIG. 3.4 – La projection paracatadioptrique de trois types de droites.

Le casci = 0 pour lequelrci → ∞ correspond à uneDi sécant avecFz. Dans ce cas,
la projection deDi est un segment passant par la projection deF dans l’image. Une droite
parallèle àz est projetée sur un segment dans l’image, telleD2 qui est projetée end2 sur la
figure3.4.

Finalement, lesDi contenantF intersectentQr en un ou deux points. Une portion d’une
telle droite située d’un seul côté du miroir est projetée en un point unique telleD3 qui est
projeté end3 sur la figure3.4. Ce cas très particulier n’est pas considéré dans la suite pour
deux raisons. Tout d’abord, il correspond à un cas très peu probable et ensuite, les droites de
l’espace ne pourront de toute manière pas être identifiées à partir d’un seul point.

Nous pouvons conclure que la projection dans l’image d’un segment de droite peut être soit
un arc de cercle, soit un segment, soit un point. Dans la suite, les images de droites qui sont des
droites (resp. des cercles) seront dites linéaires (resp. circulaires).

3.2.1 Propriété des images de droites

Geyer à montré dans [82] que lesdi vérifient une contrainte liée au fait que le planπi cor-
respondant passent parF . Le plan fronto-parallèleπH est défini comme étant perpendiculaire
à z et passant parF . Ce plan intersecteQr en un cerclecH , de rayon2h, visible sur la figure
3.5. Ce cercle est appelé image du plan fronto-parallèle. Un planπi non confondu avecπH

intersecte ce cercle en deux pointsa et b situés aux antipodes. L’image d’une droite contenue
dansπi intersecte donc aussicH à ses antipodes.

Dans le cas desdi circulaires, il est possible de formuler cette contrainte de la façon sui-
vante. Soitrci le rayon du cercledi etdci la distance du centre de ce cercle au centre du cercle
image du plan fronto-parallèle. On a alors :

4h2 = r2ci − d2ci (3.8)

La figure3.6 fournit une interprétation géométrique de cette contrainte, dans laquelle le
triangle ayant pour côtés2h, ri etdi doit être rectangle et donc doit respecter(2h)2+d2ci = r2ci.
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Dans le cas desdi linéaires, il est facile de déduire que la droite image doit passer par le
centre decH pour l’intersecter aux antipodes.

Qr

F
a

b

πi

πH

cH

FIG. 3.5 – Propriété des images de
droites : elles intersectent le cercle
cH , image du plan fronto-parallèle, en
deux points (a et b) situés aux anti-
podes.

b

a

cH

di

rci

dci

2h

FIG. 3.6 – Interprétation géométrique de la
contrainte sur les images de droites circu-
laires.

3.2.2 Les droites parallèles

Considérons maintenant un ensemble de droites parallèlesDi dans l’espace. Chacune dé-
finit un plan passant parF et leur ensemble définit un faisceau de plans dont l’axe, c’est à dire
l’intersection commune, est située en une droiteDv. La droiteDv est parallèle auxDi et passe
parF . Il est possible de séparer les ensembles de droites parallèles en deux groupes en fonction
de l’orientation deDv.

F
Dv

D1

D2

D3

d1

d2

d3

Qr

F
Dv

D1D2

D3

d1

d2

d3

Qr

F
Dv

D1

D2

D3

d1

d2

d3

Qr

(a) (b) (c)

FIG. 3.7 – (a) Projection des droites parallèlesDi non parallèles àz. (b) Projection de droites
Di parallèles àz. (c) Cas particulier de la projection de droitesDi parallèles dont une est
concourante avecFz.
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Dv n’est pas parallèle àz : Dans ce cas,Dv intersecte la surface du miroirQr en deux
points qui après projection dans l’image sont les points de fuite associés à la directionDv, en
(a) sur la figure3.7. Par conséquent, les images des droitesDi sont des arcs de cercle ayant
en commun ces deux points. L’existence de deux points de fuite est due au champ de vision
couvrant 360˚ de la caméra qui permet de voir dans les deux directions opposées.

Dv est parallèle àz : Dans ce cas,Dv intersecte physiquementQr en un point unique et les
images desDi sont des demi-droites passant par la projection orthographique deF sur le plan
image, en (b) sur la figure3.7.

Un cas particulier de droites parallèles : En (c) sur la figure3.7est montré un cas particulier
de projection d’un ensemble de droites parallèles dans laquelleD1 est concourante avec l’axe
Fz. Il en résulte qued1 est un segment joignant les deux points de fuite. Les projections deD2
etD3 sont des arcs de cercle passant par ces mêmes points.

3.3 Détection des images de droites avec des paramètres de la ca-
méra connus

Nous nous intéressons ici à la détection automatique et robuste des images de droites (les
di) dans l’image fournie par une caméra dont on connaît les paramètres du modèle.

3.3.1 Ajustement d’une image de droite sur un ensemble de points

Considérons dans un premier temps un ensemble de points{pj}i observés dans l’image
avec une certaine imprécision modélisée par un bruit de mesure. Ces points font partie de la
même projectiondi de la droiteDi. Il est ici question de retrouverdi à partir de{pj}i.

3.3.1.1 Ajustement direct dans l’image

L’ajustement peut se faire au niveau de l’image en faisant correspondre à{pj}i un arc de
cercle ou un segment de droite. Avec une telle approche, il est a priori nécessaire d’utiliser deux
détecteurs distincts (un pour les droites et un pour les cercles) et la contrainte sur lesdi fournie
par l’équation (3.8) n’étant pas imposée, n’importe quel cercle ou droite peut être détecté. C’est
pourquoi il est préférable d’utiliser une méthode spécifique.

Baretto et Araujo proposent dans [133] une méthode sélective pour effectuer l’ajustement
dans l’image. La projection paracatadioptrique d’un segment est détectée dans l’image comme
une conique appartenant à une variété de coniques qui ne contient que les images de droites
pouvant être obtenues avec une caméra donnée, dont les paramètres sont connus.
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3.3.1.2 Ajustement à la surface du paraboloïde ou de la sphère équivalente

Comme il a déjà été vu, une droiteDi définit un planπi possédant deux degrés de liberté
car il passe parF . Une méthode simple pour détecter les images de droites consiste à projeter
les points surQr en{Mj}i et à trouver un planπi passant parF et au mieux par l’ensemble
{Mj}i.

Fruhwirth a déjà proposé dans [134] une méthode similaire pour détecter des cercles ba-
sée sur la sphère de Riemann en utilisant la projection stéréographique. Grâce à l’équivalence
des projections montrée par Geyer, les calculs peuvent être effectués indifféremment sur la
sphère ou le paraboloïde. Nous préférons les projeter sur le paraboloïde pour les deux raisons
suivantes. Premièrement, la projection stéréographique sur la sphère concentre près du pôle
nord une surface infinie du plan image. Ensuite, la formule de projection orthographique sur le
paraboloïde est plus simple que la projection stéréographique.

La figure3.8 montre la projection des points de l’image sur le paraboloïdeQr en{Mj}i.
Un planπi est ensuite ajusté sur l’ensemble des{Mj}i, avec la contrainte de passer parF .

F
n

πi

Qr

{pj}i

{Mj}i

Di

di

FIG. 3.8 – Projection des points{pj}i appartenant àdi à la surface du paraboloïdeQr en{Mj}i
puis ajustement d’un planπi correspondant àDi.

En utilisant cette méthode de détection, lesdi circulaires et linéaires sont unifiées et peuvent
donc être détectées de manière identique.

3.3.1.3 Précautions à prendre avant l’ajustement des plans

On souhaite obtenir l’image de droite qui minimise les résidus au niveau de l’image. Or
la minimisation est effectuée dans l’espace au niveau des points sur le paraboloïde en utilisant
un critère du type moindres carrés. Alors que l’on peut a priori considérer, à défaut de mieux,
un bruit gaussien dont la variance est constante dans l’image (homoscedasticité), la projection
des points sur le paraboloïde fait apparaître une amplification du bruit dépendant de la position
de l’observation (hétéroscedasticité). Afin d’éviter un biais dans l’estimation, il est nécessaire
de pondérer les points de la manière suivante pour tenir compte de la transformation avant
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d’ajuster le plan.

Soit rj la distance au centre de l’image du pointpj dont les coordonnées sont(xj , yj) :

r2j = (xj − u0)
2 + (yj − v0)

2 (3.9)

Considérons dans l’image un bruit de varianced1 orienté dans l’axe du rayon (ce cas est
le plus défavorable car alors l’amplification est maximale). Comme montré sur la figure3.9,
après projection sur le paraboloïde, la distance entreP (rj) et P (rj + d1) est supérieure àd1,
la variance du bruit est donc amplifiée. La variance du bruit est d’autant plus amplifiée que le
rj correspondant au point est grand.

Commed1 est supposé petit, il est possible d’approximer localement la parabole par une
droite tangente de penterj

2h et d’utiliser la distanced2 donnée par l’équation (3.10). Ceci permet
d’obtenir la fonction de pondération donnée par l’équation (3.11) dont le tracé est visible sur
la figure3.10pourh = 1/4.

d22 = d21(
r2j
4h2 + 1) (3.10)

ωj = d1/d2 = 1/

√
r2j
4h2 + 1 (3.11)

Les résidusej entre le plan ajusté défini par sa normaleni et les points correspondants
sur le paraboloïdeMj sont définis par l’équation (3.12). Ils doivent être pondérés parωj afin
d’estimern̂i :

ej =
|nT

i Mj |
||ni||

(3.12)

n̂i =
̂(aibici)

T = argmin
(aibici)

� (ωj ej)
2 (3.13)

La solution du problème de minimisation correspondant à l’équation (3.13) est obtenue par
décomposition en valeurs singulières de la matriceAi construite à partir des coordonnées des
pointsMj pondérés d’après l’équation (3.14). Les matrices obtenues sont telles queU et V
sont orthogonales et� est diagonale.

Ai =




ω1 MT
1

...
ωn MT

n


 , AT

i Ai = U � V T (3.14)

La solution au problème de minimisation équivalent donné par l’équation (3.15) est alors
obtenue de la façon suivante. Les deux colonnes deV correspondant aux deux plus grandes
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valeurs singulières indiquent le sous espace (le planπ̂i) dans lequel la répartition des points
est la plus dispersée. La colonne deV correspondant à la plus petite valeur singulière est par
conséquent orthogonale à ce sous espace et correspond donc aun̂i recherché.

n̂i = argmin
||ni||=1

||Aini||2 (3.15)
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FIG. 3.9 – Amplification du bruit lors
de l’élévation sur le paraboloïdeQ.

−4 −2 0 2 4

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

va
le

ur
 d

e 
la

 fo
nc

tio
n 

de
 p

on
dé

ra
tio

n

rj

FIG. 3.10 – Fonction de pondération à appli-
quer aux résidus en fonction du rayon lorsque
les points sont projetés sur le paraboloïde pour
h = 1/4.

3.3.2 Détection robuste des images de droites

Une image de contour est calculée en conservant un certain nombre de points ayant le plus
grand module de gradient après filtrage de l’image. Cette image est calculée à partir du canal de
luminance de l’image et seulement dans la zone utile délimitée par deux cercles, correspondant
au contour du miroir et au reflet de l’objectif. Cet ensemble de points de contour contient des
points provenant de différentsdi ainsi que des points n’appartenant à aucundi. La détection
robuste consiste en la détermination des différentsdi à partir de ces points de contour. Elle peut
être effectuée de plusieurs manières.

3.3.2.1 Recherche dans un espace paramétrique échantillonné

Vasseur et Mouaddib proposent d’utiliser un espace paramétrique adapté à la recherche
des images de droites dans [135]. Ce type d’espace paramétrique échantillonné est aussi connu
sous le nom d’espace de la transformée de Hough [136].

Dans ce type d’approche, chaque point de l’image vote pour un ensemble de solutions.
L’espace paramétrique est utilisé pour accumuler les votes et la (ou les) solutions retenues à
la fin du traitement des points sont celles pour lesquelles la plus grande proportion de points
auront voté.
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Les auteurs projettent les points de l’image sur une sphère unitaire centrée sur le foyer du
paraboloïde. Les plansπi sont caractérisés par leurs normales paramétrées par une élévation et
un azimut. Chaque projection d’un point sur la sphère permet de voter pour un ensemble de
πi possibles. Cesπi forment un faisceau de plans passant par le point sur la sphère et par son
centre. Leurs normales décrivent donc un grand cercle à la surface de la sphère. Les auteurs
fournissent une expression très simple de la courbe à tracer dans l’espace paramétrique en
fonction de la position du point sur la sphère.

Ils font cependant remarquer la difficulté de détecter correctement les pics dans un tel
espace et mettent en garde contre des problèmes de sur-détection. Afin de résoudre ces pro-
blèmes, ils proposent de traiter individuellement les différents ensembles des pixels connexes
plutôt que l’image entière, ce qui fait perdre de l’intérêt à cette méthode.

La figure3.11 montre une image de contour obtenue avec la caméra paracatadioptrique
et la représentation dans l’espace paramétrique de ses points de contour. On pourra noter
qu’un grand nombre de points votent pour des orientations correspondantes aux pôles (ils sont
sombres sur l’images (b)), sans que des pics y soient clairement détectables.

(a) (b)

FIG. 3.11 – (a) Image de contour issue de la caméra paracatadioptrique. (b) Représentation dans
l’espace paramétrique desπi potentiels. Les lignes et colonnes correspondent respectivement
à l’élévation et à l’azimut des normales auxπi. Le score est d’autant plus élevé que le pixel est
foncé.

Ying et Hu proposent dans [137] une méthode équivalente utilisant une paramétrisation
légèrement différente de l’espace paramétrique.

3.3.2.2 Utilisation d’un estimateur robuste

Il existe des outils d’estimation robustes qui présentent une alternative à l’emploi d’un es-
pace paramétrique. Ils permettent notamment d’obtenir une solution dans un espace continu,
la précision du résultat n’étant pas limitée par l’échantillonnage de l’espace paramétrique. Ces
outils permettent de séparer lesinliers qui correspondent à une ou plusieurs solutions et les
outliers qui ne correspondent à aucune solution. L’un des plus faciles à appréhender est le
RANSAC, proposé par Fischler et Bolles dans [128] et dont Hartley et al. proposent des appli-
cations dans [77]. Cette méthode réalise un certain nombre de tirages aléatoires d’un nombre
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minimum de candidats nécessaires au calcul d’une solution. Les tirages pour lesquels un grand
nombre de points vérifient la solution sont considérés comme bons, et les points correspondant
comme des inliers. Le nombre de tirages à effectuer pour garantir un certain taux de détection
est fonction du pourcentage d’outliers dans les données.

Cet estimateur peut être utilisé pour la détection des images de droites. Pour cela, les diffé-
rents points de contour sont tout d’abord projetés sur le paraboloïde en un ensemble de points
{Mj}. Ensuite, la recherche des différentsπi est effectuée séquentiellement, l’un après l’autre.
A chaque fois, un certain nombre de tirages aléatoires de couples de pointsMe et Mf est ef-
fectué à partir de{Mj}. Le plan correspondantπi (e, f), défini par sa normaleni (e, f), est
obtenu par l’équation (3.16). Un scoresci est donné au tirage en comptant le nombre de points
de{Mj} à une certaine distance deπi (e, f). Le tirage avec le meilleur score est conservé et les
points de{Mj} vérifiant ce tirage sont retirés du jeu de données restant à traiter. La méthode
est itérée en faisant à nouveau un tirage aléatoire jusqu’à ce qu’un certain nombre de solutions
πi soient trouvées ou que la dernière solution trouvée ne corresponde plus à suffisamment de
points.

πi (e, f) : ni (e, f) = Me ∧Mf (3.16)

3.3.2.3 Une stratégie de recherche plus efficace

La méthode précédente fournit de bons résultats mais nécessite un très grand nombre de
tirages aléatoires et de tests. Il est possible, tout en conservant l’idée d’origine, de diminuer le
nombre de tests à effectuer en ciblant les paires de points à tester. Les tirages étant alors connus
dès la première itération, il est facile d’éliminer rapidement les tirages qui correspondent mal à
undi et donc de continuer la recherche uniquement sur les couples potentiellement intéressants.

Un choix pour les couples à tester : Les couples de pointsMe et Mf à partir desquels un
planπi (e, f) est testé sont appelés POIs (point d’intérêt) dans la suite.

Les différents ensembles{pj}k de pixels connexespj sont tout d’abord récoltés depuis
l’image de contour. Le squelette de chaque{pj}k est calculé à l’aide d’un opérateur morpholo-
gique d’érosion. Ensuite, le plus long chemin dans le squelette de{pj}k est recherché. Comme
les deux extrémités du squelette sont souvent bruitées, ce sont deux points situés sur le sque-
lette sur le chemin le plus long et à une certaine distance des extrémités qui sont utilisés comme
POIs. Les expériences ont montré qu’une distance de trois pixels fournit de bon résultats.

Comme un{pj}k peut correspondre à plusieurs images de droites différentes, il est néces-
saire de pouvoir les séparer pour obtenir au moins autant de couples de POIs qu’il y a d’images
de droites différentes dans{pj}k . Une décomposition hiérarchique des{pj}k est donc effec-
tuée afin d’obtenir les couples de POIs correspondants.

Une intersection de deux images de droites fait généralement apparaître un coin dans
l’image en leur lieu de rencontre. Ces coins sont détectés pour séparer les différentsdi. Ils
peuvent l’être par exemple en utilisant le détecteur de Harris [37]. Dans ce cas, les calculs de
score du critère de Harris sont effectués uniquement dans le voisinage des pixels de contour.



Détection des images de droites avec des paramètres de la caméra connus 91

FIG. 3.12 – Décomposition d’un jeu de pixels{pj}k et détection des couples de POIs aux
différents niveaux.

Une autre approche donnant de bons résultats consiste à effectuer une approximation par seg-
ments du chemin le plus long dans le squelette. Le pixel correspondant à l’angle maximal entre
deux segments voisins est alors retenu comme coin.

La décomposition consiste, une fois le coin localisé dans le squelette, à séparer le jeu{pj}k
en deux en ce point et à itérer sur les deux ensembles obtenus jusqu’à ce qu’ils soient trop petits
ou qu’il n’y ait plus de point formant un coin.

Un jeu{pj}k ayant un squelette plus long qu’un seuil doit être décomposé même si il ne
comporte pas de coin, ceci afin de pouvoir séparer d’éventuellesdi dont le point de rencontre
n’aurait pas été détecté.

Dans le cas d’un contour fermé, les extrémités ne sont pas définies. Ce cas est assez fré-
quent, par exemple lorsque l’on observe l’horizon ou un objet très contrasté par rapport au
fond. Dans ce cas, deux points sont aléatoirement sélectionnés lors de la première étape de
décomposition, en s’assurant qu’ils sont quand même suffisamment espacés. Ensuite, la dé-
composition hiérarchique est effectuée normalement pour les niveaux inférieurs afin de séparer
les différentsdi que peux contenir le contour.

La figure3.12montre trois étapes de la décomposition d’un ensemble de pixels de contour.
A l’étape trois, l’ensembleP22 n’est pas décomposé car ceci mènerait à un ensemble trop petit.
Finalement, cinq couples de POIs sont retenus pour traiter cet ensemble de pixels adjacents.

Les couples de POIs correspondant aux niveaux supérieurs de la décomposition sont conser-
vés car rien ne garantit que la décomposition ne découpe pas un seuldi en plusieurs parties. Or,
l’estimation d’un planπi est d’autant plus précise que les deux POIs sont éloignés. Garder tous
les niveaux de décomposition permet de détecter undi qui aurait été partitionné à tort aussi
bien que deuxdi sécants.

La détection efficace des différents plans : Une fois les POIs extraits, tous les pixels de
contour sont élevés surQr. Il est ensuite nécessaire de détecter les plansπi correspondants aux
différentsdi.

L’algorithme proposé permet une détection rapide et séquentielle des différents plansπi

qui correspondent à un certain nombre de points de{Mj}. Un tableau bi-dimensionnel deNR

lignes etNC colonnes contenant des valeurs booléennes est précalculé.NR (resp.NC) est égal
au nombre de pointsMj (resp. couples de POIs correspondants à un planπi). Chaque cellule
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de ce tableau contient une valeur vraie (=1) seulement si la distance entre le pointMj et le plan
πi est inférieure à un seuil de distancedmin (en unité pixellique). Pour l’exemple, la taille du
tableau est de cinq mégaoctets pour 20000 points de contour et 2000 couples de POIs.

Une fois ce tableau calculé, la détection robuste des plans est effectuée de manière très
efficace simplement en comptant le nombre de valeur à 1 pour chaque couple de POIs en tant
qu’un scoresci. Le πi ayant le scoresci le plus élevé est retenu et les lignes correspondants
à ses points sont mises à 0 dans le tableau afin que les points ne soient pris en compte qu’une
seule fois. Le processus est itéré jusqu’à ce qu’il n’y ait plus de plan correspondant à un nombre
minimum de pointsscmin ou une fois qu’un nombre donné de plans a été trouvé. Afin d’éviter
des tests redondants, un plan qui ne correspond pas à plus descmin points à une itération
donnée ne sera pas considéré dans les suivantes car comme les points sont seulement retirés,
les scores ne peuvent devenir que plus mauvais au fûr et à mesure des itérations.

Les seuilsscmin etdmin sont réglés manuellement en fonction de l’application visée. Une
petite valeur pourscmin fournit un grand nombre de solutions mais requiert plus d’itérations,
chacune d’elle étant plus longue car moins de couples de POIs auront été éliminés.dmin est
réglé à une valeur correspondant à l’épaisseur des images de droites dans l’image de contour.
Ceci permet de séparer les points provenant de différentes images de droites et de gérer les ca-
méras qui dévient légèrement de la caméra paracatadioptrique idéale. LesMj sont considérés
comme appartenant àπi si ils sont localisés dans un volume compris entre deux plans paral-
lèles à une distancedmin deπi. Une petite valeur dedmin conduit à des sur-détections car les
points correspondant à des mêmes images de droites se retrouvent séparés. Une valeur élevée
permet à plus de points d’être considérés comme appartenant à unπi. Ces points sont donc
retirés quand leπi correspondant est détecté. Si ces points n’appartenaient pas effectivement
audi considéré, ils vont biaiser un peu son estimation. Le deuxième problème qui se pose est
que, comme ces points ont été retirés, l’estimation des plans suivants, qui contenaient aussi ces
points est rendue plus difficile. Néanmoins, les expériences montrent qu’il est préférable de
légèrement sur-estimerdmin pour les deux raisons suivantes. Premièrement, les points regrou-
pés par erreur avec unπi donné sont de toute manière très proches et ne peuvent pas biaiser
beaucoup l’estimation. Deuxièmement, il reste généralement assez de points pour détecter les
di aux itérations suivantes.

Même si un jeu de pixels adjacents est utilisé pour détecter une image de droite, ceci ne
conduit pas à une sur-détection par exemple lorsqu’undi est coupé en deux dans l’image car
les différents jeux sont utilisés uniquement pour guider la recherche des plansπi à tester via
la recherche des POIs. Les scoressci sont quant à eux calculés sur l’ensemble des pixels de
contour, ce qui permet de regrouper des pixels appartenant à un mêmedi dans le cas où ils
seraient séparés dans l’image.

A la fin du processus de regroupement, un plan est estimé pour passer au mieux par les
points correspondants. Ceci est effectué via un calcul du plan principal en utilisant le vecteur
propre associé à la plus petite valeur propre de la matrice de covariance des points{Mj}
retenus, vecteur qui est normal au plan, comme ceci a déjà été montré avec l’équation (3.15).
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3.3.2.4 Une estimation plus précise

Une fois qu’un planπi a été obtenu, il est possible de raffiner son estimation afin de mi-
nimiser une distance géométrique dans l’image. Ceci est fait lors d’une régression en distance
orthogonale, en minimisant la distance dans l’image entre les points observéspj et ledi cor-
respondant àπi. Soient(uj , vj) les coordonnées du pointpj et uci, vci et rci les paramètres
du cercle correspondant àdi, donné par l’équation (3.7). Le critère à minimiser est donné par
l’équation (3.17). Cette régression nécessite plusieurs itérations pour converger vers la solution.

ñi = ˜(aibici) = argmin
(aibici)

∑

j

(√
(uj − uci)2 + (vj − vci)2)− rci

)2

(3.17)

Néanmoins, le surcoût calculatoire est difficile à justifier, car la solution obtenue est très
proche de celle fournie par la projection sur le paraboloïde, aussi bien sur des données de
synthèse que sur les images réelles.

3.3.2.5 Résultats

La figure3.13montre la détection desdi dans une image de contour aux itérations 1,2,3
et 29. L’étape d’affinement par régression en distance orthogonale n’est pas utilisée ici. 7241
points de contour et 424 couples de POIs ont été détectés. 29di ont recouvert un nombre
suffisant depj . Le temps de traitement total est inférieur à la seconde avec une implémentation
en langage C. Des résultats plus poussés sont présentés dans la partie suivante.

3.4 Détermination de l’orientation

Une méthode permettant de détecter de manière robuste des ensembles de droites poten-
tiellement parallèles dans la scène est présentée. A partir de cette détection, il est possible
d’extraire une information d’orientation. Dans le cas d’un plan contenant au moins deux en-
sembles de droites parallèles, l’orientation complète du plan peut être retrouvée. Dans le cas
d’une scène contenant un nombre suffisant de droites verticales, une rotation autour de deux
axes peut être retrouvée, ce qui permet de générer des images qui soient invariantes aux rota-
tions de la caméra autour de ces deux axes.

3.4.1 Regroupement des images de droites potentiellement parallèles

La recherche des images de droites parallèles peut se faire au niveau de l’image en recher-
chant des points de fuite à partir desdi.

Dans le cas des caméras standard, Hartley et Zisserman, par exemple, proposent dans [77]
de détecter les points de fuites et montrent diverses applications.

Dans le cas de la caméra paracatadioptrique, à cause de l’imprécision lors de l’estimation
desdi dans l’image à partir d’un petit arc de cercle et du fait que la caméra réelle dévie du
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

FIG. 3.13 – (a) L’image traitée et lesdi détectés aux itérations 1 (b), 2 (c), 3 (d) et 29 (e).

modèle parfait, lesdi ne s’intersectent pas parfaitement en des points de fuite bien définis. La
définition d’une métrique permettant de mesurer comment plusieursdi s’intersectent en deux
points de fuite n’est pas évidente.

Au lieu de cela, comme nous avons détecté lesdi via des plansπi, nous proposons d’utiliser
ces derniers pour détecter les ensembles de droites parallèles. Il a déjà été vu que lesπi définis
par des droitesDi parallèles s’intersectent en une droiteDv qui définit un faisceau de plans
et intersecte le paraboloïde en deux points de fuite. Il suffit donc de détecter les droitesDv

ainsi que les plansπi auxquels elles correspondent. En pratique, à cause du bruit dans les
mesures, les plansπi mesurés ne s’intersectent pas exactement enDv. Il est néanmoins très
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facile d’établir un critère défini sur une mesure angulaire qui permet de regrouper ces plans et
d’obtenir un algorithme très simple et relativement robuste.

3.4.2 Un critère pour définir l’intersection proche de plusieurs plans

L’intersection de deux plansπi etπj respectivement de normalesni etnj est une droite de
supportl (πi, πj) passant parF . Cette droite est paramétrée par le vecteurg (πi, πj) normalisé
et ramené dans l’hémisphèrez > 0 défini par :

l (πi, πj) = ni ∧ nj (3.18)

g (πi, πj) =
l (πi, πj)

||l (πi, πj)||
sign

(
l (πi, πj)z

)
(3.19)

Trois plansπi, πj etπk ont une intersection proche d’une droite si un critère donné par une
mesure de l’angleα(πi, πj , πk) entreg (πi, πj) etg (πi, πk) est vérifié.

α(πi, πj , πk) = acos (g (πi, πj) g (πi, πk)) (3.20)

Un seuilαseuil est utilisé pour définir s’il y a intersectionI lorsque l’angle formé entre les
droitesg (πi, πj) etg (πi, πk) est inférieur à ce seuil. Afin de tenir compte du fait que les droites
sont représentées dans un unique hémisphère, il faut aussi que des droites entre lesquelles
l’angle est proche de 180˚soient considérées comme alignées.

I(i, j, k) =





1 si α(πi, πj , πk) < αseuil

1 si α(πi, πj , πk) > π − αseuil

0 sinon
(3.21)

Sur la figure3.14, un faible écart angulaire entreg (π1, π2), g (π1, π3) etg (π1, π4) permet
de détecter queπ1, π2, π3, π4 forment un ensemble ressemblant à un faisceau de plans et donc
queD1, D2, D3 et D4 sont potentiellement parallèles dans l’espace. L’algorithme permettant
de détecter tous les ensembles ressemblant à des faisceaux de plans est donné ci dessous :

Un score est attribué à chaque solution en sommant les scoressci correspondants aux plans
πi du faisceau. La meilleure solution de regroupement est donc celle contenant le plus de points
pj dans l’image.

3.4.3 Affinement de l’estimation de l’intersection

Une fois que les plans appartenant à un faisceau ont été détectés, une intersection plus
précise est calculée en minimisant un critère angulaire. Soitθ et φ respectivement l’azimut
et l’élévation de la droite�(θ,φ) correspondant à la meilleure intersection des plans du fais-
ceau considéré. Les coordonnées 3D correspondantes sont�(θ,φ) = [�x,�y,�z]

T telles que
�x = (cos(θ) cos(φ)), �y = (sin(θ) cos(φ)) et�z = sin(φ). L’intersection de deux plans
quelconques à partir du faisceau est utilisée comme valeur d’initialisation. Les différents plans
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g(π1, π2)

g(π1, π3)

g(π1, π4)g(π1, π5)

g(π1, π6)

g(π1, π7)

F

FIG. 3.14 – Angles entre les intersec-
tions des plans.

Algorithme de détection des faisceaux de plans:
∀i
∀j 6= i

L← {i, j}
compteur=2
∀k 6= (i, j)

if I(i, j, k)
compteur=compteur+1
L← {L, k}

si compteur>=3
alors il y a un faisceau de plans défini parπi

etπj et ce faisceau contient les plans
correspondants aux indices de la listeL

i sont pondérés par leur scoressci et�(θ,φ) est calculé comme la droite la plus perpendiculaire
à toutes les normalesni aux plans pondérés en minimisant le critère suivant :

(̂θ, φ) = argmin
(θ,φ)

∑

i

sci

∣∣∣acos
(
�T

(θ,φ) ni

)
− π

2

∣∣∣
2

(3.22)

3.4.4 Estimation de l’orientation d’un plan

Geyer et al. proposent dans [82] la reprojection d’un plan de la scène contenant deux en-
sembles de droites parallèles et observés par une caméra paracatadioptrique sur une image
en projection perspective. Ils utilisent les points de fuite dans l’image après avoir effectué un
étiquetage manuel desdi.

La même opération peut être effectuée grâce à l’algorithme présenté ici mais de manière
robuste. Nous utilisons une valeur deαseuil = 4˚et des image de 568*426 pixels. Sur l’image
visible sur la figure3.15, l’algorithme trouve 131 combinaisons différentes à partir des 32 plans
correspondants auxπi détectés. La figure3.15montre, en (a) et (b), les deux orientations prin-
cipales reconnues valides dans cette image.En (c), elle montre un cas d’orientation qui n’est
pas valide et qui a obtenu un mauvais score. On peut voir sur cette figure un phénomène inté-
ressant illustrant bien la difficulté de la recherche automatique des segments parallèles. Quatre
segments ont été détectés comme potentiellement parallèles. Or deux d’entre eux (situés sur
le damier) sont en fait perpendiculaires dans l’espace. La projection du point de rencontre des
deux droites dans l’espace est interprétée comme un point de fuite. Il serait donc possible d’ob-
tenir une image semblable à partir d’une scène dans laquelle ces deux segments seraient bien
parallèles. Mais cette ambiguïté n’est présente que localement, et les assemblages de droites
potentiellement parallèles qui sont invalides contiennent par conséquent peu de droites, à l’op-
posé des solutions valides qui en contiennent un grand nombre et ont donc généralement un
bon score.

Nous montrons ici qu’il est possible de déterminer l’orientation d’une surface plane d’après
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(a) (b) (c)

FIG. 3.15 – (a) et (b) Deux solutions de regroupement valides. (c) Solution de regroupement
invalide.

l’observation de deux ensembles d’au moins deux droites parallèles. SoitDv1 et Dv2 respec-
tivement les vecteurs directeurs associés à chacun des ensembles de droites. La normale à la
surface observée est donnée parDv1∧Dv2. En échantillonnant un plan défini par cette normale
selon les directionsDv1 etDv2, il est possible de générer une image semblable à celle obtenue
par une caméra perspective visant perpendiculairement la surface avec ses axes de lignes et
colonnes alignés avecDv1 etDv2. La 3.16montre deux exemples de détection de l’orientation
avec reprojection sur un plan. Les ensembles de droites parallèles détectés sont signalés en
rouge et en bleu. Les segments reliant les points de fuite sur l’image sont visibles en vert pour
chacune des orientationsDv1 etDv2. Dans le premier cas,Dv1 etDv2 forment un angle assez
grand avec l’axe de révolution du miroir. Dans le second, les segments associés àDv2 ont une
orientation très proche de l’axe de révolution. Dans les deux cas, il est possible de déterminer
l’orientation de la surface. Les deux images en projection perspective montrent l’orthogonalité
des segments observés avec des erreurs de l’ordre de 2˚sur les lignes en bordure de damier.

3.4.5 Estimation de l’orientation de la caméra

Comme les droites verticales sont souvent les plus nombreuses à l’intérieur des bâtiments,
cette méthode peut être utilisée pour détecter leur orientation et donc en déduire l’orientation
de la caméra autour de deux axes. Afin d’augmenter la robustesse de la détection des droites
verticales, il faut réduire le domaine des orientations acceptables. L’orientation de la caméra
pourra ainsi être restreinte dans un intervalle de valeur angulaire (±45˚) autour de la verticale.
Alors, il est facile d’éliminer certaines orientations candidates qui ne peuvent pas être verti-

cales. L’orientation deux axes de la caméra est calculée comme la rotation̂R(θ, φ) qui amène
�(θ,φ) en une droite verticale.

3.4.5.1 Validation de l’orientation retrouvée

Afin de valider la détection d’orientation deux axes, la caméra est montée sur une table
rotative présentée auchapitre 5entraînée par un moteur permettant un contrôle angulaire de
grande précision (0.03˚par pas). La méthode est appliquée aux images d’une scène contenant
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(a) (b)

(c) (d)

FIG. 3.16 – (a) Détection des deux orientations principales de droites dans une image quand
lesDi ne sont pas parallèles àz. (b) Reprojection de l’image (a) dans un plan qui a été estimé à
partir des droites. (c) Détection des deux orientations principales pour une des orientations des
Di proche dez. (b) Reprojection de l’image (c).

deux ensembles de droites parallèles disposées sur un motif 3D visible sur la figure3.17en (a),
le paramètreαseuil étant réglé à4˚. Dans cet exemple, 45 images de droites ont été détectées.
Le meilleur jeu de droites en contient 23 et est montré sur la figure en (b). Les normales aux
plansπi et l’orientation�(θ,φ) correspondante sont visibles en (e). Les deux points de fuite
estimés dans le plan image sont visibles en gros plan en (f) et (g). Il est notable, en (g), que les
di estimés ne s’intersectent pas bien au niveau du second point de fuite, ceci notamment car
il est loin du centre de l’image. Une méthode s’appuyant sur une mesure de la distance entre
lesdi et les points de fuite nécessiterait la prise en compte de ce phénomène, alors que ceci est
transparent avec la formulation angulaire proposée.

La méthode est appliquée pour différents angles de rotations de la caméra et l’erreur d’es-
timation est tracée en fonction de l’orientation réelle en (c). Dix tests sont effectués sur diffé-
rentes images pour neuf orientations différentes correspondants à des rotations de -60˚à 60˚par
incrément de 15˚. La courbe montre l’erreur maximum, minimum et moyenne. En (d), figure le
même tracé pour l’autre axe en tournant le motif deπ/2. Ces courbes montrent que l’estimation
n’est pas biaisée et que l’erreur absolue maximale est inférieure à 2˚. Il faut tout de même noter
que ces résultats sont obtenus dans des conditions contrôlées où un grand nombre d’images de
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droites très contrastées sont observables.
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FIG. 3.17 – (a) Une image du motif 3D observé. (b) Les images de droites parallèles détectées.
(c) Erreur maximum, moyenne et minimum en degrés en fonction de l’orientation réelle en
degrés sur l’axe de rotation correspondant à une droite verticale dans l’image. (d) Le même
tracé que (c) autour de l’autre axe de rotation. (e) Les normales aux différents plans du faisceau
et l’orientation retrouvée montrée par la droite�(θ,φ). (f) Les di et un point de fuite (montré
par la grosse croix) et le centre de l’image (petite croix). (g) Lesdi et le second point de fuite.

3.4.5.2 Rectification des images

Une fois l’orientation déterminée, il est possible de rectifier l’image pour obtenir une image
correspondant à la même position et caméra, mais avec une orientation fixée autour de deux
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axes. Pour cette raison, une telle image est dite invariante aux rotations de la caméra autour
des deux axes considérés. La figure3.18(b) montre une image acquise par la caméra. En (c),
la même image après rectification. La rectification consiste à reprojeter, sur le même capteur,
l’image d’origine en tenant compte de la rotation qui amène le jeu de droites le plus impor-
tant en position verticale. Comme visible en (a), chaque pixel(ur, vr) de l’image rectifiée est
projeté sur le paraboloïdeQr enP1 avant d’effectuer une rotation pour passer du repèreωQr à
ωQi et de le reprojeter sur le paraboloïdeQi enP2 puis dans l’image d’origine en(ui, vi) pour
déterminer sa couleur.

P1

P2

image rectifiée

image
d’origine

(ui, vi)

(ur, vr)

xr

zrxi

zi

Qr

Qi

(a) (b) (c)

(d) (e)

FIG. 3.18 – (a) Schéma de la reprojection entre l’image d’origine et l’image rectifiée (voir
le texte). (b) L’image d’origine. (c) L’image rectifiée. (d) Projection cylindrique de l’image
d’origine. (e) Projection cylindrique de l’image rectifiée.

Ces images sont reprojetées sur des cylindres dont l’axe de révolution est aligné avec l’axe
de révolution du paraboloïde. En (d), à partir de l’image d’origine, les images de droites sont
des sinusoïdes et s’intersectent à peu près en un point visible sur l’image. Sur l’image (e),
obtenue à partir de l’image rectifiée, l’axe du cylindre est aligné avecDv et les points de
fuite sont donc théoriquement situés à l’infini. Les images de droites reprojetées devraient être
verticales et le sont presque (avec une erreur de l’ordre de 2˚), preuve que l’orientation est
correctement estimée. Une image complètement invariante aux rotations de la caméra pourrait
alors être obtenue à partir de cette image en effectuant un décalage horizontal en détectant une
colonne d’origine particulière, comme le proposent Pajdla et Hlavac dans [3] à partir d’une
analyse de phase.

Ce traitement a été appliqué à 60 images d’intérieurs de bâtiments présentant suffisamment
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de contours verticaux. Seules cinq images ont posé problème, à cause d’un carrelage ou de
plaques de plafond présentant des droites parallèles. Si l’on impose que le capteur soit tenu
verticalement avec une marge d’erreur de l’ordre de 20˚, les erreurs présentes sur ces images
n’apparaissent plus, les orientations détectées au niveau du sol ou du plafond sortant du do-
maine acceptable. Le même traitement a été appliqué à des scènes naturelles. Les résultats sont
beaucoup moins bons mais la méthode fonctionne tout de même sur certaines images de scènes
contenant des arbres qui génèrent des contours verticaux.

3.5 Méthodes existantes pour l’étalonnage

L’étalonnage de la caméra consiste ici à déterminer ses paramètres intrinsèquesu0, v0
et h, ce qui est équivalent à estimer le cercle image du plan fronto-parallèle. Il est possible
d’étalonner la caméra paracatadioptrique de plusieurs manières différentes, comme le montre
la liste de méthodes suivantes. Le code entre parenthèses, situé après le nom de l’auteur dans
les titres suivants, permet un référençage plus aisé de chaque méthode par la suite.

3.5.1 La méthode de Geyer (G1) et Daniilidis utilisant les points de fuite

Geyer et Daniilidis ont proposé dans [112] une première méthode permettant l’étalonnage.
Cette méthode s’appuie sur l’observation de deux jeux de droites parallèles situés dans un plan
unique, chacun des jeux définissant deux points de fuite. Le centre(u0, v0) du cercle image
du plan fronto-parallèle est obtenu en calculant l’intersection des droites reliant les points de
fuite car les projections dans l’image des droitesDv sont des segments sécants au niveau de la
projection deF .

Geyer utilise ensuite le fait que les points de fuite associés à des directions contenues dans
un plan se trouvent sur un cercle. Ceci est dû au fait que l’intersection du plan en question avec
le paraboloïde définit un cercle dans l’image après projection, exactement comme pour l’image
d’une droite. Le rayon de ce cercle dépend du paramètreh. Ce paramètre est donc estimé, après
avoir calculé le cercle ayant pour centre(u0, v0) passant au mieux par les différents points de
fuite.

3.5.2 La méthode de Geyer (G2) et Daniilidis utilisant la contrainte sur les images
de droites

Geyer et Daniilidis ont proposé une seconde méthode dans [82]. Celle-ci nécessite l’ob-
servation d’au moins trois droites quelconques mais qui ne soient pas toutes coplanaires. Elle
utilise la contrainte sur les images de droites donnée par l’équation (3.8). La contrainte se tra-
duit géométriquement par le fait que des sphères dont les équateurs sont les images de droites
ci s’intersectent en deux points[u0, v0, 2h] et [u0, v0,−2h] qui encodent les paramètres de la
caméra comme visible sur la figure3.19. Geyer fournit la méthode pour obtenir ce point en
résolvant un système d’équations linéaires en minimisant une distance algébrique, dans le cas
où l’on dispose den ≥ 3 images de droites.
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Dans un premier temps, des cercles sont ajustés sur chacune des images de droites en
utilisant un estimateur minimisant une erreur algébrique de manière linéaire.

Ensuite, la meilleure intersection des différentes sphères est calculée, toujours en minimi-
sant une erreur algébrique et de manière linéaire.

Dans la suite, lorsqu’il est fait référence à la méthode de Geyer, sauf mention contraire,
c’est cette méthode qui est concernée.

[u0, v0, 2h]

2h

c1

c2

c3

uv
z

cH

FIG. 3.19 – La méthode de Geyer et Daniilidis utilisant la contrainte sur les images de droites :
Des sphères dont les équateurs sont les images de droites s’intersectent en un point qui fournit
les paramètres intrinsèques de la caméra.

3.5.3 La méthode de Geyer (G3) et Daniilidis utilisant l’espace des cercles sur le
paraboloide

Geyer et Daniilidis ont proposé dans [110], une méthode permettant la reconstruction 3D
à partir de deux images d’une caméra paracatadioptrique non étalonnée. Cette méthode per-
met, grâce à la connaissance dans deux images de points homologues, d’estimer une matrice
fondamentale exprimant les relations entre ces derniers. Elle n’est donc pas comparable aux
méthodes déjà évoquées, qui utilisent une seule image de plusieurs droites.

Un cercleγ dans l’image est paramétré dans un espace des cercles sur le paraboloïde par
le point γ̃ qui est le polaire par rapport au paraboloïde du planπ défini par l’élévation de ce
cercle sur le paraboloïde. Les auteurs montrent que lesγ̃ correspondant à des images de droites
se trouvent dans un plan dont le pôle par rapport au paraboloïde est la conique absolueω̃. Ils
définissent une matrice fondamentale de dimensions 4*4 et de rang 2. Les espaces nuls de cette
matrice définissent deux droites dans l’espace, qui ne s’intersectent pas forcément, à cause du
bruit dans les mesures desγ. ω̃ est estimé comme étant le point équidistant aux deux droites
définies par les deux espaces nuls et les paramètres de la caméra peuvent en être extraits très
facilement.
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3.5.4 La méthode de Geyer (G4) et Daniilidis utilisant l’espace des cercles sur la
sphère

Geyer et Daniilidis ont ensuite proposé dans [109] un espace des cercles adapté à la repré-
sentation des points et des cercles en utilisant l’équivalence des projections déjà citée. Dans
cet espace des cercles, les points à l’extérieur (respectivement à l’intérieur) de la sphère re-
présentent les cercles de rayons réels (respectivement imaginaires). Les points à la surface de
la sphère correspondent à des cercles de rayon nul et représentent donc les images de points.
Ils ont montré que les images de droites par la caméra paracatadioptrique sont situées dans un
plan comme dans le cas de la projection sur le paraboloïde. Les auteurs évoquent la possibilité
d’étalonner la caméra en ajustant un plan sur trois points représentant des images de droites
dans cet espace sans dire si cela a été testé et quels résultats auraient été obtenus. Le pôle de ce
plan par rapport à la sphère est alors une estimée de l’image de la conique absolue. Néanmoins,
rien ne garantit que ce plan, à cause du bruit dans l’estimation des images de droitesγ, ne va
pas intersecter la sphère, donnant lieu à un pôle hors de la sphère. Dans ce cas, l’estimée de
l’image de la conique absolue serait un cercle de rayon réel, ne pouvant correspondre à des
paramètres corrects.

3.5.5 La méthode de Barreto (B) et Araujo

L’algorithme de Barreto et Araujo présenté dans [138, 139] fournit une solution directe en
deux étapes. En considérant, des paires d’images de droites, le point principal est tout d’abord
estimé en minimisant une distance à un jeu de droites. Chacune de ces droites relie les points
d’intersection de la paire de cercles. L’image de la conique absolue est ensuite ajustée à l’image
des points cycliques (deux points imaginaires communs à tous les cercles) de tous les plans,
dont les lignes de fuite sont les polaires du point principal par rapport aux différents cercles. Les
paramètres de la caméra sont directement encodés par les éléments de l’image de la conique
absolue comme pour les méthodes précédentes.

Une simplification de la méthode de Barreto et Araujo est proposée en AnnexeD.

3.5.6 La méthode de Ying (Y) et Zha

Ying et Zha ont proposé dans [140] une méthode adaptée aux différentes caméras catadiop-
trique centrales. Cette méthode repose sur l’emploi de deux espaces paramétriques échantillon-
nés.

Elle permet l’étalonnage de la caméra par l’observation de trois droites ou plus. La prin-
cipale différence avec les méthodes déjà citées est que celle-ci est fondamentalement robuste.
Elle ne nécessite pas l’ajout d’une couche de type RANSAC [128], qui permet de tirer au sort
des solutions à tester.

La méthode procède en deux étapes. Tout d’abord, un espace à trois dimensions est échan-
tillonné pour différentes valeurs des paramètres intrinsèquesu0,v0 et h. Ensuite pour chacune
des valeurs de triplets de paramètres, un autre espace paramétrique, à deux dimensions cette
fois-ci, est échantillonné. Ce second espace correspond à l’orientation des plansπ qui cor-
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respondraient à des images de droites sous l’hypothèse d’une caméra ayant les paramètres en
cours de test. Comme nous l’avons vu précédemment, ces plans n’ont que deux degrés de li-
berté, car ils sont contraints de passer parF . Les auteurs utilisent le fait que pour un bon jeu
de paramètres, beaucoup de points se situeront au niveau des images de droites. Ils proposent
une méthode pour mesurer si un jeu de paramètres est bon ou non. Pour cela, ils somment le
nombre de points correspondants aux trois images de droites qui recouvrent le plus de points.
Le jeu de paramètres pour lesquels cette somme est maximale est considéré comme le meilleur.

La figure3.20illustre ceci. On y voit une image de contour seuillée contenant des projec-
tions de droites. On s’intéresse à l’image d’une droite en particulier. Les paramètresu0 et v0
sont ici fixés à des valeurs correctes, par contreh varie de 400 à 590. On peut voir, sur l’image
la plus à droite, que le cercle correspondant à l’image de la droite projetée correspond à un
grand nombre de points de contour, contrairement aux autres cas. Il est possible d’en conclure
que le paramètreh correspondant est le meilleur parmi les quatre.

FIG. 3.20 – Différentes reprojections d’une image de droite pour différentes valeurs du para-
mètreh. Pour le bon jeu de paramètres, sur l’image la plus à droite, le cercle correspondant à
la projection d’une droite passe par un grand nombre de points de contour.

Les intérêts majeurs de cette méthode sont qu’elle peut être adaptée à toutes les caméras
catadioptriques centrales et avec une robustesse inhérente à l’emploi de l’espace paramétrique.
Néanmoins, elle présente tout de même le gros inconvénient de nécessiter l’échantillonnage
d’un espace paramétrique de dimension cinq, ce qui conduit à une combinatoire importante
qu’il parait difficile d’implémenter de manière efficace. De plus les questions habituellement
liées aux analyses en espace paramétriques se posent, à savoir quel est le pas d’échantillon-
nage idéal, et dans quel intervalle est-il nécessaire d’échantillonner... On pourra quand même
remarquer l’existence d’approches hiérarchiques [141] permettant d’optimiser ces paramètres.

3.5.7 D’autres méthodes

Vasseur et Mouaddib proposent dans [135] une méthode basée sur l’observation d’une mire
constituée de points qui entourent la caméra en utilisant un modèle de caméra assez simple.
Gonzalez-Barbosa et Lacroix dans [142], proposent un modèle de la caméra intégrant les er-
reurs d’alignement entre les différents éléments ainsi que les distorsions optiques de la lentille.
Alors que la caméra résultante est non centrale, la caustique formée est assimilée à un point
unique par approximation. Mei et Rives dans [143], propose un autre modèle considérant les
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erreurs d’alignement nulles mais tenant mieux compte de la non uniformité de la résolution an-
gulaire dans l’image lors de l’estimation des paramètres. Les deux dernières méthodes néces-
sitent l’emploi d’une mire plane observée dans plusieurs poses. La minimisation non linéaire
d’un critère quadratique sur l’erreur de reprojection de ces points dans l’image est effectuée
pour estimer les paramètres dans les différentes méthodes. Ces méthodes sont relativement
coûteuses en ressources et ont tendance à fournir des minima locaux, notamment à cause du
grand nombre de paramètres à estimer.

Kang explique, dans [78], comment étalonner une caméra paracatadioptrique en rotation
en effectuant un suivi de points de la scène et en estimant la géométrie épipolaire.

Enfin, on peut noter la possibilité d’estimer les paramètres de la caméra par l’observation
de la projection du contour du miroir dans l’image si l’on connaît parfaitement les dimensions
de celui-ci. Néanmoins, cette méthode s’avère peu précise dans le cas des caméras paracata-
dioptriques, comme l’atteste Geyer dans [82] ainsi que nos propres expériences.

3.6 Une nouvelle méthode pour l’étalonnage à partir de droites

Une nouvelle méthode basée sur la méthode de Geyer (G2) et sur la projection à la surface
d’un paraboloïde virtuel (G3) est présentée ici.

3.6.1 Motivations

Nous souhaitons une méthode permettant l’étalonnage automatique de la caméra grâce à
l’observation d’une scène contenant des droites. Comme il n’est pas question ici d’étiqueter
manuellement les points appartenant aux différentes images de droites, il est souhaitable que la
méthode soit adaptée à une approche robuste.

La méthode de Geyer (G1) nécessite non seulement un étiquetage des points appartenant
aux images des différentes droites mais en plus un second étiquetage pour les regrouper par
faisceaux. De plus, elle nécessite qu’il y ait présence dans la scène de deux jeux de droites
parallèles.

La méthode (G2), est plus adaptée aux contraintes de robustesse. Elle nécessite tout d’abord
une détection des cercles (RANSAC sur les points de l’image par exemple), suivie ensuite d’un
étalonnage à partir de trois images de droites (issues d’un second RANSAC, par exemple).

La méthode de Barreto (B), nécessite aussi la détection des images de droites dans un pre-
mier temps. Par contre, le tirage aléatoire est ensuite un peu plus critique, puisque la méthode
nécessite un traitement par paire d’images de droites. Il faut donc faire attention de ne pas
choisir des triplets présentant des singularités individuellement aux niveaux des paires.

Les méthodes (G3) et (G4), ne font pas appel directement à des images de droites.

La méthode de Ying (Y) semble par contre parfaitement adaptée à la contrainte de ro-
bustesse. Néanmoins sa combinatoire est réellement très grande, et la méthode proposée ici,
permet d’accomplir la même tâche, dans le cas de la caméra paracatadioptrique, bien plus effi-
cacement.
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Le second avantage de la méthode proposée est qu’elle permet de gérer les images de
droites linéaires, ce qui est un cas dégénéré pour les méthodes (G1), (G2) et (B), dans les-
quelles elles correspondent à des cercles de rayon infini. Les droites se projetant presque en
droites, donc en des cercles de rayon très grand, présentent des problèmes liés au codage de
leurs paramètres en précision finie. Or ces droites sont courantes, par exemple lorsque l’axe de
symétrie du miroir est vertical dans une scène d’intérieur de bâtiment remplie de segments de
droites verticales. Pour tenir compte de ceci, les simulations sont effectuées non pas unique-
ment avec des distributions uniformes d’orientation de droites dans la scène, mais aussi avec
des distributions bimodales plus proche des cas correspondant aux scènes citées.

Enfin, dernier avantage et non des moindres, il s’avère que cette nouvelle méthode fournit
des résultats très satisfaisants pour l’estimation des paramètres, comme le prouvent les tests
comparatifs effectués sur des données de synthèse et réelles.

3.6.2 Paramétrisation des images de droites

SoitQv le paraboloïde virtuel, différent de celui représentant le miroir et défini par l’équa-
tion (3.23) :

Qv : z = x2 + y2 (3.23)

Il est possible de reprojeter les images de droites surQv par projection orthographique
d’axez.

L’équation (3.24) correspond à un cercle quelconque dans l’image :

(x− uci)
2 + (y − vci) = r2ci (3.24)

Pour les images de droites circulaires, développer l’équation (3.24) et remplacerx2+y2 par
z depuis l’équation (3.23) amène à l’équation (3.25), représentant un plan dont les paramètres
sont donnés par3.26:

(ai bi ci δi) (x y z 1)T = 0 (3.25)

(ai bi ci δi) =
(
−2uci − 2vci 1 u2ci + v2ci − r2ci

)
(3.26)

L’équation (3.27) correspond à une droite quelconque dans l’image :

k x+ l y +m = 0 (3.27)

Pour les images de droites linéaires, projeter la droite définie par3.27surQv mène aussi à
une équation de plan, dont les paramètres sont donnés par (3.28).

(ai bi ci δi) = (k l 0 m) (3.28)

Chaque image de droite est donc projetée sur une courbe située dans un plan�i à la surface
deQv, comme le montre la figure3.21. Contrairement aux plansπi du cas étalonné, les�i ne
s’intersectent pas au niveau du foyer deQv.
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Qv
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d2

FIG. 3.21 – La projection sur le pa-
raboloïdeQv d’un cercle (teld1) ou
d’une droite (telled2) est contenue
dans un plan (�1 ou�2).
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{Vj}i
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FIG. 3.22 – Élévation des points de
l’image pj i

surQv enVj i
puis ajustement

d’un plan�i défini par sa normaleηi et sa
distance à l’origineδi.

3.6.3 Traduction de la contrainte sur les équations de plan et étalonnage

Voyons maintenant comment la contrainte sur les images de droites est traduite au niveau
de ces plans. Une image de droite circulaire satisfait l’équation (3.8) qui peut être réécrite sous
la forme de l’équation (3.29) :

4h2 = r2ci − (uci − u0)
2 − (vci − v0)

2 (3.29)

Une image de droite linéaire passe par(u0, v0) pour intersectercH aux antipodes et vérifie
donc l’équation (3.30) :

k u0 + l v0 +m = 0 (3.30)

Les paramètres(uci, vci, rci) du cercle correspondant à un plan(ai bi ci δi) sont donnés par
l’équation (3.31) :

r2ci =
a2i + b2i − 4ciδi

4c2i
, uci =

−ai

2ci
, vci =

−bi

2ci
(3.31)

Remplaceruci, vci etrci dans l’équation (3.29) amène à l’équation (3.32) qui traduit le fait
que tous les plans s’intersectent en un point unique, localisé enx = (u0 v0 u20 + v20 + 4h2)T :

(
ai bi ci δi

)



u0
v0

u20 + v20 + 4h2

1


 = 0 (3.32)

Une propriété intéressante est que cette équation est aussi valable pour lesdi linéaires (en
insérant (3.28) dans (3.30)). ci est dans ce cas égal à0 car unedi linéaire contraint uniquement
la position du point principal et pas la focale combinée.
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3.6.3.1 L’étalonnage

L’étalonnage consiste donc en l’estimation des plans�i correspondant auxdi suivie d’un
calcul de l’intersection de ces plans, qui fournit les paramètresu0, v0 eth.

Normalisation et projection des points : Une étape préliminaire de normalisation est effec-
tuée sur l’ensemble des pointspj i

correspondant auxdi dans l’image. Cette étape sera détaillée
dans la suite. Lespj i

sont ensuite projetés surQv enVj i
comme le montre la figure3.22.

Ajustement des plans : Les�i sont ajustés presque de la même façon que lesπi, la seule dif-
férence étant qu’il ne passent pas par l’origine. La pondération des points est effectuée comme
lors de la projection surQr en utilisant l’équation (3.11). Le centre�i du nuage de pointsVj i

est calculé selon l’équation (3.33) :

�i =


∑

j

ωj pj


 /


∑

j

ωj


 (3.33)

Ensuite, la matriceAi est calculée (équation (3.34)) puis décomposée en valeurs singulières
afin d’obtenirη̂i comme pour la recherche desπi :

Ai =




ω1 (p1 − �i)
...

ωn (pn − �i)


 (3.34)

δi est ensuite calculé simplement en imposant que le plan passe par�i (équation (3.35)) :

δ̂i = −η̂i �i (3.35)

Calcul de l’intersection des plans dans le cas où il y a trois images de droites :Dans le
cas où trois droites sont disponibles(m = 3) , l’intersectionx des trois plans�i est obtenue
en calculantx = N−1� à partir du système d’équations linéaires donné en (3.36) dans lequel
N et� sont des concaténations de paramètres de plans.

N =




a1 b1 c1
... ... ...
am bm cm


 ,� =



−δ1
...
−δm


 , Nx =� (3.36)
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Calcul de l’intersection des plans dans le cas où il y a plus de trois images de droites :
Dans le cas d’un système surcontraint, quandm ≥ 3 droites sont disponibles, l’intersection des
différents�i n’est pas définie car à cause du bruit dans les mesures, les�i ne s’intersectent pas
en un point unique. Il est donc nécessaire de calculer une intersection approchée, minimisant un
critère quadratique de distance aux différents�i. Une normalisation des différentes équations
de plan telle que||a b c| | = 1 permet d’exprimer la distance géométrique d’un point à ce plan
par un simple produit scalaire.

Le x qui minimise la somme des carrés des distances géométriques aux différents plans
normalisés est alors calculé par décomposition en valeurs singulières de(N −�), qui est une
matrice de dimensions(m, 4). Le vecteur propre associé à la plus petite valeur propre doit être
deshomogénéisé grâce à une division par la valeur de sa quatrième ligne pour obtenirx. Les
lignes de(N −�) peuvent être pondérées si les images de droites ne sont pas observées avec
la même précision. Un critère, certainement non optimal, mais qui fournit de bon résultats,
consiste à pondérer les différents�i par le nombre de points dans l’image à partir desquels ils
ont été obtenus.

Dénormalisation du résultat : Une dénormalisation doit ensuite être effectuée pour obtenir
les paramètres réels si les données ont été normalisées.

3.6.3.2 Existence d’une solution physiquement possible

Contrairement à Geyer dans [109] et [110], nous utilisons ici les paramètres du plan plutôt
que le point polaire à la quadrique par rapport au plan considéré. Ainsi, l’intersection de trois
plans est toujours définie et conduit à un point unique dès lors qu’il n’y a aucun couple de plans
confondus.

Pour que cette intersection corresponde à une solution physiquement possible, il faut obte-
nir un paramètreh qui soit positif et réel. Comme l’intersection a lieu en(u0 v0 u20+v20+4h2),
ceci se traduit par le fait que l’intersection doit se situer au dessus de la courbe définissant le
paraboloïdeQv.

3.6.3.3 Unicité de la solution

Pour qu’il y ait unicité de la solution à l’équation (3.36), les différentes lignes deN doivent
être linéairement indépendantes, c’est à diredet(N) 6= 0. Chaque ligne deN correspond à la
normale à un plan, et donc les trois normales ne doivent pas être dans un même plan. Ceci se
traduit sur les équations de cercle dans l’image par le fait que les centres des trois cercles ne
doivent pas être alignés. Cela signifie aussi que l’étalonnage ne peut pas être effectué à partir
de trois images de droites se projetant en droites, car les normales des plans correspondants
sont toutes situées dans le planz = 0. Ces cas correspondent généralement à des droites
dans l’espace contenues dans des plans formant un unique faisceau (par exemple des droites
parallèles).
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3.6.3.4 Exemple

Voici un exemple d’étalonnage avec deuxdi linéaires et un circulaire pour montrer com-
ment elles sont unifiées. Les deux droites sont définies par−2x+ y − 400 = 0 et2x+ y = 0.
Le cercle est quant à lui défini par(uc, vc) = (330,−100) et rc =

√
502900. Le plan corres-

pondant est(−660 200 1 − 384000). On obtient le système d’équations linéaires suivant :




2 1 0
−2 1 0
−660 200 1


 x =




400
0

384000




La solution de ce système estx = [100 200 410000]T , ce qui correspond aux paramètres
u0 = 100, v0 = 200 eth = 300.

3.6.3.5 Normalisation des données et dénormalisation du résultat

L’idéal pour la méthode d’étalonnage serait qu’elle permette de minimiser une erreur géo-
métrique entre lespj i

et lesdi dans l’image. L’inconvénient d’une telle approche est qu’elle
ne permet pas une formulation linéaire du problème. Geyer propose dans la méthode (G2),
d’utiliser une distance algébrique, à la fois pour ajuster lesdi et pour estimer les paramètres
ce qui, comme note Zhang dans [144], introduit un biais dans l’estimation. A l’opposé, la for-
mulation proposée ici permet de minimiser une erreur géométrique. Malheureusement cette
distance n’est pas exprimée dans l’image, mais à la surface du paraboloïde. Les précautions à
prendre pour l’ajustement des plans ont déjà été dictées en3.3.1.3.

Pour que l’erreur géométrique minimisée lors de l’intersection des�i soit proche d’une
erreur géométrique dans l’image, il faut queQv soit proche deQr. CommeQr n’est pas connu
a priori, il faut projeter sur unQv qui en soit assez proche.

Partant de l’hypothèse que les droites observées sont disposées tout autour de la caméra, il
est possible de supposer queQr est centré par rapport aux données. De même, on peut postuler
que la moitié des points sont situé de chaque côté de l’horizon, et donc se trouvent à l’intérieur
du cercle fronto-parallèle.

Transformation des points : Plutôt que de changer l’expression deQv, il est plus simple de
transformer le jeu de points pour les amener en des positions relatives par rapport àQv telles
que celles qu’ils auraient par rapport àQr. Ceci est effectué grâce à un déplacement et une mise
à l’échelle isotropique despj . Soitpj = [upj vpj 1]T . Les points normaliséspnj sont obtenus
grâce à la transformation� telle que donnée par l’équation (3.37).

� =

(
s 0 tx s
0 s ty s

)
; pnj =

(
upnj

vpnj

)
= �




upj

vpj

1


 (3.37)
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tx et ty sont estimés pour amener la position moyenne despj en (0, 0). Qv est un pa-
raboloïde ayant un paramètreh = 1/4, son cercle fronto-parallèle a donc un rayon de1/2.
Le facteur d’échelles doit être tel que la moitié des points translatés se trouvent à une dis-
tance inférieure à1/2 de l’origine. Dans les expériences effectuées, il s’est avéré que le facteur
d’échelles tel que l’écart type des points translatés soit égal à

√
2 fournissait un résultat encore

meilleur.

Dénormalisation : Une fois l’étalonnage effectué à partir des points normalisés, les para-
mètres doivent être dénormalisés en appliquant la transformation inverse�inv.

�inv =

(
1/s 0 −tx
0 1/s −ty

)
(3.38)

Affinages successifs : Éventuellement, il est possible d’itérer plusieurs étalonnages succes-
sifs, en utilisant les paramètres obtenus à une itération pour estimer un meilleur� pour l’itéra-
tion suivante.

3.6.4 Résultats sur des données de synthèse

Un logiciel permettant la comparaison (BenchMark) de la méthode proposée avec celle de
Geyer (G2) et de Barreto (B) a été développé en langage Matlab. Ce logiciel est mis en ligne
sur Internet [145] pour permettre la comparaison avec d’autres méthodes à venir et effectuer
des tests dans des conditions différentes.

3.6.4.1 Description du Benchmark

Le Benchmark est paramétrable pour permettre la comparaison dans des configurations di-
verses. Il permet de générer un certain nombre de pointspj i

correspondants à desdi observés
par une caméra paracatadioptrique. Ensuite, l’étalonnage est effectué par les différentes mé-
thodes et les résultats obtenus sont comparés avec les paramètres réels à partir desquels les
données ont été générées.

Voici la liste des paramètres réglables pour la caméra virtuelle :
– Les dimensions de l’image
– La focale combinéeh
– Le centre de l’image (u0, v0)

Les points générés sur lesdi sont échantillonnés aléatoirement surdi en utilisant une distribu-
tion uniforme. Ces point sont ensuite contaminés par un bruit gaussien d’amplitude variable.
Voici la liste des paramètres réglables pour la synthèse des points dedi :

– Le nombre dedi

– Le nombre de points échantillonnés sur chaquedi

– L’amplitude du bruit pour les différents tests
– La façon dont les images de droites sont générées. Dans le cas d’une répartition uni-

forme, visible sur la figure3.23(a), des normales au plansπi sont aléatoirement choisies.
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FIG. 3.23 – Exemple d’images de droites utilisées pour la simulation avec (a) une répartition
uniforme, (b) une répartition non uniforme. (c) Exemple de résultats du Benchmark.

Dans le cas non uniforme, une répartition bimodale est obtenue en utilisant un distribu-
tion gaussienne pour les normales autour des axes horizontaux et verticaux, la moitié des
normales appartenant à chacune de ces orientations. Cette répartition est plus proche des
cas réels rencontrés, tel que celui de la figure3.23(b).

Enfin, différents paramètres de simulations sont configurables :
– Le nombre de tests effectués pour chaque valeur d’amplitude du bruit
– L’activation ou non de la normalisation des données d’entrée : les coordonnées des points

peuvent être normalisées pour toutes les méthodes présentées de manière à obtenir une
moyenne nulle et un écart type égal à

√
2. Ceci améliore particulièrement les résultat

de la méthode proposée. En fait, cela tend à centrer le paraboloïde virtuel par rapport
aux données et fait que les plans obtenus sont plus proches des vrais plans définis par le
véritable paraboloïde. Cette normalisation a part contre peu d’influence sur les résultats
des méthodes de Geyer et de Barreto .

– Le détecteur de cercle de Geyer ou le notre peuvent être utilisés pour la méthode de
Barreto.
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3.6.4.2 Résultats du Benchmark

La figure3.23(c) montre le résultat d’une exécution du Benchmark tel que fourni par le
logiciel. Le tracé des courbes d’erreur RMS et médiane pour les différentes méthodes ainsi
que le nombre de fois où l’étalonnage a complètement échoué y sont visibles, ainsi que les
paramètres de la simulation.

La figure3.24montre des résultats du même type que ceux de [82] et [138], le champ de
vue étant ici réglé à 180˚soit un paramètreh = 120 et une hauteur d’image de4h = 480 pixels.

Les tests sont effectués dans les conditions suivantes : 500 étalonnages sont réalisés pour
chaque niveau de bruit, de 0.5 à 6 pixels d’écart type. Les étalonnages sont effectués sur des
jeux de six images de droites chacune échantillonnée en dix points. La normalisation des points
est effectuée. La méthode de Barreto utilise le détecteur de cercle proposé par Geyer.

La colonne de gauche (resp. droite) de la figure3.24montre l’erreur RMS pour l’estimation
de la focale combinée (resp. du centre de l’image,(u0, v0)). La nouvelle méthode est notée
Proposéesur ces graphiques.

La première ligne montre l’erreur RMS en fonction de l’écart type du bruit gaussien appli-
qué dans le cas d’une répartition uniforme (UR) des normales aux plans contenant les droites.

La seconde ligne correspond à une répartition non uniforme(NUR), comportant deux orien-
tations privilégiées.

Les cas où l’étalonnage à échoué complètement sont automatiquement détectés et éliminés
et n’affectent donc pas les courbes RMS.

Dans ces deux cas expérimentaux, la méthode proposée fournit des résultats meilleurs que
les deux autres, et ceci est particulièrement vérifié dans le cas d’une répartition non uniforme,
grâce à la meilleure paramétrisation desdi.

La troisième ligne montre l’influence du nombre d’images de droites observées sur l’erreur
RMS des paramètres retrouvés. Seuls les résultats de la méthode proposée sont affichés pour 3,
5 et 20 images de droites, chacune comportant vingt points, en utilisant une répartition uniforme
(UR). Alors que l’écart est très visible entre trois et cinqdi, la différence est beaucoup moins
marquée entre cinq et vingt. L’utilisation de cinq ou sixdi semble être un bon compromis entre
qualité des résultats et coût calculatoire.

La dernière ligne montre l’erreur RMS en fonction de la focale combinée pour la méthode
proposée en utilisant une répartition uniforme (UR) et un bruit gaussien d’un pixel d’écart
type. Sixdi comportant chacun vingt points sont utilisés. Les résultats sont semblables à ceux
de Geyer et montre un minimum d’erreur pour un certain paramètreh. L’erreur est tout de
même très faible sur tout l’intervalle étudié.

Quand seulement trois images de droites sont utilisées pour l’étalonnage, les différentes
méthodes fournissent approximativement les mêmes résultats, comme visible sur la figure3.23.
Dans cet exemple, la méthode de Barreto utilise le détecteur de cercle de Geyer et fournit
donc les mêmes résultats. Les différences avec la méthode proposée viennent du fait que les
cercles retrouvés sont différents. Dans cet exemple, dix points sont présents sur chaquedi,
et l’estimation des cercles grâce à la projection sur le paraboloïde conduit globalement à de
meilleurs résultats que par la méthode de Geyer. Quand les mêmes cercles sont utilisés, les
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trois méthodes fournissent évidemment exactement les mêmes résultats.

3.6.5 Résultats sur des images réelles

Il est assez difficile de fournir des résultats concernant l’estimation de paramètres de la
caméra réelle, car contrairement au cas de synthèse, les paramètres exacts ne sont pas connus.
Pour cette raison, les résultats fournis par les différentes méthodes sont comparés à ceux fournis
par une autre méthode, dénommée ici NonLin et censée être plus précise. Cette méthode per-
met d’estimer itérativement les paramètresh, u0 et v0 qui minimisent une erreur géométrique
dans l’image. Ceci est effectué en calculant, pour chaque jeu de paramètres testé, les plansπi

correspondant auxdi. La somme des carrés des distances despj audi est ensuite minimisée en
réévaluant lesdi à chaque itération.

L’image de la figure3.25 (a) est utilisée pour la comparaison. 16di sont définis dans
l’image en utilisant un grand nombre depj et la méthode de projection sur le paraboloïde.
Trois points sont extraits desdi obtenus, l’ajustement de cercles par notre méthode ou celle
de Geyer fournit alors exactement les mêmes résultats. La méthode NonLin est appliquée, en
partant d’une estimée initiale fournie par chacune des trois méthodes testées et en conservant
le meilleur résultat.

16 étalonnages sont effectués avec chacune des autres méthodes en utilisant tous lesdi

moins un à chaque fois. Le tracé de la figure3.25(b) permet de voir les paramètres obtenus en
fonction dudi non pris en compte. Le tableau3.26montre les valeurs moyennes et les écarts
types relevés pour les différentes méthodes ainsi que les résultats de la méthode NonLin. Sur
ces résultats, il est possible de voir que la méthode proposée est moins sensible aux variations
de choix dedi car l’écart type est plus faible.

L’erreur géométrique moyenne dans l’image est présentée en dernière ligne du tableau
3.26. Elle représente la distance moyenne de chaque point à l’image de droite correspondante.
La méthode proposée fournit les meilleurs paramètres par rapport aux deux autres méthodes
sur ce critère. L’erreur géométrique a été minimisée itérativement avec la méthode NonLin, qui
sert ici de référence. L’erreur géométrique faible obtenue avec la méthode proposée traduit le
fait que les images de droites sont "mieux" ajustée aux ensembles de points correspondants.

Il est difficile de tirer d’autres conclusions de cette expérience, si ce n’est que les trois
méthodes fournissent des résultats assez bons, surtout celle de Barreto et celle proposée.

La tendance de ces résultats a été confirmée sur une dizaine d’images, malheureusement
toutes acquises avec la même caméra.

3.7 Détection robuste des droites et étalonnage

Les éléments déjà présentés peuvent être combinés pour obtenir une méthode robuste d’éta-
lonnage à partir de droites, comme celle de Ying et Zha [140] utilisant un double espace para-
métrique. Elle permet une formulation plus efficace mais est par contre spécifique aux caméras
paracatadioptriques.
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FIG. 3.25 – (a) Image utilisée pour la comparaison des méthodes. (b) Résultats de l’estimation
des paramètres pour les différentes méthodes.

Param. Proposée Geyer Barreto NonLin

h 61.68± 3.08 83.59± 5.62 73.82± 4.70 68.12

u0 296.84± 0.84 294.60± 1.96 301.21± 2.25 295.42

v0 228.79± 3.35 217.19± 6.10 223.67± 7.03 223.12

Err. 1.0836 1.4289 1.3725 0.8395

FIG. 3.26 – Résultats comparatifs pour les différentes méthodes.

La tâche est décomposable en quatre étapes. La première consiste en l’estimation des
cercles et droites dans l’image grâce à l’élévation surQv et l’ajustement de plans�i. Il faut
ensuite en extraire les�i qui correspondent à desdi. L’étalonnage peut ensuite être effectué
sur les�i conservés. Enfin, lesdi sont affinés en les réestimant grâce à la connaissance des
paramètres du modèle. Les deux dernières étapes ne sont pas obligatoires et sont à considérer
en fonction de l’application.

3.7.1 Description de la méthode

3.7.1.1 Détection des cercles et droites

Contrairement à la détection desdi dans le cas où les paramètres de la caméra sont connus,
il n’est pas possible de projeter lespj surQr. Au lieu de cela, ils sont projetés surQv. Des plans
�i sont ensuite détectés sur ce jeu de points projetés, pour estimer toutes les droites et cercles.
Afin d’éviter d’avoir à tirer aléatoirement lespj pouvant appartenir à undi, il est judicieux
d’utiliser la méthode de choix des POIs déjà proposée en3.3.2.3, en l’adaptant légèrement. Ici,
trois points sont nécessaires pour calculer un plan, et ce sont donc trois POIs qui sont extraits
de chaque ensemble de pixels connexes à chaque étape de la décomposition. Les deux POIs
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des extrémités sont obtenus exactement de la même façon que précédemment et le POI central
est simplement le pixel équidistant des deux extrémités sur le squelette.

Ensuite, un score est attribué à chaque triplet de POIs en comptant le nombre de pixels
correspondants et les meilleurs triplets sont conservés en employant la même méthode que
lorsque les paramètres de la caméra sont connus.

3.7.1.2 Extraction des images de droites

Parmi les plans�i, uniquement les�i correspondant aux images de droites doivent être
conservés, afin d’éliminer les autres cercles et droites . Un RANSAC est appliqué à des triplets
de�i pour déterminer le plus grand ensemble de plans s’intersectant approximativement en
un point. Lorsqu’un triplet est tiré au sort, la distance géométrique entre l’intersection corres-
pondantext et les�i est obtenue par un simple produit scalaire grâce à la normalisation des
normales des plans. Le triplet pour lequel le plus de plans�i est à une distance donnée dext

est conservé.

Le nombre de tirages aléatoires de triplets à effectuer dépend de la probabilité souhaitée
d’obtenir un bon triplet et de la proportion d’inliers a prioriρ. Les inliers sont ici les plans�i

et les outliers sont les autres�i.

ρ doit être réglée en fonction de la scène observée, une sous-estimation étant préférable à
une sur-estimation.

Quandxt correspond à une valeur proche dex, un cercle ou une droite considéré par
erreur comme un inlier ne peut pas décroître dramatiquement les performances de l’estimation
des paramètres car son plan�i doit de toute façon être proche de l’intersectionxt pour qu’il
soit considéré comme tel.

3.7.1.3 Etalonnage sur le jeu d’images de droites retenues

Les paramètres de la caméra sont estimés précisément en utilisant tous les plans retenus
pour calculer l’intersectionx.

L’influence d’un plan dans l’estimation dex est pondérée par le nombre de points de
contour que l’image de droite contient (voir section3.6.3.1), afin qu’une image de droite ob-
servée sur une petite portion, et donc avec une précision moindre, soit moins influente. Ceci est
plus important ici que dans le cas non robuste, car il est possible que l’extraction automatique
des�i fournisse desdi représentés par très peu de pixels, alors qu’une personne les étiquetant
manuellement a tendance à choisir lesdi les plus importants. Plutôt que de fixer un seuil élevé
pour éliminer certainsdi, il est préférable d’utiliser cette pondération.

3.7.1.4 Affinage des images de droites

Pour améliorer la précision de l’estimation desdi, une fois les paramètres estimés, les
points sont projetés sur leQr et les plansπi passant parF sont calculés. Ceci permet de forcer
la contrainte qui impose que les images de droites aient uniquement deux degrés de liberté.
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3.7.2 Résultats

3.7.2.1 Résultats sur des données de synthèse

Premièrement, uniquement la partie géométrique est testée sur des données synthétiques
(détection des plans�i et calcul de l’intersectionx), sans utiliser l’étape d’extraction des
contours et des POIs. Un RANSAC est donc nécessaire pour détecter les triplets de points
menant à des�i.

Des images telles que celle de la figure3.27(a) sont synthétisées. La taille des images est
de 640*480 pixels et les paramètres de la caméra sonth = 120 et (u0, v0) = (320, 240), ce
qui correspond à un champ visuel de 180˚. Six images de droites sont aléatoirement générées
en utilisant une répartition uniforme pour les normales aux plansπi. Trois droites quelconques
ensuite ajoutées pour générer des plans�i outliers. Chacune d’elles est échantillonnée en dix
points aléatoires (visible comme× pour les inliers eto pour les outliers). Finalement, dix points
aléatoires uniformément répartis sont ajoutés (visible comme+). Un bruit gaussien de deux
pixels d’écart type est ensuite ajouté à ces cent points, dont seulement soixante appartiennent
à des images de droites.
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FIG. 3.27 – (a) Exemple d’image synthétisée. (b) Contours et images de droites détectés dans
une image réelle.

Sur la figure3.27(a), une des droites est en fait une image de droite linéaire. Le cercle en
gras est l’image du plan fronto parallèle qui représente ici aussi la limite du champ visuel de la
caméra

scmin est réglé à sept points etdmin à deux fois l’écart type du bruit gaussien. Le RANSAC
est alors utilisé pour détecter les plans�i. ρ est réglé à 50%, ce qui est légèrement inférieur aux
60% réels. Le test est effectué 100 fois. Dans 87 cas, les paramètres de la caméra ont été estimés
avec une erreur relative inférieure à 10% et les images de droites sont correctement estimées
(Les normales des plansπi correspondant ne dévient pas de plus de 5˚). La plupart des cas
d’échec proviennent d’une mauvaise classification des points, amenant à des plans�i qui ne
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correspondent à aucune image de droites. Dans les cas réels, ceci a peu de chance d’arriver, car
les plans�i testés correspondent à des triplets de POIs. De plus, les plans�i correspondant à
de fausses images de droites ne contiennent généralement que très peu de points. Cela signifie
qu’il y a très peu de cercles et de droites dans l’image qui ne soient pas des images de droites
et qui contiennent beaucoup de pixels de contour.

3.7.2.2 Résultats sur des images réelles

Cette fois la détection est effectuée sur des images réelles, en utilisant l’étape de détection
de contours et d’extraction des POIs.

La figure3.27(b) montre lesdi détectés sur une image de contour. Tous lesdi assez im-
portants sont correctement détectés. L’observation des trois points de fuite visibles montre que
lesdi sont assez bien estimés car ils s’intersectent relativement bien.

La méthode est appliquée à l’image montrée sur la figure3.25 (a). Le paramètreh re-
trouvé diffère de 5% par rapport à celui obtenu par étiquetage manuel (65.03 au lieu de61.68).
La position du centre optique est estimée à moins de dix pixels ((304.22,222.38) au lieu de
(296.84,228.79)). Ces résultats confirment que la méthode d’extraction automatique fonctionne
bien car les valeurs obtenues sont dans un intervalle proche de celles obtenues par étiquetage
manuel (notamment par rapport à l’écart type observé lors de la non prise en compte d’undi).

La robustesse de la méthode par rapport à des occultations de l’image est maintenant étu-
diée. La méthode est appliquée dix fois sur l’image précédente, après qu’une zone de contour
de 100*100 pixels ait été effacée à une position aléatoire dans l’image. La méthode a fonc-
tionné dans quasiment tous les cas et les paramètres retrouvés restent dans une plage de l’ordre
de 5% pourh et 15 pixels pour le centre de l’image.

L’étalonnage a ensuite été effectué sur dix images différentes en utilisant la même caméra
dans les mêmes conditions. Les paramètres estimés sont toujours une plage de 6% pourh et
20 pixels pour le centre de l’image. Seule une image a posé problème, les contours étant mal
répartis dans l’image. Pour cette image le paramètreh a été estimé à55.3794, ce qui représente
un peu plus de 10% d’erreur. Le centre de l’image a par contre été correctement estimé.

3.7.2.3 Implémentation

Notre algorithme est implementé en langage C et exécuté sur un ordinateur Pentium IV
fonctionnant à 1.8Ghz. Le temps d’exécution pour détecter les images de droites et étalonner
la caméra est inférieur à deux secondes pour une image de 568*426 pixels sans optimisation
particulière du code. L’étape d’estimation du plan utilisant la SVD est remplacé par un calcul
du plan principal d’inertie et l’étape de raffinage par régression en distance orthogonale n’est
pas effectuée.

Le temps d’exécution de cet algorithme doit être comparé avec celui de Ying et al. [140]
utilisant l’espace paramétrique. N’ayant pas implémenté complètement leur méthode et étant
donné qu’ils ne fournissent pas d’indication à ce sujet, il est nécessaire d’extrapoler à partir
des résultats fournis par Vasseur et al. [135]. Ceux-ci annoncent un temps de trois secondes
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pour traiter une image de 768*576 pixels dans le cas où la caméra est étalonnée. Comme Ying
réalisent un grand nombre de fois ce calcul pour différents paramètres de caméras, le temps
d’exécution doit être au minimum de l’ordre de plusieurs minutes.

3.8 Conclusions

Une méthode spécifique a été proposée pour la détection des projections de droites dans
l’image puis a été utilisée pour estimer l’orientation de la caméra par rapport à la verticale,
transformant cette dernière en inclinomètre deux axes. Une nouvelle méthode d’étalonnage
géométrique utilisant des images de droites a été développée, fournissant des résultats plus
précis et plus répétables que les méthodes existantes pour les tests effectués. De plus, cette
méthode emploie une paramétrisation des images de droites pour laquelle il n’y a pas de confi-
guration dégénérée. Finalement, cette méthode d’étalonnage, relativement simple à mettre en
œuvre, a été utilisée de manière robuste pour permettre l’étalonnage à partir d’une image conte-
nant des projections de droites, sans nécessiter d’étiquetage manuel.

Les travaux sur l’étalonnage géométrique ont fait l’objet d’une publication, dans [146] et la
détection robuste des images de droites avec une caméra non étalonnée dans [147]. La détection
de l’orientation de la caméra a été utilisée pour la localisation dans l’article [33], dont une copie
est fournie en AnnexeG.



Chapitre 4

Caméra catadioptrique non centrale
avec miroir quadrique : Un modèle
direct pour la projection des points et
ses applications

Ce chapitre présente une méthode permettant le calcul de l’image d’un point observé par
une caméra catadioptrique avec un miroir en forme de quadrique, ce qui correspond au modèle
direct de la caméra. Le chapitre est organisé de la façon suivante :

Tout d’abord, en4.1, la problématique, les applications, les méthodes existantes et les ap-
ports de la nouvelle méthode sont présentées.

La section4.2 propose une paramétrisation utilisant un ellipsoïde ou un paraboloïde de
révolution pour la réflexion respectivement des points à coordonnées finies et des points à
l’infini.

Ensuite, en4.3, les cas simples où la réflexion peut être recherchée dans le plan sont traités.

La méthode est étendue en 3D pour les autres quadriques, en4.4. Les problèmes d’oc-
cultation, le fait que le miroir ne soit qu’une portion de quadrique, l’existence de réflexions
multiples ainsi que les considérations sur la précision des calculs numériques sont discutés.

Des résultats pour les différentes quadriques les plus utiles sont présentés en4.5, pour les
points finis et ceux situés à l’infini. Le cas des caméras axiales est étudié.

La section4.6 présente des résultats sur les applications en vision par ordinateur. Après
avoir montré comment calculer l’image d’un point, le calcul d’une courbe de correspondance
stéréo est effectué en projetant une demi-droite échantillonnée, y compris dans le cas où plu-
sieurs réflexions sont visibles. Des Splines sont utilisées pour approximer les projections de
droites et accélérer les calculs. La reprojection d’une texture plane est aussi étudiée. Finale-
ment, la méthode est utilisée pour l’étalonnage d’une caméra catadioptrique non centrale afin
de minimiser une erreur de reprojection.

Finalement, la section4.7conclue le chapitre et propose des perspectives, notamment pour
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finaliser l’étalonnage géométrique.

4.1 Motivations et définition du problème

Certains agencements particuliers de caméras et de miroirs permettent d’obtenir un centre
de projection unique, si des contraintes strictes sont respectées, comme présenté auchapitre 1.
Néanmoins, considérer une caméra comme étant centrale est généralement une approximation,
car les contraintes ne sont respectées qu’à une certaine échelle. Dès lors, il est nécessaire, afin
de mieux modéliser la caméra, d’utiliser un modèle non central. Un tel modèle permet alors de
considérer une famille bien plus large de caméras, en s’affranchissant des contraintes censées
permettre la réalisation d’une caméra centrale.

Si l’utilisation de modèles non centraux requiert des traitements plus complexes, il faut
noter que les caméras non centrales présentent quelques avantages. Par exemple, il est possible
de détecter la position d’une droite (à une transformation près) dans l’espace à partir d’une
seule image comme le montrent Caglioti et al. dans [148].

Des tâches telles que la reconstruction 3D de l’environnement peuvent aussi être effectuées
avec ces caméras, comme le proposent par exemple Fiala et Basu, dans [149], avec une caméra
stéréoscopique utilisant un modèle simple.

4.1.1 Modèles directs et inverses de caméra

4.1.1.1 Le modèle direct d’une caméra

Le modèle direct d’une caméra permet de calculer l’imagep d’un pointP de la scène. Il
est plus ou moins facile à déterminer en fonction du caractère de la caméra. Dans certains cas,
il est possible d’avoir plusieurs images pour un même pointP .

Trou d’épingle : L’imagep d’un pointP observé par une caméra en trou d’épingle est facile
à obtenir. Comme le montre la figure4.1 (a), la caméra placée enC ne perçoit que le rayon
émis parP passant parC, etp est donc située à l’intersection de ce rayon avec le plan image
de la caméra.

Caméra catadioptrique centrale : Dans le cas d’une caméra catadioptrique centrale, les
rayons doivent passer par le centre optique de la caméra catadioptrique pour être perçus. Ainsi,
dans l’exemple de la figure4.1 (b), une caméra placée au niveau d’un des foyers d’un miroir
ellipsoïdal permet d’avoir un centre de projection unique situé au niveau du second foyerF
de l’ellipsoïde. La caméra ne perçoit donc que les rayons passant parF , qui est donc le centre
optique de la caméra catadioptrique. La réflexion de ces rayons est triviale à calculer et par
conséquentp aussi, obtenu à partir du rayon réfléchi.

Caméra catadioptrique non centrale : Dans le cas d’une caméra non centrale, les rayons
avant réflexion ne sont pas contraints de passer par un point unique. Dans l’exemple de la
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figure 4.1 (c), deux rayonsr1 et r2 sont par exemple réfléchis vers le centre optiqueC de la
caméra. La difficulté réside alors en la détermination du ou des rayons qui sont réfléchis vers
C. Une fois ces rayons calculés, le calcul de la ou des images deP peut être effectué comme
précédemment, en considérant le ou les rayons réfléchis. Nous parlerons deréflexions multiples
quand un point de la scène possède plus d’une image.

P Cp

P

F Cp

P C

r1

r2

r3

p1
p2

(a) (b) (c)

FIG. 4.1 – Le pointP vu par une caméra placée enC (a) dans le cas d’une caméra standard,
(b) dans le cas d’une caméra catadioptrique centrale, (c) dans le cas d’une réflexion sur une
surface quelconque.

4.1.1.2 Le modèle inverse d’une caméra

Le modèle inverse d’une caméra permet de calculer le rayon de projection associé à l’image
d’un point.

Le modèle inverse d’une caméra catadioptrique avec un miroir quadrique est relativement
simple à définir, comme le montre par exemple Mikusic dans [89]. Connaissant l’imagep
observée par une caméra située en un pointC, le rayon de projection associélp après réflexion
dans un miroir s’obtient parlancer de rayon direct: Un rayon primaire est émis depuisC dans
la direction définie parC etp puis est réfléchi à la surfaceS du miroir enχ dans la directionlp
(voir figure4.2).

plan image

n

S χ

C

lp

p

FIG. 4.2 – Le rayonlp obtenu après réflexion sur la surfaceS à partir du pointp observé par la
caméra située enC.
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4.1.2 Intérêts et applications du modèle direct de caméra

Le modèle direct d’une caméra permet de nombreuses applications, dont certaines seront
décrites plus en détail en section4.6.

4.1.2.1 Applications en vision

Étalonnage géométrique : Grâce à un modèle direct de la caméra, il est possible de mini-
miser une erreur de reprojection dans l’image plutôt qu’une distance dans l’espace entre des
rayons de projection et des points 3D comme le propose Mikusic dans [89]. La minimisation
dans l’espace présente des inconvénients dès lors que les points observés ne sont pas tous à la
même distance de la caméra, l’échelle des résidus à minimiser étant alors fonction de la dis-
tance des points observés. A l’opposé, l’emploi d’une métrique dans l’image ne présente pas
ce problème.

Stéréovision : Le modèle direct d’une caméra permet la projection de rayons de projection,
qui permettent de contraindre la zone de recherche des pixels homologues sur des courbes de
correspondances stéréoscopiques dans le cadre de la stéréovision. Ceci aide à la reconstruction
3D, comme le fait la géométrie épipolaire dans le cas des caméras centrales.

Reprojection d’images : Le modèle direct d’une caméra peut aussi être utilisé pour échan-
tillonner une surface de l’espace et connaître la projection des échantillons dans l’image, afin
de reconstruire la texture de la surface.

4.1.2.2 Applications en synthèse d’images

Un modèle direct trouve aussi des applications dans le domaine de la synthèse d’images,
comme proposé par Glaeser dans [150]. Il convient alors de considérer la caméra catadioptrique
constituée de la surface réfléchissante à rendre et de la caméra virtuelle pour laquelle l’image
doit être rendue.

Rendu d’image par lancer de rayon inverse : Le modèle de caméra permet de calculer
directement les reflets des points de la scène sur la surface réfléchissante afin de projeter la
scène vers l’image. En utilisant un maillage triangulaire assez fin pour représenter la scène,
il est possible d’approximer son image en projetant les coins des triangles et en interpolant
linéairement entre ces points, ce que font très efficacement les cartes graphiques accélératrices
3D.

Meilleur rendu du miroir : Alors qu’une approche couramment utilisée consiste en l’ap-
proximation du miroir par un ensemble de facettes planes, dans lesquelles la réflexion est
simple à calculer, un modèle direct de la caméra intégrant un modèle sans discontinuité du
miroir permet un rendu bien plus réaliste.
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Rendu de spécularité : En calculant la réflexion d’une source lumineuse ponctuelle puis en
effectuant un maillage adapté de la surface réfléchissante (des sommets du maillage doivent
être situés à l’endroit de la réflexion de la source lumineuse), il est aussi possible d’obtenir un
rendu très rapide de spécularité par interpolation de type Gouraud Shading.

4.1.3 Méthodes existantes pour la détermination du modèle direct de caméra
catadioptrique non centrale

Le modèle direct de la caméra catadioptrique permet de prédire la position dep (ou deχ)
correspondant à un pointP , après réflexion surS pour un pointC fixé. Il correspond aulancer
de rayon inverse.

Il n’existe pas de solution directe a priori à la détermination dep pour la réflexion sur
une surface quelconque. Il est néanmoins possible d’obtenirp à partir du modèle inverse de la
caméra, par les deux méthodes suivantes.

Il faut noter que lors du calcul de distance entre rayon de projection et point de la scène, il
faut tenir compte du sens du rayon de projection, en utilisant la géométrie projective orientée,
présentée par exemple dans [79] par Laveau et al.

4.1.3.1 Modèle inverse et minimisation de distance en espace continu

Micusik et al. dans [89, 52] proposent, pour les caméras catadioptriques, de déterminer
l’image d’un pointP en minimisant la distance entre un rayon de projectionlp et le point 3D
P par lequel il est censé passer (voir figure4.3 (a)). Ainsi, partant d’une solution initialep′,
un rayonl′p est calculé. Ensuite la position dep′ est ajustée itérativement dans l’image pour
minimiser la distanced(l′p, P ) entrel′p etP , afin de tendre versp lorsqued(lp, P ) = 0 .

Cette méthode n’est pas optimale pour plusieurs raisons :
– Tout d’abord, elle nécessite la connaissance d’une valeurp′ assez proche dep, obtenue

par Micusik grâce à un modèle de caméra centrale approximant la caméra non centrale,
qui n’est pas toujours disponible. Toutes les caméras ne peuvent dont pas être utilisées
avec cette méthode.

– Ensuite, elle requiert l’emploi de méthodes d’optimisation itératives, dont la convergence
n’est pas assurée.

– Finalement, cette méthode ne permet pas la prise en compte simultanée des réflexions
multiples.

La réflexion d’un point situé à l’infini ne peut pas non plus être obtenue directement avec
cette méthode, la distance d’un rayonlp à un tel point n’étant pas définie. Il est alors nécessaire
de formuler le problème comme la minimisation de l’angle entrelp et la direction définie par
le point à l’infini.

4.1.3.2 Modèle inverse et minimisation de distance en espace discret

Fabrizio, dans [21] propose d’utiliser le lancer de rayon direct pour déterminer des courbes
de correspondances stéréoscopiques. Exploitant le fait que l’observation d’un point dans une
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FIG. 4.3 – (a) L’imagep d’un pointP est calculée par minimisation de la distance entre le rayon
de projectionl′p et le pointP . (b) Échantillonnage du plan image et recherche du minimum de
distance.

imageA contraint sa position sur une demi droited (le rayon de projection associé au point
dont on recherche l’homologue), il cherche à calculer la projection ded dans l’imageB d’une
caméra catadioptrique non centrale.

Ne disposant pas de méthode pour projeter individuellement des points ded, il mesure la
distance dans l’espace ded aux rayons de projection correspondants à chacun des pixels de
l’image B et stocke le résultat dans une image de distance. En recherchant une vallée dans
cette image, il peut ainsi déterminer les pixels correspondants à la projection ded.

Cette méthode, effectuant une minimisation dans l’espace discret de l’image de distance,
présente les inconvénients suivants :

– Elle est relativement lourde puisqu’elle nécessite un traitement pour chacun des pixels
de l’imageB.

– De plus, la courbe obtenue est limitée en précision à l’échelle du pixel, à moins de sur-
échantillonner l’imageB, ce qui alourdirait encore les calculs.

Cette approche peut être aisément utilisée pour calculer la projection d’un unique point, en
stockant dans l’image la distance des différents rayons de projection au point à projeter, comme
représenté sur la figure4.3(b). Il faut alors rechercher un puits dans l’image de distance. Cette
approche permet alors de gérer les réflexions multiples, en recherchant plusieurs puits dans
l’image. Elle ne nécessite pas d’initialisation par un modèle central approché et peut donc être
utilisée sur tout type de caméra catadioptrique, mais nécessite des calculstrès lourds pour un
seul point.

4.1.4 Nouvelle approche et ses apports

Les deux approches qui viennent d’être présentées sont clairement non optimales.

Une solution pour les miroirs sphériques et cylindriques : Glaeser a proposé dans [150]
une solution directe pour la détermination de la position du reflet d’un point sur un miroir
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sphérique ou cylindrique, qui sont des quadriques, en exploitant le fait que le problème est
alors bidimensionnel dans un plan particulier comme il sera montré en4.3.

Ces travaux, issus du domaine de la synthèse d’images, peuvent facilement êtres utilisés
pour les caméras catadioptriques. Une fois la position du reflet sur le miroir obtenue, le calcul
de son image est trivial. Cette méthode peut donc être utilisée pour calculer le modèle direct
d’une caméra catadioptrique non centrale avec miroir sphérique ou cylindrique.

Généralisation pour les miroirs quadriques : La méthode proposée dans cette thèse peut
être considérée comme une généralisation de la méthode de Glaeser, avec une formulation
différente permettant son extension au calcul de la réflexion sur tout type de quadrique.

Elle permet le calcul efficace et direct de l’image d’un point de la scène après réflexion sur
une quadrique. Ce calcul implique la recherche de racines d’un polynôme de degré 4 à 10 en
fonction de la quadrique considérée.

Elle permet l’obtention des images correspondant à des réflexions multiples, les différentes
images correspondant à différentes racines du polynôme.

Elle permet le calcul de la réflexion de points finis ainsi que ceux situés à l’infini, permettant
d’utiliser la notion de point de fuite.

Miroir quadrique : Un très grand nombre de caméras utilisent de tels miroirs. Alors qu’il
est difficile de garantir un alignement parfait d’une optique et d’un miroir, il est assez facile
d’usiner avec précision le miroir pour qu’il ait une forme de quadrique. La modélisation du
miroir par une quadrique n’est donc pas limitative a priori en terme de précision.

Caustique : Berger [151] et Swaminathan et al. [69] ont montré l’existence d’une surface
caustique dans le cas où la surface réfléchissante est une quadrique. Les rayons incidents,
pour être réfléchis vers la caméra, doivent être tangents à cette caustique. L’expression de la
contrainte de tangence d’un rayon à la caustique n’étant pas simple, il n’est pas aisé de déter-
miner quels rayons sont réfléchis vers la caméra. Dans notre approche, la notion de caustique
n’est pas explicitement utilisée.

4.2 Réflexion de la lumière sur une surface

4.2.1 Formulation utilisant les angles

Considérons un rayon incidentri émis enP (figure4.4(a)). Ce rayon intersecte une surface
S en un pointχ. En ce point, la surface est équivalente à son plan tangent� et se comporte
donc comme un miroir plan dont la normale estn. Ainsi, le reflet du pointP enP ′ est obtenu
par symétrie dans le plan� et le rayon réfléchirr est défini parP ′ et χ. Les deux lois de la
réflexion en découlent :

Première loi : Les rayonsri et rr ainsi que la normalen sont dans un même plan.

Deuxième loi : L’angleαi entreri etn est égal à l’angleαr entrerr etn.
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FIG. 4.4 – La réflexion sur une surfaceS, équivalente à la réflexion sur un plan� tangent àS.

4.2.2 Formulation utilisant la distance du trajet lumineux

Il est possible de formuler différemment la réflexion. Le principe de Fermat établit que le
trajet de la lumière est extremal, soit minimal ou maximal, en fonction du caractère convexe
ou concave de la surface sur laquelle il y a réflexion. Ce principe permet aussi d’expliquer la
déviation des rayons lumineux lors d’un changement de milieu (réfraction), en considérant le
durée du trajet de la lumière plutôt que la distance parcourue.

Points à coordonnées finies : Le trajet emprunté par la lumière pour aller d’un pointP à un
pointC en passant par un autre point peut être paramétré par la distance parcourue. L’ellipsoïde
est une quadrique dont la somme des distances des points de la surface à chacun de ses deux
foyers est égale à une constante. Pour deux pointP etC et une distance parcourue adéquate, on
obtient un ellipsoïdeQe(P,C, ξ) ayant pour foyersP et C et touchantS en un unique point.
Cet ellipsoïde définit les trajets possibles pour la lumière dont la longueur est fonction d’un
paramètreξ. Sur la figure4.5est visible l’ellipsoïde (coupe en forme d’ellipse) correspondant
à un trajet minimal de la lumière pour aller deP etC en passant par un point deS.
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n
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Π

C

Qe(P,C, ξ)

FIG. 4.5 – L’ellipsoïde dont les deux foyers sontP etC et qui est tangent àS enχ.

Il est facile de montrer que la détermination d’un pointχ de S, où se réfléchit versC
le rayon provenant deP , est équivalent à déterminer le point de tangence entre l’ellipsoïde
Qe(P,C, ξ) etS. Sachant queQe(P,C, ξ) est obtenu par rotation d’une ellipse autour de l’axe
passant parP et C, considérons le plan passant parP , C et χ dans lequel nous situons cette
ellipse.
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La normale à cette ellipse en chacun de ses points est la bissectrice aux deux droites reliant
les points aux foyers. Ces deux droites peuvent être interprétées comme le trajet d’un rayon
réfléchi enχ par un plan tangent à l’ellipse en les points considérés.

Pour qu’il y ait un unique contact avecS, ce plan doit être confondu avec�. Or� est lui
même tangent àS, doncQe(P,C, ξ) doit aussi être tangent àS.

Points à l’infini : Soit P∞ un point à l’infini qui ne définit pas une position mais une di-
rection. Nous utilisons alors une propriété bien connue du paraboloïde de révolution, souvent
appelé par abus de langage parabole. Celle-ci concentre les rayons arrivant depuis une direction
particulière vers un point. La direction visée est perpendiculaire à la droite directrice de la pa-
rabole. L’exemple de la figure4.6 illustre la réflexion de deux rayons provenant de la direction
définie parP∞ vers le foyerC. Pour les mêmes raisons que précédemment, la tangence entre
le paraboloïde de révolution et la surface réfléchissante permet de déterminer la positionχ où
a lieu la réflexion.

α
α

P∞
χri

rr
n

S

Π

C

Qe(P∞, C, ξ)

directrice

FIG. 4.6 – Le paraboloïde dont le foyer estC, la directrice orthogonale à la direction définie
parP∞ et qui est tangent àS enχ.

La paraboloïde de révolution peut être considéré comme un cas limite de l’ellipsoïde dont
un des foyers est situé à l’infini. Il sera donc notéQe(P∞, C, ξ) comme l’ellipsoïde, même si le
rôle du paramètreξ est alors moins évident car il n’est alors plus réellement lié à une distance.

4.3 Réflexion dans le cas 2D pour les miroirs sphériques et cylin-
driques

4.3.1 Un problème bidimensionnel

Pour les miroirs sphériques et cylindriques, la recherche du pointχ où a lieu la réflexion
peut être effectuée dans le plan, comme le montre Glaeser dans [150].

Dans le cas de la sphère, la réflexion a lieu sur un grand cercle (un cercle dont le centre est
le centreO de la sphère), car tous les points de la sphère sont sur un grand cercle. La position
de réflexionχ est située dans le plan défini parO, P etC.
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Dans le cas du cylindre, la réflexion a aussi lieu sur un cercle particulier. SoitOP (resp.
OC) la projection orthogonale deP (resp.C) sur l’axe de révolution du cylindre. La réflexion
a lieu enχ sur un cercle du cylindre dont le centreO′ est équidistant deOP etOC . En projetant
orthogonalement dans le plan de ce cercle les pointsP et C en P ′ et C ′, il est de nouveau
possible de résoudre la réflexion dans le plan, cette fois avec les pointsO′, P ′ etC ′.

La figure4.7 montre la réflexion du pointP versC sur une sphère et sur un cylindre. Le
plan� tangent àS enχ est alors assimilable à une droitel� située dans le plan contenantO,
P etC (ouO′, P ′ etC ′).

C

P

α

α
n

S

lΠ

Qe(P,C, ξ)

O χ
α
α

n

S

lΠ

Qe(P,C, ξ)
O′ χ

∆z

∆z

∆z

∆z

P ′

P

C ′

C

OP

OC

(a) (b)

FIG. 4.7 – Réflexion du pointP versC dans le cas où la surfaceS est (a) une sphère, (b) un
cylindre.

Glaeser formule la recherche du pointχ sur le cercle comme celle de l’intersection d’une
hyperbole avec le cercle considéré. Il en déduit un polynôme de degré quatre, dont les quatre
racines fournissent les quatre positions où peut potentiellement se trouverχ. Nous reviendrons
plus tard sur le rôle de ces quatre positions.

Le cas des points à l’infini n’est pas étudié par Glaeser. Néanmoins, dans le cas de la
sphère, il peut être étudié dans le plan défini parC, O et la direction deP . Ceci n’est pas
possible directement avec le cylindre, le choix deO′ ne pouvant plus être fait comme dans le
cas des points finis.

La formulation proposée ici est différente et exploite la tangence entre deux coniques (le
cercle et l’ellipse ou la parabole) dans le cas 2D. Elle fournit des solutions plus complexes à
calculer mais menant aux mêmes résultats que celle de Glaeser dans le cas de la sphère et du
cylindre. Par contre, elle peut être étendue facilement en 3D, afin de calculer la réflexion sur
d’autres quadriques.
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4.3.2 Intersection et tangence de deux coniques

4.3.2.1 Les coniques

Les coniques sont une famille de courbes planes correspondants à l’intersection d’un plan
avec un cône de révolution. Elles peuvent être classées en trois groupes, en fonction des posi-
tions relatives du plan et du cône :

– Si le plan n’est pas perpendiculaire à l’axe du cône, et ne passe pas par son sommet, la
conique est alors ditepropre. Ce groupe de coniques peut encore être subdivisé en trois
en fonction de l’angle d’inclinaison du planα avec l’axe du cône. La conique est une
ellipse si l’angleα est supérieur à l’angle d’ouverture du côneβ. Elle est unehyperbole
si α < β et uneparabole si α = β.

– Lorsque le plan est perpendiculaire à l’axe du cône ou queα = β − 45˚, la conique est
dite partiellement dégénérée. Dans le premier cas, il s’agit d’uncercle, dans le second
d’unehyperbole équilatère(une hyperbole dont les asymptotes sont orthogonales).

– Lorsque le plan contient le sommet du cône, la conique esttotalement dégénérée. Elle
peut être uncouple de droites sécantes, si α < β, une seuledroite si α = β ou unpoint
unique siα > β.

Les coniques sont les courbes planes algébriques dont les coordonnées cartésiennesx et y
des points sont solutions d’une équation polynômiale du second degré, de la forme :

ax2 + bxy + cy2 + dx+ ey + f = 0 (4.1)

Cette équation peut s’écrire sous forme matricielle grâce à une matrice symétriqueC de
dimension 3*3. La matriceC est définie à un facteur d’échelle près, car toute multiplication de
l’équation (4.1) par un entier non nul ne change pas la conique. Pour cette raison,C est appelée
représentation homogène de la conique :

C =




a b/2 c/2
b/2 d e/2
c/2 e/2 f


 ;P =




x
y
1


 ; P T C P = 0 (4.2)

Grâce à la dualité entre les points et les droites [77], il existe une coniqueC∗ définie
tangentiellement diteduale (par anglicisme) de celle définie par les coordonnées des points.
C∗ est la matrice adjointe deC. Si C est inversible, alorsC∗ ≈ C−1 (il y a équivalence plutôt
qu’égalité à cause du facteur d’échelle libre).C∗ définit l’ensemble des droitesl tangentes à la
coniqueC :

l = (u, v, w)T ; lT P = 0 ; lT C∗ l = 0 (4.3)

4.3.2.2 Intersection de deux coniques

L’intersection de deux coniques a lieu en quatre points, éventuellement complexes, infinis
ou confondus , comme expliqué par Semple et KneeBone dans [152]. Par ces quatre points, six
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droites peuvent être obtenues.

La figure4.8 montre quatre exemples d’intersections réelles de deux ellipses. Les autres
cas d’intersections d’ellipses ne sont pas représentés car ils correspondent à des points d’inter-
section complexes.
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l11 l12

l21 l22

l31

l32

x1

x2
x3

C1

C2

l11 l12
l21 l22
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x1 x3 ∞
C1

C2

l11 l12

l21 l22

l31

l32
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x
1

x3

∞

C1

C2

l11 l12

l21 l22

l31

l32

x2

x1

x3

∞

∞

(a) (b) (c) (d)

FIG. 4.8 – Intersection de deux coniques et des trois paires de droites correspondantes : (a)
C1 et C2 s’intersectent en quatre points réels et les trois paires de droites en trois points réels.
(b) C1 et C2 s’intersectent en quatre points réels dont un double point lorsque les coniques
sont tangentes et qu’elles s’intersectent par ailleurs. Parmi les trois paires de droites, deux
sont confondues et s’intersectent à l’endroit de tangence et la dernière paire s’intersecte en un
point à l’infini définissant la direction de tangence. (c)C1 etC2 s’intersectent en deux doubles
points réels lorsque les coniques sont tangentes en deux points. Deux paires de droites relient
les points de tangence et la dernière paire s’intersecte en un point fini. (d) Même cas que
précédemment sauf que la dernière paire de droite s’intersecte en un point à l’infini définissant
la direction de tangence.

SoitC12(α, β) le faisceau de coniques ayant pour base les coniquesC1 etC2. En exploitant
le fait que les coniques sont définies à un facteur d’échelle près, l’expression générale d’une
conique de ce faisceau est donnée par l’équation (4.4), avecα, β ∈ C, αβ 6= 0 etλ ∈ C∪{∞}.

C12(α, β) = αC1 + βC2 ≈ C12(λ) = C1 − λC2 (4.4)

Dans ce faisceau, trois coniques dégénérées correspondent aux trois paires de droites pas-
sant par chaque couple de points d’intersection comme expliqué dans [152]. Les matrices de
ces coniques dégénéréesCn12(λ) = C1−λnC2, n = 1..3, sont singulières, de rang strictement
inférieur à trois. Le paramètreλn est solution de l’équation déterminantielle généralisée :

det(C1 − λC2) = 0 (4.5)

A condition queC2 soit inversible, le paramètreλn est donc aussi solution de l’équation déter-
minantielle (simple) :

det(C1C
−1
2 − λI) = 0 (4.6)
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Selon la formulation utilisée, soit (4.5) ou (4.6), les paramètresλn correspondent aux valeurs
propres généralisées de(C1, C2) ou aux valeurs propres deC1C

−1
2 . On peut noter que sivn

est le vecteur propre deC1C
−1
2 associé àλn, alors la relation entrevn et xn, vecteur propre

généralisé de(C1, C2) associé àλn, s’écrit :

vn ≈ C2xn (4.7)

Comme ces coniques dégénérées définissent des paires de droitesl1 et l2, elles peuvent
aussi s’écrire :

Cn12 = ln1 lTn2 + ln2 lTn1 (4.8)

Les trois paires de droitesl1 et l2 s’intersectent en trois pointsxn correspondant aux vec-
teurs propres deC1C

−1
2 associés aux valeurs propresλn. Ces points peuvent aussi être obtenus

à partir des paires de droites :

xn = ln1 × ln2 (4.9)

Les trois paires de droites sont par exemple visibles sur la figure4.8 (a). L’intersectionx2
est à l’intérieur de l’image alors quex1 etx3 en dépassent.

4.3.2.3 Tangence entre deux coniques

Lorsqu’il y a tangence entreC1 et C2, deux paires de droites sont confondues (figure4.8
(b) et (c) pour les paires1 et2). Ceci se traduit par deux valeurs propresλn identiques, les deux
coniques dégénérées étant identiques.

Dans l’exemple (b), deux vecteurs propres sont identiques et conduisent àx1 etx2 confon-
dus et localisés au point de tangence.x3 étant à l’intersection des droites parallèlesl31 et l32, il
est situé à l’infini dans la même direction.

Dans l’exemple (c), il y a double tangence entreC1 etC2. Ceci génère deux paires confon-
dues de droites elles mêmes confonduesl11, l12, l21 et l22. Les droitesl31 et l32 sont quant à
elles parallèles.

Dans la suite, nous considérons, sans en expliciter la preuve, que si(C1, C2) admet une
valeur propre généralisée double, alorsC1 et C2 sont tangentes. En effet, ce cas correspond à
un vecteur propre associé à une valeur propre de multiplicité deux, indiquant un point d’inter-
section double entreC1 etC2.

4.3.2.4 Raisonnement sur les coniques duales

Le même raisonnement peut être mené sur les coniques définies tangentiellement. Au lieu
de partager un point en commun, deux coniques définies tangentiellement partagent une droite.
La tangence entre deux de ces coniques se définit donc aussi par une valeur propre de multipli-
cité deux.
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4.3.3 Tangence d’un cercle et d’une conique dont les foyers sont fixés

Appliquons maintenant ce raisonnement à la recherche de la tangence entre le cercle dans
le plan considéré et une ellipse ou une parabole.

4.3.3.1 L’ellipse recherchée dans le cas d’un point dont les coordonnées sont finies

SoitC∗
e (P,C, ξ) (abrégéC∗

e ) la conique définissant tangentiellement l’ensemble des droites
de l’ellipseCe ayant pour foyers deux pointsP etC. Cette conique possède un degré de liberté,
paramétré parξ. Elle est obtenue à partir des matrice[CP ]∗ et [IJ ]∗ suivantes :

P =




xP

yP

1


 , C =




xC

yC

1


 , [CP ]∗ = CP T + PCT , [IJ ]∗ = diag(1, 1, 0) (4.10)

Des coniques ayant les mêmes foyers sont diteshomofocales. L’ensemble de coniques
ayant pour foyersC etP est défini par :

C∗
e = [CP ]∗ + ξ [IJ ]∗ =




2 xC xP + ξ yC xP + xC yP xP + xC

yC xP + xC yP 2 yC yP + ξ yP + yC

xP + xC yP + yC 2


 (4.11)

En fonction de la valeur deξ, la conique obtenue est de différent type :
– ξ < 0 : Ce est une ellipse dont les foyers sontC etP .
– ξ > 0 : Ce est une hyperbole dont les foyers sontC etP .
Il faut trouver la valeur du paramètreξ pour queCe soit tangente à un cercle centré et

de rayon unitaireCc, correspondant à la surface réfléchissante dans le plan considéré, après
application d’une transformation de similitude :

Cc = diag(1, 1,−1) (4.12)

En exploitant la symétrie axiale autour de l’origine deCc, il est possible de considérer
uniquement le casxF = 0, obtenu par rotation autour de l’origine. Le déterminant deC∗

e est
alors :

det(C∗
e ) = 2 ∗ ξ2 + (2yCyP − y2P − y2C − x2P ) ∗ ξ (4.13)

Ce déterminant est nul etCe est donc dégénérée quand :

det(C∗
e ) = 0⇐⇒ { ξ = 0

ξ = (2yCyP − y2P − y2C − x2P )/2
(4.14)

Le second cas correspond àξ = −d2/2 avecd la distance entre les pointsP etC.

Le développement du polynôme caractéristique
(ξ, λ) = det(C∗
e Cc − λI) = 0 est de

degré deux enξ et trois enλ.
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Nous avons vu que la tangence entre deux coniques correspond à une valeur propreλ de
multiplicité deux. Afin queCc et Ce soient tangentes, il faut donc calculer les valeurs deξ
qui conduisent à deux valeursλ identiques. Ceci est fait grâce à l’analyse du discriminant du
polynôme.

4.3.3.2 Le discriminant

Le discriminant d’un polynôme
(λ) permet de déterminer si ses racines sont d’unemul-
tiplicité supérieure à un, c’est à dire qu’elles apparaissent plusieurs fois dans l’expression
factorisée du polynôme. Ceci arrive lorsque le discriminant est nul.

Pour un polynôme à une variable de degré généraln, dénoté
(λ) = λn + an−1λ
n−1 +

... + a1λ + a0 (le polynôme est normalisé pour quean = 1.) où les coefficients sont des
nombres réels, le discriminant est défini comme le déterminant d’une matrice de dimension
(2n− 1)× (2n− 1). Cette matrice, appelée matrice de Sylvester permet de trouver les racines
communes à deux polynômes. Dans le cas du discriminant, on recherche les racines communes
à 
(λ) et à
′(λ), correspondantes à des racines doubles de
(λ), la fonction et sa dérivée
s’annulant en même temps lors d’une racine double.

Par exemple, dans le cas d’un polynôme de degré 4, qui sera utile dans le cas de tangence
entre quadriques,
(λ) = λ4 + a3λ

3 + a2λ
2 + a1λ + a0, le discriminant est donné par le

déterminant de la matriceD définie par l’équation (4.15). Les trois premières lignes de cette
matrice correspondent aux coefficients de
(λ) et les quatre dernières à ceux de sa dérivée.

D =




1 a3 a2 a1 a0 0 0
0 1 a3 a2 a1 a0 0
0 0 1 a3 a2 a1 a0
4 3a3 2a2 a1 0 0 0
0 4 3a3 2a2 a1 0 0
0 0 4 3a3 2a2 a1 0
0 0 0 4 3a3 2a2 a1




(4.15)

En développant le déterminant deD, on obtient :

� = det(D) = −27 ∗ a41+16 ∗ a42 ∗ a0− 4 ∗ a32 ∗ a21+256 ∗ a30− 192 ∗ a20 ∗ a3 ∗ a1+ a22 ∗
a23 ∗ a21− 4 ∗ a32 ∗ a23 ∗ a0− 4 ∗ a33 ∗ a31− 27 ∗ a43 ∗ a20+18 ∗ a33 ∗ a1 ∗ a2 ∗ a0− 128 ∗ a22 ∗ a20+
144∗a2 ∗a23 ∗a20+18∗a3 ∗a31 ∗a2−6∗a0 ∗a23 ∗a21+144∗a0 ∗a21 ∗a2−80∗a3 ∗a1 ∗a22 ∗a0

4.3.3.3 Les racinesξ

Dans le cas du polynôme de degré trois enλ correspondant à la tangence entreCc et Ce,
on obtient comme discriminant un polynôme de degré quatre enξ dont les coefficients sont les
suivants :

�(ξ) = c4ξ
4 + c3ξ

3 + c2ξ
2 + c1ξ

1 + c0 (4.16)
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c xP − yP yC − yC −yC − xP yCxP yCyP − yP

c xP yP yC− yCxP yP− yCxP yP− yCxP yP yCxP yCyP− yCyP−
yP yC yCyP − yCyP − yCyP yCxP yP − yCxP yP yCxP yP yC

yP yCyP yP yC − yCxP yCyP − yCyP − yCyP − yCxP yP xP yP

xP yCxP yP − yCxP yP − yCxP yP − yCxP yCxP

c − yCyP − yP yC − yCxP yP xP yP − yCxP yP yCyP − yCxP

yCyP yCyP − yCyP yC yP yCxP − yCxP yCxP yP − yCyP

yCxP yP − yCxP xP

c yC yCyP − yCyP yCyP yCxP yP xP yC − yP − xP yP

c yC yP xP

Les quatre racinesξm de ce polynôme (correspondant à des valeurs propresλ de multipli-
cité deux) peuvent être calculées directement par les méthodes de Ferrari ou de Descartes.

La figure4.9 (a) montre les coniquesCe obtenues pour les quatreξm. Deux sont des el-
lipses tangentes au cercleCc. La plus petite,E , correspond au trajet lumineux le plus court
et donc à la réflexion sur un miroir sphérique convexe. La plus grande,E , correspond à la ré-
flexion sur un miroir concave. Les deux hyperbolesH etH sont bien tangentes àCc mais ne
correspondent pas à des solutions physiquement réalisables. En effet, dans ces cas, les rayons
réfléchis sont dirigés de l’autre côté de la surface deCc par rapport aux rayons incidents malgré
que les angles de ces rayons par rapport à la normale de la surface soient égaux.

E1
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H1
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C

P

(a)

P1

P2

P3

P4

C

C

P 8

(b)

FIG. 4.9 – (a) Les quatre coniques correspondant à la réflexion surCc : (a) dans le cas oùP est
à une position finie. (b) dans le cas oùP∞ est à l’infini.

4.3.3.4 La parabole recherchée dans le cas d’un point à l’infini

Il est facile d’étendre ces résultats pour les points à l’infini. SoitP∞ xP yP
T , en

remplaçant dans l’équation (4.10), on obtient l’ensemble des paraboles ayant pour foyerC et
dont la directrice est orthogonale à la directionP∞ définie tangentiellement par :
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C =




xC

yC

1


 , P∞ =




xP

yP

0


 , C∗

p =




2 xC xP + ξ yC xP + xC yP xP

yC xP + xC yP 2 yC yP + ξ yP

xP yP 0


 (4.17)

En fonction des valeurs deξ, la conique obtenue est de différent type :
– ξ < 0 : Cp est une parabole dont le foyer estC, la directrice est orthogonale à la direction

définie parP∞. Le côté ’ouvert’ de la parabole pointe dans une direction.
– ξ > 0 : identique au cas précédent sauf que le côté ’ouvert’ de la parabole est dans la

direction opposée.
Il est toujours possible de considérerxC = 0 grâce à la symétrie axiale deCc. Le détermi-

nant deC∗
p est alors :

det(C∗
p) = (−y2P − x2P ) ∗ ξ (4.18)

Ce déterminant est nul etC∗
p dégénérée lorsqueP∞ = [0 0 0]T ou ξ = 0.

L’annulation du discriminant du polynôme caractéristique correspond au calcul des racines
d’un polynôme de degré quatre enξ (équation (4.16)) mais dont les coefficients sont les sui-
vants :

c0 = 4(x2P + y2P )(yC − 1)(yC + 1)(y2Cx2P − x2P − y2P )
2

c1 = −4yCyP (x
2
P + y2P )(y

2
Cx2P + 4y4Cx2P − 5x2P − 5y2P + 4y2Cy2P )

c2 = −(x2P + y2P )(20y
2
Cx2P + 8y4Cx2P − x2P − 16y4Cy2P + 32y2Cy2P − y2P )

c3 = 4yCyP (x
2
P + y2P )(2yC − 1)(2yC + 1)

c4 = 4y2C(x
2
P + y2P )

La figure 4.9 (b) montre les quatre paraboles obtenues pour les quatreξm. La parabole
P1 correspond au trajet lumineux le plus court et donc à la réflexion sur un miroir sphérique
convexe. La plus grande,P2, correspond à la réflexion sur un miroir concave. Les deux autres
parabolesP3 et P4 sont bien tangentes àCc mais correspondent à des solutions pour une
direction deP∞ opposée.

4.3.3.5 Calcul des coordonnées de la réflexion

Les coordonnées du pointχ = [xχ, yχ, 1]T vérifient à la foisχT Cc χ = 0 etχT Cs χ = 0
avecCs la conique solution considérée (l’une des ellipses ou paraboles). Néanmoins, à cause
de la précision finie du codage de la valeur numérique deξ, l’intersection n’est pas toujours
parfaitement définie, leξ obtenu ne correspond donc pas exactement à un point d’intersection
unique. Nous avons vu que deux des paires de droites définies par l’intersection de deux co-
niques s’intersectent au point de tangence. Dans le cas où il y apresquetangence, deux paires
de droitespresqueidentiques s’intersectent en deux pointspresqueconfondus. Un de ces deux
points ou la moyenne des deux peuvent être utilisés pour définir le point depresquetangence.
Les coordonnées homogènes de ces points sont données par les vecteurs propres associés à la
valeur proprepresquedouble deC∗

s Cc.
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4.4 Réflexion dans le cas 3D pour tous les miroirs quadriques

Nous nous intéressons maintenant à la réflexion à la surface d’une quadrique quelconque.
Le problème est alors tridimensionnel est consiste à détecter l’ellipsoïde ou le paraboloïde de
révolution tangent à la quadrique modélisant le miroir.

4.4.1 Intersection et tangence de deux quadriques

4.4.1.1 Les quadriques

Les quadriques sont des surfaces quadratiques. Elles sont classées en 17 catégories [153]
que nous ne détaillerons pas ici et qui contiennent notamment : hyperboloïde, paraboloïde,
ellipsoïde, sphère, cylindre, cône, paire de plans, plan. Elles peuvent être considérées comme
une généralisation des coniques en 3D.

Les coordonnées cartésiennesx, y et z des points d’une quadrique sont solutions d’une
équation polynômiale du second degré, de la forme :

ax2 + bxy + cxz + dx+ ey2 + fyz + gy + hz2 + iz + j = 0 (4.19)

Cette équation peut s’écrire sous forme matricielle grâce à une matrice symétriqueQ de di-
mension 4*4 définie à un facteur d’échelle près :

Q =




a b/2 c/2 d/2
b/2 e f/2 g/2
c/2 f/2 h i/2
d/2 g/2 i/2 j


 ;P =




x
y
z
1


 ; P T Q P = 0 (4.20)

La dualité s’exprime dans l’espace entre des points et des plans [77]. Il existe une quadrique
Q∗ définie tangentiellement diteduale de celle définie par les coordonnées des points.Q∗ est
la matrice adjointe deQ. Si Q est inversible, alorsQ∗ ≈ Q−1 et Q∗ définit l’ensemble des
plans� tangents à la quadriqueQ :

� = (t, u, v, w)T ; �T P = 0 ; �T Q∗ � = 0 (4.21)

4.4.1.2 Intersection de deux quadriques

Alors que deux coniques s’intersectent en quatre points situés à l’intersection de droites,
deux quadriques s’intersectent en une ou plusieurs quartiques (courbes polynômiales de degré
4) situées à l’intersection de cônes [152]. La figure4.10montre deux exemples d’intersection
de deux quadriques. Comme pour les droites associées à l’intersection de deux coniques, les
cônes peuvent être complexes, confondus ou avoir un sommet situé à l’infini. Lazard et al.
propose dans [154] un algorithme permettant le calcul de cette intersection dans le cas où les
coefficients des quadriques sont réels.
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(a) (b)

FIG. 4.10 – Exemple d’intersection de deux quadriques : (a) Deux ellipsoïdes non tangents. (b)
Deux ellipsoïdes tangents en un point.

SoitQ12(α, β) le faisceau de quadriques ayant pour base les quadriquesQ1 etQ2. Comme
pour les coniques, ce faisceau peut être écrit sous la formeQ12(λ) :

Q12(α, β) = α Q1 + β Q2; Q12(λ) ≈ Q1 − λ Q2 (4.22)

Parmi ce faisceau, quatre quadriques dégénérées correspondent aux quatre cônes passant
par les quartiques à l’intersection deQ1 et Q2. Comme ces quadriques sont dégénérées, elles
ne sont pas de rang plein. Comme pour les coniques, selon queQ2 est inversible ou non, les
quadriques dégénérées sont obtenues par analyse des valeurs propresλn de(Q1 Q−1

2 ) ou des
valeurs propres généralisées de(Q1, Q2) pourn ∈ {1, 2, 3, 4}. Chaque valeur propreλn fournit
une quadrique dégénérée qui représente un cône parmi les quatre possibles :

Qn12 = Q1 − λn Q2 tq

{
det(Q1 Q−1

2 − λn I) = 0
ou det(Q1 − λn Q2) = 0

(4.23)

Les sommetsxn des quatre cônes correspondent aux vecteurs propres associés aux valeurs
propresλn.

Les quatre cônes définis par l’intersection des deux ellipsoïdes de la figure4.10 (a) sont
visibles sur la figure4.11. Le troisième à partir de la gauche est en fait un cylindre hyperbolique,
obtenu à partir d’un sommetxn situé à l’infini.

FIG. 4.11 – Les quatre cônes définis par l’intersection des deux quadriques dans le cas de
l’intersection montrée sur la figure4.10(a).
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4.4.1.3 Tangence entre deux quadriques

Quand les deux quadriquesQ1 et Q2 ont un point de tangence enA, Qn12 contient deux
cônes confondus ayant pour sommet le pointA. Dans l’exemple de la figure4.10(b), lesQn12
sont visibles sur la figure4.12. Les troisième et quatrième à partir de la gauche sont confondus.

FIG. 4.12 – Les quatre cônes définis par l’intersection des deux quadriques tangentes dans le
cas de l’intersection montrée sur la figure4.10(b).

Comme pour les coniques, nous considérons, sans en donner ici une preuve rigoureuse,
que si(Q1, Q2) admet une valeur propre généralisée de multiplicité deux, alorsQ1 etQ2 sont
tangentes. La preuve sera proposée dans une prochaine publication.

4.4.1.4 Raisonnement sur les quadriques définies tangentiellement

Le même raisonnement peut être mené sur les quadriques définies tangentiellement. Au
lieu de partager un point en commun, deux quadriques définies tangentiellement partagent un
plan. La tangence entre deux de ces quadriques se définit donc aussi par une valeur propre de
multiplicité deux.

4.4.2 Tangence entre une quadrique modélisant un miroir et une quadrique
dont les foyers sont fixés

4.4.2.1 Ellipsoïde recherché dans le cas d’un point dont les coordonnées sont finies

SoitQ∗
e(P,C, ξ) (abrégéQ∗

e) la quadrique définissant l’enveloppe de plans d’un ellipsoïde
Qe ayant pour foyers les pointsC etP . Cette quadrique possède un degré de liberté, paramétré
parξ. Elle est obtenue à partir des matrices[CP ]∗ et [IJ ]∗ suivantes :

C =




xC

yC

zC

1


 , P =




xP

yP

zP

1


 , [CP ]∗ = CP T + PCT , [IJ ]∗ = diag(1, 1, 1, 0) (4.24)

L’ensemble des quadriques homofocales ayant pour foyersF etG est défini par :

Q∗
e = [CP ]∗ + ξ [IJ ]∗ (4.25)
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En développant, on obtient :

Q∗
e =




2 xC xP + ξ yC xP + xC yP zC xP + xC zP xP + xC

yC xP + xC yP 2 yC yP + ξ zC yP + yC zP yP + yC

zC xP + xC zP zC yP + yC zP 2 zC zP + ξ zP + zC

xP + xC yP + yC zP + zC 2




(4.26)

Le même raisonnement que pour les coniques peut être mené pour déterminer la forme de
Qe en fonction de la valeur deξ. Qe est du type :

– ξ < 0 : Qe est un ellipsoïde dont les foyers sontC etP .
– ξ > 0 : Qe est un hyperboloïde dont les foyers sontC etP .
Afin de trouver la valeur deξ telle queQe soit tangent à une quadriqueQM modélisant le

miroir, le développement du polynôme caractéristique
(ξ, λ) = det(Q∗
e QM − λI) = 0 est

effectué. Il est au maximum de degré trois enξ et quatre enλ.

Nous avons vu que la tangence entre deux quadriques correspond à une valeur propreλ
de multiplicité deux. Afin queQM et Qe soient tangentes, il faut donc calculer les valeurs de
ξ qui conduisent à une valeur propreλ de multiplicité deux. Ceci est fait grâce à l’analyse du
discriminant�(ξ) du polynôme, cette fois de degré quatre, dont le développement a déjà été
effectué en section4.3.3.2.

Le discriminant obtenu est un polynôme de degré variable enξ en fonction deQM (voir
les résultats en section4.5pour le degré correspondant à chaque quadrique).

Il n’existe pas de formule directe pour calculer les racines d’un polynôme de degré supé-
rieur à quatre. Néanmoins, de nombreuses méthodes itératives fournissent des solutions. Dans
le cadre des expériences présentées ici, les racines sont calculées comme les valeurs propres
de la matrice compagnone du polynôme. On pourra néanmoins noter l’existence d’autres mé-
thodes, telle que celle que Fortune présente dans [155]. Cette méthode itére des calculs de
valeurs propres d’une matrice représentant le polynôme. L’auteur compare sa méthode avec
d’autres méthodes, notamment en termes de temps de calculs et montre un gain pouvant être
assez important.

4.4.2.2 Paraboloïde recherchée dans le cas d’un point à l’infini

Comme dans le cas 2D, il est facile d’étendre ces résultats pour les points à l’infini. Soit
P∞ = [xP yP zP 0]T , en remplaçant dans l’équation (4.24), on obtient l’ensemble des parabo-
loïdes de révolution ayant pour foyerC et dont la directrice est orthogonale à la directionP∞

définie tangentiellement par :
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C =




xC

yC

zC

1


 , P∞ =




xP

yP

zP

0


 (4.27)

Q∗
p =




2 xC xP + ξ yC xP + xC yP zC xP + xC zP xP

yC xP + xC yP 2 yC yP + ξ zC yP + yC zP yP

zC xP + xC zP zC yP + yC zP 2 zC zP + ξ zP

xP yP zP 0




(4.28)

En fonction des valeurs deξ, la quadrique obtenue est de différent type :
– ξ < 0 : Qp est une paraboloïde de révolution dont le foyer estC et la directrice est

orthogonale à la direction définie parP∞. Le côté ’ouvert’ du paraboloïde pointe dans
une direction.

– ξ > 0 : identique au cas précédent sauf que le côté ’ouvert’ du paraboloïde est dans la
direction opposée.

Comme pour l’ellipsoïde, le discriminant obtenu est un polynôme de degré variable en
ξ en fonction deQM (voir les résultats en section4.5 pour le degré correspondant à chaque
quadrique).

Le code MAPLE permettant d’obtenir les polynômes dans le cas d’un miroir sphérique
traité en 3D pour les points finis et infinis est présenté en AnnexeE ainsi que les coefficients
correspondants.

4.4.2.3 Calcul des coordonnées de la réflexion

Le calcul des coordonnées du pointχ = [xχ, yχ, zχ, 1]T est effectué comme pour les co-
niques, en vérifiant à la foisχT QM χ = 0 et χT Qs χ = 0 avecQs la quadrique solution
considérée (l’une des ellipsoïdes ou paraboloïdes de révolution). Les coordonnées homogènes
du point sont obtenues comme étant celles du vecteur propre associé à la valeur proprepresque
double deQ∗

s Qc.

4.4.3 Considérations annexes

4.4.3.1 Choix des racines

Le polynôme�(ξ) obtenu est de différent degré en fonction de la quadrique considérée.
Parmi ses racinesξ, seules les réelles négatives correspondent à des ellipsoïdes pour les points
finis. Selon la configuration (position des points et quadrique considérée), un nombre variable
de racinesξ sont réelles et négatives. Toutes ou parties de ces racines correspondent à des
réflexions visibles à cause des occultations par le miroir et du fait que le miroir ne couvre en
fait qu’une portion de la quadrique.
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Occultation par le miroir : Selon le caractère convexe ou concave du miroir, les racinesξ
correspondantes à une possible réflexion sont différentes. Ceci a déjà été montré avec l’exemple
de la sphère sur la figure4.9.

Sur l’exemple d’un miroir convexe paraboloïdal de la figure4.13, la caméra est placée en
C et une racineξ conduit à un point de tangence situé enχ. Afin de vérifier que le pointχ n’est
pas occulté par la quadrique, il est nécessaire de vérifier s’il y a intersection du segment (en fait
un rayon de projection de la caméra) reliant les pointsC àχ avec la quadrique.

SoitPI un point du segment défini par les pointsC etχ tel quePI = C + t (χ− C) pour
0 < t < 1. En imposant quePI appartienne à la quadriqueQ par substitution dans l’équation
(4.21), on obtient un polynôme de degré deux ent. Si il existe une racinet0 comprise entre 0
et 1 exclus alors le rayon de projection intersecte la quadrique entre les pointsC et χ et il y a
donc occultation par la quadrique enPI = C + t0(χ− C).

FIG. 4.13 – Exemple d’occultation du pointχ vu depuis le pointC par la quadrique, il y a
intersection du rayon de projection et de la quadrique enPI .

Le miroir, une portion de quadrique : Le choix des racinesξ correspondants à des ré-
flexions est aussi guidé par le fait que le miroir ne couvre physiquement qu’une partie de la
quadrique. Ainsi, par exemple, dans le cas du miroir hyperboloïdal en deux morceaux, seule
une portion finie d’un des deux morceaux est généralement couverte par le miroir.

Il est possible de définir des contraintes d’inégalité à base de plans. Dans l’exemple cité,
on peut par exemple éliminer les racines correspondant à des réflexions en des points dont les
coordonnéesz sont inférieures à 0 ou supérieures à un seuil.

Plusieurs réflexions : Dans certaines configurations, un point peut se refléter à différents
endroits sur la quadrique vers la caméra. Dans ces cas, plusieurs racinesξ négatives conduisent
à des points de tangence compris dans la portion de quadrique couverte par le miroir et qui ne
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sont pas occultés par le miroir. Ce cas arrive par exemple à l’intérieur d’un miroir paraboloïdal
ou sur un paraboloïde hyperbolique comme il sera montré par la suite.

4.4.3.2 Précisions des calculs numériques

Les détails sur la précision du codage des valeurs numériques flottantes en double précision
est donné en AnnexeE. Les précautions à prendre pour le calcul des coefficients du polynômes
y sont discutées.

Dans le cadre de ces recherches, il a été préféré d’utiliser des outils permettant un codage
de meilleure précision. Ceci permet de s’affranchir du problème cité et d’obtenir au final des
valeurs plus précises qu’avec des flottants en doubles précision. Le logiciel MAPLE est utilisé
en précision arithmétique variable afin d’obtenir les coefficients des polynômes ainsi que leurs
racines à la précision souhaitée, ceci au prix d’un temps de calcul plus élevé.

4.5 Résultats

4.5.1 Calcul des points de tangence

Un logiciel Matlab incluant du code MAPLE a été créé afin de valider la méthode. La
réflexion sur les différentes quadriques jugées utiles a été testée. Le programme permet la gé-
nération automatique d’un programme Matlab qui réalise le calcul du polynôme en fonction
des coefficients. Ensuite, il calcule les différentes racines qui correspondent aux positions de
tangence avec une précision bien supérieure à celle des flottants doubles précision. Il est ca-
pable de générer du code pour le logiciel de raytracing Persistence Of Vision qui permet de
visualiser la solution en 3D comme le montrent les figures d’exemple suivantes.

La similitude est la transformation la plus riche qui conserve la forme de l’ellipse et du pa-
raboloïde de révolution. Une transformation plus complexe, par exemple affine, ne les conserve
pas. Afin d’obtenir les formules les plus simples possibles, les calculs sont effectués sur des
quadriques exprimées sous une forme simplifiée. Ainsi, par exemple, la sphère est considérée
centrée et de rayon unitaire. Afin de calculer la réflexion sur un miroir réel, il faut tout d’abord
appliquer la transformation de similitude qui transforme la quadrique du miroir en sa forme
simplifiée, faire les calculs et appliquer la transformation inverse pour obtenir le résultat sur la
quadrique réelle.

Dans les figures d’exemple suivantes, la quadrique représentant le miroir est affichée en
vert et jaune (plus clair en N/B). L’ellipsoïde ou le paraboloïde de révolution correspondant à
la plus petite racineξ est affiché en rouge et bleu (plus foncé en N/B).

Afin de comparer la complexité des polynômes obtenus pour les différentes quadriques, les
caractères ASCII des formules analytiques sont comptés. Cette mesure, notéeCompt, n’est
pas très représentative de la complexité réelle du calcul par l’ordinateur mais fournit une idée
de la taille des équations.
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4.5.1.1 Sphère

SoitQs la sphère centrée de rayon unitaire :

Qs : x2 + y2 + z2 − 1 = 0; Qs = diag(1, 1, 1,−1) (4.29)

Avec un miroir sphérique, il est possible de considérerxC et yC en 0 grâce à la double sy-
métrie de la sphère. Ainsi, seulszC , xP , yP et zP interviennent. Le polynôme obtenu est de
degré quatre pour les points finis et à l’infini, comme lors de l’analyse 2D. Le détail de la dé-
termination du polynôme est fourni en AnnexeE. Compt = 1529 dans le cas d’un point fini et
Compt = 519 dans le cas d’un point à l’infini. La figure4.14montre un exemple de tangence.

(a) (b)

FIG. 4.14 – Exemple de tangence entre le miroir sphérique et l’ellipsoïde (a) ou le paraboloïde
de révolution (b) calculé.

4.5.1.2 Cylindre

SoitQC le cylindre dont l’axe de révolution estz et de rayon unitaire.

QC : x2 + y2 = 1; QC = diag(1, 1, 0,−1) (4.30)

xC est considéré en0 grâce à la symétrie autour de l’axez. Ainsi, seulsyC , zC , xP , yP et
zP interviennent. Le polynôme obtenu est de degré six pour les points finis, contrairement
à celui fourni par la méthode 2D proposée par Glaeser dans [150]. Par contre, parmi les six
racines, deux sont complexes (sur tous les tests effectués), et les quatre racines réelles sont
bien obtenues comme dans la méthode de Glaeser. Par contre, le polynôme est de degré quatre
pour les points à l’infini, comme pour le cas 2D.Compt = 3918 dans le cas d’un point fini et
Compt = 347 dans le cas d’un point à l’infini. La figure4.15montre un exemple de tangence.

4.5.1.3 Ellipsoïde

Soit Qe(e1) l’ellipsoïde dont les foyers se déplacent le long de l’axex, et dont l’écart est
fonction d’un paramètree1 :



146 chapitre4

(a) (b)

FIG. 4.15 – Exemple de tangence entre le miroir cylindrique et l’ellipsoïde (a) ou le paraboloïde
de révolution (b) calculé.

Qe(e1) : e1x
2 + y2 + z2 = 1;Qe(e1) = diag(e1, 1, 1,−1) (4.31)

xC est considéré en0 grâce à la symétrie autour de l’axez. Ainsi, seulsyC , zC , xP , yP etzP

interviennent. Le polynôme obtenu est de degré huit pour les points finis et infinis.Compt =
428136 dans le cas d’un point fini etCompt = 97838 dans le cas d’un point à l’infini. La
figure4.16montre un exemple de tangence.

(a) (b)

FIG. 4.16 – Exemple de tangence entre le miroir ellipsoïdal et l’ellipsoïde (a) ou le paraboloïde
de révolution (b) calculé.

4.5.1.4 Paraboloïde de révolution

Soit Qp(p1) le paraboloïde de révolution ayantz comme axe de révolution et paramétrée
parp1 :
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Qp(p1) : p1(x
2 + y2)− 2z = 0; Qp(p1) =




p1 0 0 0
0 p1 0 0
0 0 0 −1
0 0 −1 0


 (4.32)

xC est considéré en0 grâce à la symétrie autour de l’axez. Ainsi, seulsyC , zC , xP , yP et
zP interviennent. Le polynôme obtenu est de degré sept pour les points finis et huit pour les
points à l’infini. Compt = 80944 dans le cas d’un point fini etCompt = 6414 dans le cas
d’un point à l’infini. La figure4.17montre un exemple de tangence.

(a) (b)

FIG. 4.17 – Exemple de tangence entre le miroir paraboloïdal et l’ellipsoïde (a) ou le parabo-
loïde de révolution (b) calculé.

4.5.1.5 Hyperboloïde

SoitQh(h1) l’hyperboloïde (en un ou deux morceaux) ayantz comme axe de révolution et
paramétrée parh1 :

Qh(h1) : h1(x
2 + y2)− z2 + 1 = 0;Qh(h1) = diag(h1, h1,−1, 1) (4.33)

xC est considéré en0 grâce à la symétrie autour de l’axez. Ainsi, seulsyC , zC , xP , yP et
zP interviennent. Le polynôme obtenu est de degré huit pour les points finis et ceux à l’infini.
Compt = 348141 dans le cas d’un point fini etCompt = 106337 dans le cas d’un point à
l’infini. La figure 4.18montre un exemple de tangence.

4.5.1.6 Cône Droit

Soit Qc(c1) le cône droit ayantz comme axe de révolution et paramétré par son ouverture
c1 :
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(a) (b)

FIG. 4.18 – Exemple de tangence entre le miroir hyperboloïdal et l’ellipsoïde (a) ou le parabo-
loïde de révolution (b) calculé.

Qc(c1) : x2 + y2 + c1 z2 = 0; Qc(c1) = diag(1, 1, c1, 0) (4.34)

xC est considéré en0 grâce à la symétrie autour de l’axez. Ainsi, seulsyC , zC , xP , yP

et zP interviennent. Le polynôme obtenu est de degré huit pour les points finis et à l’infini.
Compt = 29723 dans le cas d’un point fini etCompt = 29722 dans le cas d’un point à
l’infini. La figure 4.19montre un exemple de tangence.

(a) (b)

FIG. 4.19 – Exemple de tangence entre le miroir conique et l’ellipsoïde (a) ou le paraboloïde
de révolution (b) calculé.

4.5.1.7 Un plan

SoitQπ la quadrique définissant un planz = 0, qui a doncz comme axe de symétrie :
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Qπ : z = 0; Qπ =




0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 1
0 0 1 0


 (4.35)

xC est considéré en0 grâce à la symétrie autour de l’axez. Ainsi, seulsyC , zC , xP , yP

et zP interviennent.Compt = 96 dans le cas d’un point fini. La figure4.20 (a) montre un
exemple de tangence. Le polynôme obtenu est de degré un pour les points finis mais il n’y a
pas de solution pour les points à l’infini avec cette formulation, bien qu’elle soit facile à obtenir
d’une autre façon comme le montre la figure4.20 (b). Parmi l’ensemble des rayonsrr émis
depuis la directionPr (reflet dans le plan deP ), celui qui passe parC après réflexion dans le
plan l’intersecte enχ.

χ

ri

rr

C

P

P r

(a) (b)

FIG. 4.20 – (a) Exemple de tangence entre le miroir plan et l’ellipsoïde calculé. (b) Obtention
de l’image d’un point à l’infini.

4.5.1.8 Une paire de plans

SoitQ� la quadrique définissant une paire de plans dontπ1 estz = 0 etπ2 est libre. Il n’y
a pas d’axe de révolution pour cette quadrique lorsqueπ1 etπ2 ne sont pas parallèles.

π1 = [0 0 1 0]T ; π2 = [a2 b2 c2 d2]
T ;Q� = π1π

T
2 + π2π

T
1 (4.36)

Q� =




0 0 a2 0
0 0 b2 0
a2 b2 2c2 d2
0 0 d2 0


 (4.37)
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Tous les paramètresxC , yC , zC , xP , yP et zP interviennent ici. Le polynôme obtenu est de
degré deux pour les points finis et infinis, dont chacune des deux racines correspondent au
reflet sur chacun des plans.Compt = 357 dans le cas d’un point fini etCompt = 319 dans le
cas d’un point à l’infini. La figure4.21montre un exemple de tangence.

(a) (b)

FIG. 4.21 – Exemple de tangence entre un miroir à deux plans et l’ellipsoïde (a) ou le parabo-
loïde de révolution (b) calculé.

4.5.1.9 Quadrique en général

Il est possible de développer les calculs pour une quadrique quelconque définie par une
matrice comme dans l’équation (4.20). Néanmoins, les polynômes obtenus ont des paramètres
dont les expressions sont très longues (Compt >= 3.5e6 pour les points finis par exemples), ce
qui les rend difficilement utilisables en pratique. La figure4.22montre un exemple de tangence
correspondant à une quadrique définie par une matrice. Cette quadrique est ici un hyperboloïde
en un morceau et le calcul aurait donc pu être effectué plus efficacement en utilisant la formule
spécialisée.

Il est toujours possible d’exprimer la quadrique sous une forme plus simple. Par exemple,
pour un paraboloïde hyperbolique défini parQph(p1, p2) :

Qph(p1, p2) : −p1x
2 + p2y

2 + 2z = 0;Qph(p1, p2) =




−p1 0 0 0
0 p2 0 0
0 0 0 1
0 0 1 0


 (4.38)

Il n’y a pas d’axe de symétrie, donc toutes les coordonnées des points interviennent comme
dans le cas du double plan. Le polynôme obtenu est de degré neuf pour les points finis et huit
pour les points à l’infini.Compt = 371337 dans le cas d’un point fini (c’est dix fois moins
de caractères que dans le cas général) etCompt = 64866 dans le cas d’un point à l’infini. La
figure4.22(b) montre un exemple de tangence pour un point dont les coordonnées sont finies.
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(a) (b)

FIG. 4.22 – Exemples de tangence entre l’ellipsoïde calculé et le miroir défini par une quadrique
quelconque, (a) un hyperboloïde, et (b) un paraboloïde hyperbolique.

4.5.1.10 Caméras axiales

Ramalingam et al étudient dans [94] les caméras axiales. Ces caméras, à mi-chemin entre
les caméras centrales et les caméras non centrales générales, possèdent une droited que tous
les rayons de projection intersectent (contrairement à un point pour une caméra centrale).

Si la détermination de la projection d’un point avec une caméra de ce type peut se faire plus
efficacement en 2D dans le plan contenantd et le point considéré (avec une approche utilisant
des coniques, comme dans le cas bidimensionnel déjà étudié), nous proposons ici d’utiliser
notre approche en 3D afin de la valider.

En général, une caméra axiale peut être obtenue dans le cas où la caméra est alignée avec
l’axe de révolution de la quadrique du miroir. Ceci conduit à un pointC dont les coordonnées
xC et yC sont nulles. Par conséquent, l’expression des coefficients des polynômes s’en trouve
simplifiée comme le montre le tableau suivant dans lequelComptf et degf (resp.Compti et
degi) représentent le nombre de caractères ASCII pour les coefficients et le degré du polynôme
dans le cas d’un point fini (resp. à l’infini).

Type de quadrique. Comptf degf Compti degi

paraboloïde de révolution 1898 5 497 4
hyperboloïde 5190 6 2364 6

ellipsoïde 80468 8 22111 8
cône droit 697 6 695 6

FIG. 4.23 – Résultats comparatifs pour les réflexions sur différentes surfaces dans le cas où la
caméra est alignée avec l’axe de révolution de la quadrique.
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4.6 Applications

Le calcul de la tangence des quadriques est maintenant utilisé dans le cadre d’une applica-
tion de vision. Dans un premier temps, la projection d’un point dans l’image après réflexion est
étudiée, en utilisant une caméra modélisée par un trou d’épingle. Ensuite, l’image du contour du
miroir est calculée. Le calcul de la projection d’un point est utilisé pour projeter des (segments
de) droites puis pour calculer une reprojection de texture. Finalement, il sert à l’étalonnage de
la caméra catadioptrique.

4.6.1 Projection d’un point

4.6.1.1 La caméra trou d’épingle

Considérons maintenant la projection dans l’image de la réflexion d’un pointPT exprimé
dans un repère de travail orthonormalωT . La figure4.24montre les différents repères utilisés.
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2
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C
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FIG. 4.24 – Projection d’un pointP de la scène enp dans l’image.

La quadrique du miroir, dans sa forme simplifiée, est définie dans le repère orthonormal
associéωM . Soit S = diag(s, s, s, 1) la matrice de mise à l’échelle entreωT et ωM . Soit tT
et RT la translation et la matrice de rotation du repèreωT vers le repère lié au miroirωM .
La matriceT (ωT → ωM ) modélisant le changement de repère entreωT et ωM et permettant
d’obtenir les coordonnées du pointP(ωM ) est donnée par l’équation (4.39) :

T (ωT → ωM ) = S
[

RT −RT
T tT

]
; P(ωM ) = T (ωT → ωM ) P(ωT ) (4.39)

Soit� la fonction telle queχ(ωM ) = �(P(ωM ), C(ωM )), avecC(ωM ) = [xCyCzC ]T (resp.
χ(ωM )) la position de la caméra (resp. la position du reflet à la surface du miroir) exprimée dans
ωM . χ(ωM ) n’est pas forcément unique car il peut y avoir plusieurs réflexions. Seules lesχ(ωM )
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visibles depuisC doivent être considérés grâce à un choix adéquat des racinesξ. Ceux qui ne
sont pas visibles sont détectés comme énoncé précédemment.

La caméra est de type trou d’épingle, telle que décrite auchapitre 1. Elle définit un repère
ωC centré en le pointC dont les axesx ety sont alignés avec les axes des colonnes et des lignes
u etv du plan image.

Soit tC = −[xCyCzC ]T et RC la translation et la matrice de rotation du repère lié au
miroir ωM vers le repère lié à la caméraωC , concaténés dans la matrice de transformation
T2(ωM → ωC) :

T2(ωM → ωC) =
[

RC −RT
CtC

]
(4.40)

Soit K la matrice caméra (définie par l’équation (1.2) du chapitre 1). La projection dans
l’image p du pointχ(ωM ) s’obtient par l’équation (4.41). Les coordonnées cartésiennes dep

sont[u/w, v/w]T .

p =




u
v
w


 = K

[
RC −RT

CtC
]
χ(ωM ) (4.41)

Ceci permet d’établir l’expression complète de la projection de la (ou des) réflexion(s) du
pointPt dans l’image :

p = K
[

RC −RT
CF

]
�(S

[
RT −RT

T tT
]

P(ωT ), C(ωM )) (4.42)

4.6.1.2 Obtention du contour de la quadrique projetée

Cas de la sphère : la sphère est une quadrique très facile à projeter car son image est celle
d’un cercle et à donc la forme d’une ellipse. La sphère et le centre optique de la caméra défi-
nissent un côneQC tangent à la sphère dont l’axe de révolution est représenté parz sur la figure
4.25(a). Nous considérons dans la suite, afin de décrire une exemple simple, que le centre de
la sphère est situé sur l’axezC passant par le centre optiqueC. SoitL un point paramétré par
l’angleα sur le cercle dans le quadrant inférieur droit. Les coordonnées du pointL sont :

L = [xL yL] = [cos(α) sin(α)]T , 0 ≤ α < π/2 (4.43)

Soit dist l’abscisse de l’image d’un point du cercle (dans le plan perpendiculaire àz et
à distance unitaire du centre optique de la caméra, ce plan n’étant pas le plan image de la
caméra), on rechercheL tel quedist soit maximum, quandd dist

dα
s’annule :
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(a) (b)

FIG. 4.25 – (a) Projection du contour d’une sphère dans l’image. (b) Projection du contour
d’une quadrique dans l’image. Le plan�� est le plan polaire deC par rapport à la quadrique
Q.

dist = 1
yL

|zC | − yL

(4.44)

d dist

dα
=

|zC | sin(α)− 1

z2C − 2 |zC | sin(α) + 1− cos2(α)
(4.45)

d dist

dα
= 0⇐⇒ |zC | sin(α)− 1 = 0⇐⇒ α = asin(1/|zC |) (4.46)

L’expression deQC(ωM′ ) dans un repère centré surC et dont les axes sont orientés selon
ωM estQC(ωM′ ) = diag(1, 1,−dist2, 0). Pour obtenirQC(ωC), il faut effectuer la rotation
parRC . SoitRCH la matrice de transformation en coordonnées homogènes correspondant à la
rotationR′

C , QC(ωC) s’obtient par :

RCH =

(
R′

C 0
0 1

)
(4.47)

QC(ωC) = RCHQC(ωM′ )R
′
CH (4.48)

Le calcul de l’intersection deQC(ωC) avec le plan image normaliséz = 1 dans le repère
ωC est effectué en gardant la matrice 3*3 du coin haut gauche, on obtient la conique définie
par la matriceC1 :

V =




1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0


 (4.49)

C1 = V QC(ωC) V ′ (4.50)

L’imageC2 deC1 dans le plan image de la caméra est obtenue par :

C2 = K−T C1 K−1 (4.51)
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Cas général : Il est possible d’exploiter la notion de plan polaire à une quadrique par rapport
à un point pour obtenir l’image du contour d’une quadrique.

Sur la figure4.25(b) est visible un exemple avec un ellipsoïde. Le pointC et la quadrique
Q définissent un plan�� appelé polaire deQ par rapport au pointC. �� = Q C et intersecte
Q en une conique�, génératrice d’un côneQC ayant pour sommet le pointC. L’équation de
ce cône est :

QC = (CT Q C) Q− (Q C)(Q C)T (4.52)

L’intersection de ce cône avec le plan image de la caméra conduit à une conique dans
l’image.

4.6.2 Projection d’une droite ou d’un segment

A défaut d’une formule directe pour projeter une droite, il est nécessaire de projeter des
points de celle ci, en réalisant un échantillonnage adéquat. Nous nous intéressons ici particu-
lièrement à l’obtention de l’image d’une demi droite dans l’espace, qui peut par exemple être
un rayon de projection correspondant à l’observation d’un point de la scène sur l’image d’une
caméra. La projection de cette demi droite dans l’image d’une autre caméra (ou la même dé-
placée) permet de définir une courbe de correspondance stéréoscopique, sur laquelle on peut
restreindre la recherche de l’image du même point de la scène.

4.6.2.1 Pour un miroir sphérique convexe

Considérons dans un premier temps un miroir sphérique convexe. Il a été montré que ce
type de miroir génère une réflexion unique vers la caméra (une seule des quatre racinesξ est
négative et réelle et conduit à un trajet ne passant pas par l’intérieur de la sphère). La figure
4.26(a) montre un exemple de configuration géométrique. Seule une portion de la demi droite
est représentée, la demi droite s’étendant à l’infini vers le haut de la figure. La figure4.26
(b) montre l’image obtenue par la caméra. Le contour de la sphère est obtenu par la méthode
spécifique à la sphère décrite précédemment. Les points de l’image de la demi droite sont quand
à eux obtenus grâce à la méthode présentée dans le paragraphe suivant.

4.6.2.2 Échantillonnage des points de la demi droite

Voici l’algorithme permettant de générer l’image de la demi droiteD définie par les points
P (t) = Origine + t.Direction. SoitProj(t) la fonction qui calcule la projection d’un point
de la droite sur l’image. Un seuildmax est défini afin de régler la distance maximale autorisée
entre deux points voisins sur l’image deD. Le principe de l’échantillonnage est d’ajouter des
points jusqu’à ce que l’image obtenue soit suffisamment dense, c’est à dire lorsque l’écart entre
chaque couple de points voisins dans l’image est inférieur ou égal àdmax.

Liste contient les coordonnéesu etv dans l’image des différents points ainsi que la valeur
de t qui leur correspond et un booléen indiquant si le point est visible (pas d’occultation par
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FIG. 4.26 – (a) Le reflet d’une demi droite sur le miroir sphérique. (b) L’image correspondante.

le miroir). Cette liste est ordonnée par valeurs croissantes det. Les projections des points sont
calculées indépendamment de leur visibilité et celle ci est gérée à posteriori lors de l’affichage.

Algorithme de projection d’une demi droite:
Liste = [Proj(0), P roj(1)], fin=0
Tant que fin==0

Pouri =1 à taille(Liste)-1
Si distance dans l’image (Liste(i)(u,v), Liste(i+ 1)(u,v))>dmax

np = Proj((Liste(i)(t) + Liste(i+ 1)(t))/2)

Insérernp dans la liste entre les élementsi et i+ 1
np = Proj((Liste(taille(Liste))(t) ∗ 2 + 1)

Si distance dans l’image (Liste(taille(Liste))(u,v), np(u,v))>dmax

Insérernp à la fin deListe
Si aucun point n’a été ajouté à cette itération
ou qu’un nombre trop important d’itérations a été effectué

fin=1
np = Proj(∞)
Insérernp à la fin de Liste
Afficher les points deListe qui sont dans l’image et qui sont visibles

La norme deDirection doit être suffisamment grande pour ne pas provoquer l’arrêt de
l’exécution à la première itération, si aucun point n’a été ajouté. Si c’est le cas,Direction =
Direction ∗ 10 jusqu’à ce qu’il n’y ait plus de blocage.

Sur les figures4.27et4.28, sont visibles les différentes itérations conduisant à l’image de la
figure4.26(b). Jusqu’à l’itération 6, il y a doublement du nombre de points à chaque itération.
Ensuite, des points sont ajoutés uniquement où il y en a besoin. La dernière itération correspond
à l’ajout du point de fuite, calculé à partir de l’intersection du paraboloïde de révolution avec
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la sphère.

Projection d’une droite : Pour projeter une droite complète, il suffit d’ajouter des points des
deux côtés de la liste à chaque itération en générant des points surD pour lesquelst < 0. Un
point de fuite devra alors être généré pour chaque direction.

Projection d’un segment : Pour projeter un segment, il suffit d’initialiser la liste avec les
deux extrémités du segment et de ne pas ajouter des points des deux côtés de la liste à chaque
itération, ni de points de fuite à la fin.

4.6.2.3 Pour un miroir présentant plusieurs réflexions

Dans le cas où la quadrique peut faire apparaître plusieurs réflexions pour un même point
de la droite, l’algorithme doit être adapté pour gérer séparément les différents reflets deD. La
figure4.29montre un exemple avec un miroir en forme de paraboloïde hyperbolique. La demi
droite étudiée se prolonge vers le haut de la figure. En (a) et (b) est visible la configuration de
l’ensemble depuis deux points de vue différents. En (c) est montrée l’image de la demi droite
observée par la caméra.

4.6.2.4 Approximation par Splines

Les images de droites sont assez bien approximées par de Splines cardinaux (Schumaker
[156] et de Boor [157]) passant par leurs points de contrôle. Grâce à elles, il n’est pas for-
cément nécessaire d’effectuer les itérations jusqu’à obtenir un écartement des points projetés
dans l’image suffisamment petit, l’interpolation par Splines fournissant les coordonnées de
nouveaux points entre des points projetés. Il est possible d’adapter l’algorithme proposé pour
tenir compte de cette propriété. Ainsi, partant d’une liste contenant les projections des deux
extrémités de la primitive à projeter (des points finis ou à l’infini en fonction du caractère de
la primitive, droite, demi droite ou segment), l’ajout de nouveaux points se fait comme précé-
demment. A chaque itération, une Spline est calculée à partir des points projetés. À l’itération
suivante, la distance des nouveaux points à la Spline est calculée et s’ils sont tous suffisamment
proches, il est possible d’arrêter les itérations ; la Spline approxime alors suffisamment bien
l’image de la primitive projetée.

Sur l’exemple de la figure4.30, reprenant l’itération 2 de la figure4.27, il est visible que
les points créés à l’itération 3 sont très proches de la Spline obtenue à partir des points créés
à l’itération 2. Il est alors possible d’approximer cette courbe par une spline avec 9 points de
contrôle au lieu de nécessiter le calcul de la projection des 361 points suivants.

4.6.3 Reprojection de texture

La méthode pour le calcul de la projection d’un point est utilisée ici pour reconstruire une
texture plane. L’image de la figure4.31(b) est appliquée sur une surface plane et l’image (a) est
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FIG. 4.27 – Itérations 1 à 6 de la projection des points de la demi droite.

synthétisée par raytracing. Cette image correspond au reflet de la scène présentée sur la figure
(c), observée après réflexion dans le miroir sphérique.

Le positionnement de la surface plane est ici connu puisque l’image est synthétisée. Dans
une application réelle, il serait nécessaire de le déterminer, soit par étalonnage, soit par l’obser-
vation des quatre coins suivie d’une estimation de pose par exemple.

La surface dont on souhaite reconstruire la texture est échantillonnée et les points corres-
pondants sont projetés dans l’image observée par la caméra pour déterminer leurs couleurs. La
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FIG. 4.28 – Itérations 7 à 10 de la projection des points de la demi droite.
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FIG. 4.29 – (a) et (b) Même configuration d’un miroir en forme de paraboloïde hyperbolique
et d’une demi droite observée depuis deux points de vue différents. (c) L’image obtenue.

figure (c) représente un échantillonnage du plan sur lequel la texture d’origine a été appliquée
de 10*10 points. L’image (d) est reconstruite à partir d’un échantillonnage plus fin de 500*500
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FIG. 4.30 – Approximation par une Spline de l’image d’une demi droite.

points, correspondant à la résolution de l’image (b). Celle de l’image (a) est de 640*480. Cer-
tains détails de la texture d’origine ont été perdus lors de la synthèse de l’image (a) et il est donc
normal qu’ils n’apparaissent pas sur l’image (d). Les bandes ajoutées autour du logo permettent
de vérifier la rectitude de la reprojection.

On pourra noter la luminosité variable sur l’image reconstruite, due à l’éclairage utilisé
pour la synthèse de l’image (a).

Finalement, cette méthode peut être adaptée au calcul de la texture d’une surface quel-
conque. Il suffit pour cela de pouvoir échantillonner des points sur cette surface et de les proje-
ter dans l’image comme dans le cas d’une surface plane.

4.6.4 Etalonnage géométrique

Comme il a été montré auchapitre 1, l’étalonnage géométrique (pour un modèle paramé-
trique) d’une caméra consiste en la détermination des paramètres d’un modèle de la caméra.
Considérant la caméra fixe par rapport au miroir, voici la liste des onze paramètres intrinsèques
du modèle de projection d’un point déjà présenté.

– La caméra en trou d’épingle est paramétrée parαu, αv, pu, pv.
– RC est paramétrée par trois angles d’Euler (précession	C , nutation�C et rotation

propreϕC).
– La position de la caméra dansωM est paramétrée par ses trois coordonnéesxC , yC et

zC .
– Le facteur d’échelle entre le repère miroir et le repère de travail est paramétré par un

facteurs.
Les paramètres extrinsèques sont quant à eux au nombre de six et correspondent à :
– RT est paramétrée par trois angles d’Euler (	T ,�T etϕT ).
– tT est paramétré par trois coordonnéestx, ty et tz.
Soit uo et vo les coordonnées des observations de projection des points d’une mire sur

l’image. L’étalonnage consiste à trouver le jeu de paramètresx qui minimise l’erreur de repro-
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FIG. 4.31 – (a) Le reflet sur un miroir sphérique de l’image (b) observé par une caméra pers-
pective. (c) Configuration géométrique et échantillonnage de points à la surface contenant la
texture. (d) La texture reconstruite d’après l’image (a).

jection des pointsi de la ou des miresj, u et v étant les projections prédites par le modèles,
données par l’équation (4.42) tel que :

x̂ = argmin
x

∑

j

∑

i

(
(uo − u)2 + (vo − v)2

)
(4.53)

La minimisation de ce critère doit être effectuée de manière itérative, en partant d’une
solution initialex0 proche de la véritable solutionxr. Ce type d’optimisation fait intervenir
une approximation de la hessienne à partir de la jacobienne. Étant dans l’incapacité d’obtenir



162 chapitre4

une expression analytique pour la jacobienne, une estimation est effectuée en chaque jeu de
paramètresx visité par calcul des différentes finies.

Par manque de temps, il n’a pas été possible d’investiguer profondément l’étalonnage d’une
caméra réelle, et nous nous contentons donc d’une étude rapide sur des caméras de synthèse, qui
permet de montrer sa faisabilité. La caméra catadioptrique testée comporte un miroir sphérique
convexe, qui assure une réflexion unique des points d’étalonnage, plus simple à gérer que des
réflexions multiples. Avec cette quadrique, il est possible de fixerxC et yC à 0. L’angle ϕC

correspondant à une rotation autour de l’axez deωC peut aussi être fixé à0 grâce à la symétrie
de révolution de la sphère (avec les angles d’Euler, la rotation autour de l’axez est la première
à être effectuée). Le rayon du miroir peut aussi être mesuré très précisément avec un pied à
coulisse et doncs est connu. Ainsi, seuls sept paramètres intrinsèques doivent être estimés
pour cette caméra.

4.6.4.1 Étalonnage à partir d’une mire 3D

Afin d’estimer au mieux les paramètres, la projection de la mire doit couvrir la plus grande
surface possible dans l’image. À cause du champ visuel large de la caméra catadioptrique, ceci
ne peut pas être atteint avec une mire plane unique. Nous proposons donc l’emploi d’une mire
3D dans laquelle la caméra est immergée, semblable à celle utilisée par Vasseur et Mouaddib
dans [135]. Une seule observation de la mire suffit alors, et il y a donc un seul jeu de paramètres
de pose de la mire à estimer, soit un total de7 + 6 paramètres.

La figure4.32(a) montre la position relative des points de la mire, de leurs reflets sur le
miroir et de la caméra.
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FIG. 4.32 – (a) Configuration de la mire 3D et de la caméra catadioptrique. (b) L’image obtenue,
et la reprojection par le modèle avec les paramètres d’initialisation et les paramètres affinés.

Test effectué : Un jeu de paramètresxr a été choisi (voir la première colonne de la figure
4.33). Commes est connu, il est considéré égal à1 ici pour avoir une unité de longueur (ul)
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identique pour tous les paramètres. Ensuite, cent étalonnages sont effectués de la façon sui-
vante :

Les observations des points de la mire sont générées en projetant la mire avec les para-
mètresxr et en appliquant un bruit gaussien d’amplitude

√
2/2 pixels sur chacune de leurs

coordonnées.

Les paramètres du modèle sont perturbés par un bruit de répartition uniforme et d’ampli-
tude variable en fonction du paramètre (de l’ordre de huit degrés d’amplitude pour les angles,
50 pixels ou 0.2 unité de longueur) et un jeux0 est obtenu. Ce jeu est utilisé pour initier l’opti-
misation itérative par l’algorithme de Levenberg Marquardt [158]. Il représente les paramètres
qui seraient obtenus par une mesure manuelle peu précise des paramètres, que l’on peut sup-
poser non biaisée.

L’optimisation correspondant à l’équation (4.53) est effectuée et le jeu de paramètresx̂

obtenu.

La figure4.32 (b) montre la position des observations sur l’image de la caméra pour un
étalonnage ainsi que l’erreur pour chaque point avant et après optimisation (l’erreur après op-
timisation est agrandie dix fois pour être visible).

Parmi les cent résultats d’étalonnage, sept sont supprimés car ils présentent une somme
de résidus trop importante, à cause d’une convergence vers un minimum local trop éloigné du
jeu de paramètresxr. Le tableau4.33montre les valeurs moyennes et les écarts types pour les
paramètres obtenus avant (x0) et après (̂x) optimisation.

Paramètre. xr x0 x̂

αu (pix) 905.62 905.40± 8.16 905.88± 8.61

αv (pix) 905.62 906.49± 8.75 905.93± 8.31

pu (pix) 320.00 319.41± 8.03 319.36± 7.66

pv (pix) 240.00 239.80± 8.36 239.66± 8.03

zC (ul) −4.1300 −4.1304± 0.0268 −4.1324± 0.0457

	C (rad) 0.0500 0.0543± 0.0416 0.0494± 0.0133

�C (rad) 0.0120 0.0216± 0.0421 0.0131± 0.0128

	T (rad) −0.1571 −0.1595± 0.0431 −0.1578± 0.0042

�T (rad) 0.1013 0.0981± 0.0407 0.1007± 0.0046

ϕT (rad) −0.1164 −0.1183± 0.0457 −0.1173± 0.0060

tx (ul) −0.4155 −0.4144± 0.0557 −0.4161± 0.0593

ty (ul) −0.0321 −0.0258± 0.0560 −0.0259± 0.0608

tz (ul) −7.1234 −7.1250± 0.0625 −7.1250± 0.0702∑
res2 (pix2) 242.43± 17.26 388991± 246465 616.21± 391.92

moy(res) (pix) 0.8824± 0.0331 36.4607± 12.7925 1.3531± 0.3771

FIG. 4.33 – Résultats de l’étalonnage : Les différents paramètres du modèle, la valeur du critère
à minimiser et la moyenne des résidus pourxr : les paramètres choisis ;x0 : les paramètres
perturbés ;̂x : les paramètres estimés en partant dex0.
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Les valeurs moyennes dex0 sont proches de celles dexr car le bruit appliqué aux pa-
ramètres est de moyenne nulle. C’est donc plutôt la dispersion des valeurs qu’il faut étudier,
représentée sous la forme d’un écart type.

La première constatation à faire est que l’optimisation a bien rempli son rôle, en minimisant
la somme des carrés des résidus. Même si celle-ci n’atteint pas le minimum global censé être
situé enxr, sa valeur est relativement proche par rapport à celle de départ. Ramené à une erreur
moyenne en pixels dans l’image, l’optimisation permet d’obtenir une erreur moyenne de l’ordre
de 1.3 pixels, alors que le bruit gaussien ajouté aux données génère0.8 pixels d’erreur en
moyenne. Ces valeurs doivent être comparées au plus de36 pixels d’erreur moyenne associée
au jeu de paramètresx0 et montrent que l’erreur est fortement réduite durant la minimisation.

En regardant attentivement les valeurs des paramètresx̂ obtenus, il est possible de faire
quelques remarques :

L’optimisation a largement amélioré les valeurs de	C ,�C ,	T ,�T etϕT en rapprochant
leurs valeurs moyennes de leurs valeurs idéales et en diminuant les écarts types. Par contre, les
autres paramètres ne présentent pas d’amélioration notable pendant l’optimisation, et pourtant
l’erreur pixellique diminue.

Ceci peut traduire une corrélation entre les différents paramètres. Ainsi, par exemple,αu

et αv sont corrélés aveczC , un éloignement de la caméra ayant un effet très proche d’une
augmentation de la focale. Les paramètrespu etpv sont quant à eux corrélés avec les paramètres
de position de la mire. Ce phénomène se caractérise par de très faibles déplacement sur certains
de ces paramètres, l’optimisation préférant se diriger dans la direction de descente associée à
des paramètres qui leur sont corrélés.

Une autre raison qui expliquerait ce phénomène provient de l’ordre de grandeur des diffé-
rents paramètres. L’incrément calculé par la méthode de Levenberg-Marquardt est ainsi correct
sur les paramètres de l’échelle d’un angle mais est très faible pour un paramètre de l’échelle
d’une focale. Lors d’une itération, la variation d’angle est donc privilégiée au détriment d’une
variation de focale. Ce problème devrait être résolu par une normalisation des paramètres.

4.6.4.2 Étalonnage à partir de plusieurs mires planes

L’étalonnage est aussi possible en utilisant une mire plane sur laquelle figurent des points.
La mire est observée dans différentes poses afin de couvrir au mieux la surface du plan image
après projection. La figure4.34(a) montre un exemple avec cinq acquisitions de la mire, dans
une configuration proche de celle la mire 3D déjà étudiée. La figure4.34(b) montre un exemple
d’image obtenue. La différence par rapport à l’étalonnage utilisant la mire 3D est qu’ici il
est nécessaire d’estimer la pose des différentes mires. Ainsi au lieu de devoir estimer7 + 6
paramètres, ce sont7+6n paramètres qui doivent être retrouvés,n étant le nombre de positions
différentes pour la mire.

Cette augmentation du nombre de degrés de libertés induit différents problèmes. Premiè-
rement, la recherche dex se fait dans un espace de dimension plus grand, et le calcul de la
jacobienne est plus lourd. Deuxièmement, les problèmes de corrélation entre les paramètres
sont toujours présents et conduisent ici à un nombre très élevé d’itérations due à une conver-



Conclusions 165

gence très lente. Enfin, il ne faut pas oublier que nous supposons les poses des mires connues
approximativement a priori, ce qui sous entend une mesure manuelle à effectuer. Un nombre
élevé de poses implique par conséquent un nombre élevé de mesures, ce qui est contraignant.

Les expériences sur les données de synthèse ont montré qu’il est préférable d’utiliser une
mire 3D. Ceci ne tient néanmoins pas compte du fait qu’en pratique, une mire 2D peut être
fabriquée avec précision beaucoup plus facilement qu’une mire 3D.
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FIG. 4.34 – (a) Configuration des cinq mires 2D et de la caméra catadioptrique. (b) L’image
obtenue, et la reprojection par le modèle avec les paramètres d’initialisation et les paramètres
affinés.

4.7 Conclusions

Ce chapitre a proposé une solution à la détermination de l’image d’un point après réflexion
sur un miroir en forme de quadrique. En développant une formulation de la réflexion utilisant
un ellipsoïde (pour des points à des positions finies) ou un paraboloïde de révolution (pour des
points à l’infini, représentant des directions) paramétré, il a été possible d’exprimer une équiva-
lence entre une condition de tangence entre deux quadriques et la réflexion sur une quadrique.
La détermination de la position de la ou des réflexions est effectuée par la recherche des racines
d’un polynôme de degré variable, en fonction de la quadrique sur laquelle a lieu la réflexion.

Cette approche présente de nombreux avantages par rapport aux alternatives existantes :
– Comparée à la méthode présentée en4.1.3.1, utilisant le modèle inverse et une minimisa-

tion de distance en espace continu, elle ne nécessite pas une estimée initiale fournie par
un modèle central approché de la caméra, ne présente pas de problème de convergence
lié à la minimisation et est capable de traiter les réflexions multiples.
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– Comparée à la méthode présentée en4.1.3.2, utilisant le modèle inverse et une minimisa-
tion de distance en espace discret, elle fournit une solution bien plus rapidement et n’est
pas limitée en précision par le pas d’échantillonnage du plan image de la caméra.

En contrepartie, les expressions des coefficients des polynômes dont les racines sont re-
cherchées étant assez longues, il est nécessaire de prendre des précautions lors du calcul des
valeurs numériques.

Différents types de quadriques ont été étudiés, et le degré et la complexité des polynômes
correspondants ont été comparés. Le cas particulier des caméras axiales a été discuté et mène
à des polynômes dont les expressions sont plus simples.

De multiples applications ont été proposées, notamment pour la reconstruction 3D de géo-
métrie et de texture. Des travaux préliminaires sur l’étalonnage géométrique ont été présentés
en utilisant des données de synthèse.

4.7.1 Conclusions sur l’étalonnage

Par manque de temps, il n’a pas été possible d’approfondir l’étude de l’étalonnage géo-
métrique et notamment de comparer l’approche proposée avec celle de Micusik et al. Néan-
moins, grâce au cadre proposé pour l’obtention de l’image d’un point après réflexion sur une
quadrique, il a été possible de minimiser une erreur de reprojection dans l’image, ce qui est
préférable, comme le note Lhuillier dans [90].

L’étalonnage fera l’objet de recherches ultérieures, notamment avec une caméra réelle.
Comme le principal problème rencontré provient de la corrélation entre les paramètres du mo-
dèle, un effort sera porté sur la dissociation de ceux-ci, par exemple en réalisant tout d’abord un
étalonnage de la caméra seule, suivi d’un étalonnage des paramètres de pose relative au miroir,
par exemple en observant le contour de celui-ci. L’étape de raffinage global, telle que proposée
ici, devra donc être appliquée ensuite à partir de paramètres très proches de leur valeurs réelles.

L’étalonnage à partir d’une scène non contrainte, tel que proposé par Lhuillier dans [90] ou
Micusik et al dans [52], peut aussi exploiter la méthode de projection des points dans l’image
proposée, l’ajustement de faisceaux étant alors effectué en minimisant l’erreur de reprojection.



Chapitre 5

Conception et réalisation d’un capteur
3D omnidirectionnel catadioptrique

Ce chapitre décrit le développement d’un capteur permettant l’acquisition d’un modèle 3D
texturé d’une scène à partir d’images de celle-ci. Ce capteur est constitué d’une caméra para-
catadioptrique, mise en rotation afin que son centre optique se déplace et que l’intégralité de la
scène soit observée depuis la position du capteur. Le chapitre décrit tout d’abord le capteur, en
5.1, et compare son principe avec celui d’autres capteurs 3D existants.

Ensuite, une méthode d’étalonnage est proposée en5.2. La reconstruction de modèle 3D
est étudiée en5.3, en utilisant la géométrie épipolaire, dans des images rectifiées ou non. Des
résultats de reconstruction automatique et une application permettant la reconstruction 3D in-
teractive sont montrés. Des critiques sont finalement formulées en5.4 et des améliorations
possibles sont décrites.

5.1 Description du capteur

Il existe une multitude de moyens différents pour acquérir un modèle 3D d’une scène.

Une simple caméra standard en mouvement peut être utilisée pour cette tâche, comme
l’attestent les travaux de Pollefeys [159], mais une telle approche requiert des calculs lourds
pour le traitement des images. Les travaux plus récents de Snavely et al. [160] ont ainsi permis
la réalisation de l’application Photo Tourism, permettant la reconstruction de modèles de scènes
3D à partir de photos collectées sur Internet puis la navigation interactive entre les différentes
photos.

D’un autre côté, un système de triangulation par mesure de temps de vol, employant le laser
par exemple, permet un traitement aisé des données et l’obtention d’un modèle 3D très précis
mais au prix d’un matériel plus complexe.

L’approche proposée ici se place entre ces deux extrêmes, en réalisant un compromis entre
la complexité du matériel et du logiciel.

167
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5.1.1 Principe

Le choix s’est porté sur une caméra paracatadioptrique, fixée sur une platine mise en rota-
tion de manière à ce que le centre optique de la caméra décrive un cercle horizontal. Cette mé-
canique relativement simple permet d’acquérir des images automatiquement depuis des points
de vue différents. Le centre optique de la caméra catadioptrique étant situé approximativement
à 25 cm de l’axe de rotation, il y a 50 cm d’écart intra-oculaire entre deux prises de vues oppo-
sées, ce qui, associé au fait que plusieurs images sont utilisées, permet d’espérer une précision
assez bonne sur la reconstruction de la profondeur. Dans la suite, sauf mention contraire, vingt
images sont acquises à incrément angulaire constant lors d’une rotation complète de la platine.

Comme montré auchapitre 3, la caméra paracatadioptrique a un champ visuel omnidirec-
tionnel amputé de deux cônes. Lorsque cette caméra est mise en rotation, la seule zone de la
scène qui reste toujours à l’intérieur de ces deux cônes est approximativement une sphère si-
tuée au niveau de la platine, qui est une partie de la scène vide puisque le capteur y est placé.
L’intégralité de la scène est donc observable, le capteur est donc omnidirectionnel.

Le capteur complet est visible sur la figure5.1(a). Il est équipé d’un trépied démontable et
le tout peut être transporté dans une boite de dimensions 28*21*61cm.

(a) (b)

FIG. 5.1 – (a) Le capteur 3D et son trépied. (b) Gros plan sur la platine rotative : A l’appareil
photo et l’optique télécentrique, B l’écran à cristaux liquides, C l’interrupteur général, D les 3
boutons de l’interface, E l’accéléromètre 2 axes, F la boussole numérique, G le servo moteur,
H le port USB.

Les solutions les plus proches déjà proposées sont les suivantes :
– Kang, dans [78], présente un système comportant une caméra paracatadioptrique en ro-

tation destinée à l’acquisition d’intérieurs de bâtiments. La caméra est orientée différem-
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ment : son centre optique décrit un cercle mais la caméra est à l’extérieur de ce cercle. De
plus l’axe optique de la caméra est orienté obliquement, ce qui ne permet pas d’avoir un
champ de vision couvrant le sol. Ce système est basé sur l’analyse de vidéo, plutôt que
d’images, et le capteur est donc équipé d’une caméra haute résolution pouvant acquérir
jusqu’à douze images par seconde.

– Bakstein et Pajdla décrivent dans [161] un capteur (similaire à celui de Nayar et Kar-
markar [18] p291) permettant la reconstruction 3D omnidirectionnelle assez similaire
à celui proposé ici puisqu’il s’agit d’une caméra catadioptrique (miroir conique) ou fi-
sheye mise en rotation. La différence essentielle tient au fait que la caméra est utilisée
pour percevoir uniquement unetranche de la scène dans chaque image. Cette tranche
correspond à un plan, tangent à la trajectoire de la caméra et perpendiculaire au plan qui
la contient. Avec cette approche, un grand nombre d’images (1800) doit être acquis lors
d’une rotation du capteur.

– Micusik et Pajdla proposent, dans [52], la mise en rotation de caméras catadioptriques,
afin d’avoir une mesure de la précision de leur méthode d’estimation deStructure From
Motion. Dans l’un des tests effectués, ils utilisent une caméra paracatadioptrique, dans la
même configuration que celle proposée ici, mais les auteurs n’ont pas noté les avantages
d’un tel agencement.
Schum et al. décrivent, dans [162], le concept decaméra virtuelle omnivergente. L’image
d’une telle caméra est obtenue par collecte de rayons lumineux captés par une caméra
réelle en rotation autour d’un axe ne comprenant pas son centre optique. De bonnes pro-
priétés sont exhibées, notamment au niveau de l’appariement dense, les images de la
caméra virtuelle étant rectifiée épipolairement.

5.1.2 Avantages de ce type de capteur

– La mécanique du capteur et de l’optique sont relativement simples pour permettre une
production et une maintenance facile.

– Le modèle 3D peut être acquis depuis une position unique du capteur pour éviter d’avoir
à le déplacer. Il peut néanmoins être déplacé lorsque la scène le nécessite, de par ses
dimensions ou ses formes, présentant des occultations et ne permettant pas l’acquisition
depuis un point de vue unique.

– La texture de la scène est acquise en même temps que sa géométrie, afin de pouvoir par
la suite synthétiser des images réalistes.

– Le champ de vision du capteur est complètement omnidirectionnel.
– Le modèle 3D obtenu est orienté, c’est à dire qu’il est exprimé dans un repère dont les

axes sont contraints par rapport à la scène réelle. Ceci permet par la suite de générer des
images dont l’orientation est connue.

– Le capteur est compact, ce qui permet l’acquisition de pièces exiguës. Il permet aussi
l’acquisition des images de manière autonome, sans nécessiter le transport d’un ordina-
teur ni la présence d’un opérateur (la personne manipulant l’appareil) lors des prises de
vue, évitant ainsi des occultations de la scène. Enfin, il est facilement transportable et
son coût n’est pas prohibitif.
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5.1.3 La mécanique

La mécanique du capteur est principalement une platine en rotation par rapport à une base
fixe. Cette platine est montée sur un axe équipé de deux roulements à billes. Elle est entraînée
par un moteur pas à pas (de 400 pas par tour) dont l’axe s’appuie sur un joint torique en latex,
monté dans la rainure d’un disque fixe, ce qui permet une démultiplication sans jeu pour obtenir
à peu près 0.03 degré par pas du moteur. La figure5.2montre différentes vues du modèle CAO
de la platine et de la base qui se montent sur le trépied. En (c), le moteur et son axe ainsi que le
disque fixe sont visibles. En (d), le disque est effacé. En (e) et (f), on peut voir aussi la batterie
avec son système de fixation et le disque fixe équipé du joint torique.

La platine a été dessinée afin d’être la plus compacte possible et pour occulter le moins
possible le champ visuel de la caméra. Tous les éléments électriques sont fixés sur la platine,
y compris la batterie, ce qui évite les problèmes de rotation avec les fils, tous les éléments
pivotant en même temps. Les différents éléments sont positionnés pour équilibrer les masses
autour de l’axe de rotation, ce qui est surtout crucial pour les éléments les plus lourds, la caméra
et son optique ainsi que la batterie.

Enfin, on pourra noter que l’axe de rotation de la platine est approximativement aligné avec
le centre optique de l’appareil photo numérique, ce qui permet, en retirant l’optique paracata-
dioptrique, d’acquérir des images panoramiques par mosaïquage.

5.1.4 L’électronique

Comme le capteur doit être autonome, il est piloté par un microcontrôleur. Nous avons
choisi un PIC18F252 de la société Microchip car il avait déjà été utilisé pour le capteur d’orien-
tation duchapitre 2et les outils de développement étaient donc disponibles.

Ce microcontrôleur est utilisé pour gérer l’interface utilisateur du scanner, pilotable à l’aide
des trois boutons-poussoirs (en D sur la figure5.1(b)) et affichant les informations et menus sur
l’écran à cristaux liquide (en B). La mise en marche du capteur est effectuée via l’interrupteur
général (en C). Un servomoteur de modélisme (en G) est utilisé pour commander la mise au
point et la prise de vue des photographies en appuyant sur le bouton de déclenchement de
l’appareil photographique (en A). Enfin, deux capteurs sont utilisés pour mesurer l’orientation
du capteur, un double accéléromètre (en E) et une boussole numérique (en F).

Le double accéléromètre remplit le rôle d’inclinomètre et permet à l’opérateur de régler
le trépied dans une configuration telle que la platine rotative soit horizontale. Il équivaut donc
à un niveau à bulle numérique deux axes, l’inclinaison étant affichée sur l’écran en temps
réel. La boussole numérique, sous la forme d’un module CMP03 commercialisé par la société
DEVANTECH, permet de commencer l’acquisition des séries d’images en ayant toujours la
même orientation. Ce module fonctionne uniquement quand il est tenu dans le plan horizontal,
ce qui est le cas ici grâce au réglage préliminaire de l’inclinaison du capteur.

Le microcontrôleur commande également un relais, pilotant l’alimentation d’un appareil
externe, tel un projecteur laser, un ensemble de diodes électroluminescentes (LED) ou autre.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

FIG. 5.2 – (a-c) Modèle CAO du capteur. (d) Modèle CAO vue de dessous sans le disque fixe.
(e-f) Modèle CAO avec la batterie.
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Le moteur pas à pas est piloté par des transistors de puissance fournissant le courant né-
cessaire à l’obtention d’un couple suffisant. Son accélération et sa décélération sont gérées de
manière progressive par le microcontrôleur pour compenser l’inertie de la platine et assurer
qu’aucun pas ne soit sauté.

Les différents réglages du capteur sont paramétrables depuis l’interface utilisateur et ils
peuvent être mémorisés dans la mémoire EEPROM du microcontrôleur. Le tout est alimenté
par une batterie 12V de 2Ah située sous la platine, l’appareil photo disposant de sa propre
batterie.

Le capteur est également équipé d’une connexion USB permettant le contrôle depuis un
ordinateur. Dans ce cas, il est possible d’envoyer les images de la caméra à l’ordinateur via la
sortie vidéo de l’appareil photographique connectée à une carte d’acquisition sur l’ordinateur.
Ce mode permet l’acquisition d’un grand nombre d’images en un temps réduit, comme proposé
par Kang dans [78], mais au prix d’une baisse de la résolution et de la nécessité de transporter
l’ordinateur.

5.1.5 La caméra et l’optique

La caméra utilisée est un appareil photo numérique Nikon CoolPix 4500 équipé d’un cap-
teur DTC d’une résolution de 4 mégapixels effectifs, permettant l’enregistrement d’images de
2272*1704 pixels. Malheureusement, uniquement 1.6 million de pixels sont effectivement uti-
lisés pour les deux raisons suivantes :

Premièrement, seule la portion de l’image comprise entre les deux cercles définis par les
contours du miroir et du reflet de la caméra est utilisée.

Ensuite, afin de maintenir les paramètres intrinsèques de la caméra fixes entre les différentes
acquisitions et éviter des fastidieux étalonnages, il ne faut pas que la mécanique de mise au
point soit activée. Pour ceci, nous utilisons l’appareil dans une position parquée, correspondant
à un zoom minimum. Dans cette configuration, le cadrage du miroir n’est pas optimal.

Le capteur d’image de la caméra est couleur. La caméra ne disposant pas de trois capteurs
séparés, un pour chacun des canaux Rouge, Vert et Bleu, un unique capteur est utilisé. Il est
recouvert d’un filtre, dit de Bayer, constitué de cellules colorées des couleurs primaires. Une
image couleur de la même résolution que le capteur monochrome utilisé est reconstruite en
utilisant un traitement propre à chaque appareil, et non inversible a priori. Ceci pose des pro-
blèmes, par exemple lors de la recherche subpixellique de la position d’un amer de la mire. En
effet, l’image de luminance n’est pas réellement disponible et c’est une version dégradée par ce
traitement qui est utilisée. Dans la suite, ce problème n’est pas traité, et l’image est considérée
comme étant acquise avec une caméra monochrome.

Une carte mémoire Compact Flash de 128 Mo est utilisée pour stocker à peu près 100
photos au format JPEG avec un taux de compression garantissant une qualité d’image suffi-
sante pour les traitements. L’idéal est d’utiliser les images brutes, non compressées et donc
non dégradées, mais chacune pèse 12Mo, ce qui limite la quantité d’images enregistrables et
surtout allonge le temps d’acquisition, l’enregistrement sur la carte mémoire d’une telle image
nécessitant une vingtaine de secondes.
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Le complément d’optique paracatadioptrique utilisé est le Oneshot360˚de Remote Reality
commercialisé par la société Panosmart.

5.1.6 Le logiciel

5.1.6.1 Le logiciel embarqué

Le logiciel embarqué dans le microcontrôleur permet le contrôle des différents éléments.
Des paramètres tels que la vitesse du moteur, le nombre d’images à acquérir ou le nombre de
pas du moteur par tour du capteur peuvent être réglés via l’interface. L’état de charge de la
batterie est aussi contrôlé en permanence.

Une fois les paramètres réglés, l’opérateur règle manuellement l’inclinaison du capteur puis
l’acquisition d’une série d’image commence automatiquement dans la bonne orientation après
un délai de durée programmable, pour permettre à l’opérateur de sortir du champ de vision du
capteur.

L’interface utilisateur permet aussi la sélection d’un mode d’acquisition des images dans
lequel deux images sont successivement acquises pour chaque position du capteur, avec une
alternance sur la commande du relais, pour permettre l’utilisation de LED ou de projecteur de
lumière structurée, comme il sera montré plus loin.

5.1.6.2 Le logiciel non embarqué

Le capteur peut aussi fonctionner en étant contrôlé à distance via un ordinateur. Il utilise
pour cela un protocole de communication propre véhiculé par liaison USB. Tout le fonctionne-
ment du capteur est alors piloté par l’ordinateur, les images de la caméra étant alors récupérées
en temps réel grâce à une liaison vidéo.

5.2 Étalonnage du capteur

Un modèle géométrique doit être défini et ses paramètres estimés afin de pouvoir utiliser les
images du capteur pour effectuer la reconstruction 3D. Le modèle présenté ici est inspiré des
travaux de Gonzalez-Barbosa et Lacroix [142], sauf qu’il ne prend pas en compte les erreurs
d’alignement entre l’optique et le miroir, qui conduiraient à une caméra non centrale mais que
les auteurs approximent par une caméra centrale. La méthode d’étalonnage proposée ici a aussi
des points communs avec celle proposée par Mei et Rives dans [143] de par sa prise en compte
de la non homogénéité de la résolution dans l’image pour éviter un biais dans l’estimation des
paramètres. La gestion des distorsions radiales est étendue et la détermination des paramètres
extrinsèques adaptée au mouvement particulier du capteur.
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5.2.1 Un modèle géométrique du capteur

5.2.1.1 La caméra paracatadioptrique

Le modèle employé pour la caméra est le même qu’auchapitre 3avec en plus une gestion
des pixels non carrés et une correction radiale.

Une rectification radiale est généralement employée pour les caméras standard afin d’éli-
miner les distorsions présentes dans les images et générant des effets en coussinet ou barillet.
La fonction de correction est en général un polynôme de degré variable tel que, par exemple,
rd étant le rayon associé à une coordonnée pixellique dans l’image avec distorsion etrp étant
le rayon correspondant dans l’image sans distorsion :

rd = (1+ k1 r2p + k2 r4p) rp (5.1)

Li et Hartley proposent dans [163] un récapitulatif très intéressant sur les différents modèles
de distorsion radiale. À titre indicatif, car elle n’est pas utilisée ici, ils présentent une nouvelle
méthode permettant d’estimer les paramètres de leur modèle de distorsion (qui n’assume pas
un centre des distorsions confondu avec le centre optique) de manière non itérative, à partir de
l’observation de deux images d’une même scène. L’intérêt de leur méthode est qu’elle permet
de découpler l’estimation de la matrice fondamentale et celle de la distorsion grâce à l’emploi
du modèle de caméra radiale de Thirthala et Pollefeys [100, 101].

Pour notre caméra, une nouvelle fonction de correction radiale est proposée ici. Contrai-
rement aux caméras standard, la zone centrale de l’image d’une caméra catadioptrique n’est
pas utilisée à cause du reflet de la caméra. La fonction de rectification choisie ne doit donc pas
nécessairement conserver un rayon nul, et peut donc posséder un offset, pour être adaptée au
mieux aux données à rectifier.

Après analyse des erreurs radiales dans les données d’étalonnage, la fonction retenue est
un polynôme de degré trois, telle que :

rd = rp + (l0 + l1 rp + l2 r2p + l3 r3p) (5.2)

Un autre intérêt d’une telle fonction est que l’on peut calculer, à une itération, les co-
efficients du polynôme qui minimisent l’erreur radiale. Si les données d’origine étaient déjà
rectifiées par une fonction calculée à l’itération précédente, la nouvelle fonction s’obtient sim-
plement par sommation des coefficients des polynômes.

Comme cela est souvent fait pour les caméras standard, le centre des distorsions est assimilé
à la projection orthogonale du centre optique sur l’image.

La caméra comporte donc les huit paramètres intrinsèques suivants :
– Les trois paramètres vus auchapitre 3: u0, v0 eth.
– Un paramètre d’échelle entre la largeur et la hauteur des pixels.
– Les quatre paramètres de correction radiale.
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5.2.1.2 Un mouvement contraint

La caméra paracatadioptrique définit un repère caméraωc = (xc, yc, zc), centré en son
centre optique et avec les axesxc et yc alignés avec les lignes et colonnes du capteur d’image
comme vu auchapitre 3.

Le mouvement de ce repère est contraint entre les différentes images et il n’est donc pas
nécessaire de modéliser et donc d’estimer les différentes poses indépendamment par rapport
au repère de travailωM = (xM , yM , zM ). Au lieu de cela, les paramètres extrinsèques utilisés
sont tels que montrés sur la figure5.3. (xa, ya) correspond à la position dans le planzM = 0 de
l’axe de rotation.α1 etβ1 sont les deux angles de rotation d’Euler permettant d’alignerzM avec
l’axe de rotation.θ0 correspond à l’angle de rotation autour de l’axe pour la première image
de la séquence etθi est l’incrément angulaire entre chaque image, numérotée parn. hm est
une translation le long de l’axe de rotation.α2 et β2 sont les deux angles de rotations d’Euler
permettant d’aligner le repère avec celui de la caméra. Une dernière translation dedm sur l’axe
zx et dexb sur l’axexc permet d’arriver au repère de la caméra.

Le très faible pas pour la rotation de la platine (à peu prés 0.03 degré par pas du moteur)
permet une grande répétabilité dans les commandes de rotation. Par contre, la valeur exacte
d’un incrément angulaireθi n’est pas précisément connue par construction, car il correspond à
un très grand nombre de pas. C’est pourquoi elle est estimée ici.

Il y a donc au total onze paramètres extrinsèques quel que soit le nombre d’images utili-
sées :

– xa, ya : translation dans le planzM = 0.
– α1, β1 : rotation pour aligner le repère avec l’axe de rotation.
– θ0, θi, hm : rotation autour de l’axe et translation.
– α2, β2 : rotation pour aligner le repère avec celui de la caméra.
– dm, xb : translation pour amener le repère au niveau du centre optique de la caméra.

5.2.2 La mire 3D

Afin d’estimer les paramètres du modèle, un ensemble de points est observé et un critère
est minimisé. Ce critère utilise une métrique appelée erreur de reprojection qui consiste en la
mesure de la distance dans l’image entre la position réelle d’une observation et sa position
prédite par le modèle.

L’utilisation exclusive d’images de droites pour l’étalonnage, telle que présentée aucha-
pitre 3 n’est pas adaptée à la détermination des paramètres extrinsèques ni à celle des dis-
torsions radiales. Des points sont donc utilisés ici. Ils permettent l’utilisation d’une métrique
simple et significative pour déterminer l’adéquation du modèle et de ses paramètres avec le
capteur réel. De plus, il est facile d’obtenir un grand nombre de points et leurs projections dans
l’image peuvent être détectées aisément et précisément.

La mire est telle qu’elle se projette sur l’intégralité de la surface du capteur d’image lorsque
la caméra est mise en rotation, ce qui permet d’éviter que l’estimation des paramètres du mo-
dèle soit effectuée au détriment d’une zone du capteur. La figure5.6 (a) montre la répartition
des points d’étalonnage dans les différentes images.
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FIG. 5.3 – Les différents para-
mètres extrinsèques entre le re-
père de travailωM et le repère de
la caméraωc.

FIG. 5.4 – Exemple d’image de la mire, cinquième de
la séquence acquise qui en comporte vingt.

La figure5.4montre une image sur laquelle la mire est visible. Elle est constituée de trois
plans disposés en U, pour une hauteur d’1.2 mètre et comporte 360 points utilisables. Ces
points sont des croix définies par les coins des cases d’un échiquier, utilisé fréquemment pour
l’étalonnage des caméras standard et par Mei et al. [143] pour les caméras catadioptriques. La
mire est supposée parfaitement construite et les erreurs d’alignement entre les trois plans sont
considérées nulles et ne sont donc pas intégrées au modèle pour l’instant.

Des tests ont été effectués pour estimer l’erreur d’alignement des trois plans constituant la
mire à partir des images. Les résultats obtenus sont très variables alors que la mire est physi-
quement inchangée. Nous avons donc préféré considéré la mire comme parfaitement construite
plutôt que d’ajouter cette estimation. De plus, cette estimation représente un surcôut calcula-
toire assez important, car il faut alors estimer 12 paramètres supplémentaires.

5.2.3 Estimation des paramètres du modèle

Les paramètres du modèle sont estimés en plusieurs phases, partant d’une solution initiale
grossière qui est ensuite raffinée.
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5.2.3.1 Un premier recalage du modèle de mire

Dans un premier temps, afin de permettre un recalage approximatif du modèle de la mire
dans les images, un certain nombre de points doivent être détectés dans les images. Ensuite
l’appariement d’un maximum de points du modèle de mire avec leurs projections correspon-
dantes dans les images est effectué pour ensuite réaliser un affinage sur un jeu de données plus
important. La détection des points dans les images peut être faite de différentes façons :

Manuellement : Quatorze points particuliers de la mire sont localisés manuellement dans
chaque image quand ils sont visibles. Ces points sont localisés comme suit : quatre points aux
coins de chacun des deux damiers horizontaux et six points disposés verticalement au centre
du damier vertical. Les positions des points sont alors raffinées pour obtenir une précision
subpixellique en utilisant l’un des outils de la Calibration Toolbox de Bouget [125], réalisant
un ajustement de paraboloïde hyperbolique sur le canal de luminance de l’image pour estimer
au mieux la position des intersections de cases du damier.

Automatiquement : La localisation de ces points peut aussi être effectuée de manière to-
talement automatique, en employant des méthodes d’estimation robustes. Néanmoins, pour
simplifier la localisation des amers, ce sont des LED plutôt que les positions des intersections
des damiers qui sont utilisées, car ces dernières sont en trop grand nombre. Pour détecter les
projections des LED dans les images, ce sont deux images qui sont acquises pour chaque po-
sition du capteur. Sur l’une des deux images, la carte électronique commande l’allumage d’un
jeu de LED. Deux images sont acquises, comme celles montrées sur la figure5.5 (a) et (b)
(sur laquelle n’est représenté qu’un unique damier). Ces images permettent, par simple dif-
férenciation, d’obtenir l’image (c). Elle est segmentée et les centres de gravité de groupes de
pixels connexes sont utilisés comme position de points d’étalonnage. On pourra noter l’emploi
de LED de couleurs différentes pour assister l’appariement automatique des points de l’image
avec le modèle 3D de la mire. Ces points ne peuvent par contre pas être utilisés lors de l’étape
d’estimation fine car leurs positions dans la mire ne sont pas parfaitement maîtrisées. De plus,
les centres de gravité de leurs projections dans l’image ne correspondent pas physiquement aux
projections des centres des LED.

Une première estimation d’un sous ensemble de paramètres est effectuée en utilisant l’al-
gorithme de Levenberg-Marquardt pour minimiser la somme des carrés des erreurs de repro-
jection.

Le modèle 3D de la mire est ensuite reprojeté dans chacune des images en utilisant le jeu
de paramètres calculés. Les coins sont détectés dans les images par le détecteur de Harris et
appariés avec des points du modèle de mire s’ils sont situés à une distance suffisamment faible
de leurs reprojections et qu’aucun autre coin n’a été détecté dans un rayon donné. Les positions
des nouvelles intersections de damier dans les images sont raffinées comme précédemment.
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(a) (b) (c)

FIG. 5.5 – (a) Image de la mire acquise avec les LED éteintes. (b) Image de la mire acquise
avec les LED allumées. (c) Différence des deux images.

5.2.3.2 Affinement des paramètresp1

Ensuite, les paramètres du modèle sont estimés sur l’ensemble des points appariés en al-
ternant des phases d’estimations de deux jeux de paramètres différents, comme proposé par
Zhang dans [106]. Tous les paramètres hormis ceux de rectification radiale sont estimés (ces
paramètres sont notésp1) puis la rectification radiale à appliquer est estimée à son tour (ces
paramètres sont notésp2). Le processus est itéré jusqu’à convergence. Cette décomposition en
deux jeux de paramètres a fourni de meilleurs résultats en termes d’erreur de reprojection finale
et de vitesse de convergence qu’une estimation simultanée de tous les paramètres.

Cette étape d’affinement des paramètres doit prendre en compte la résolution fortement
variable de la caméra, la non homogénéité de la répartition des points d’étalonnage ainsi que
la gestion des outliers, dûs à de mauvais appariements. Ceci est effectué par des fonctions de
pondération et de saturation décrite ci-dessous.

Une résolution variable : Il a été montré auchapitre 1que la caméra paracatadioptrique
présente une forte variation de la résolution. Comme le proposent Mei et Rives dans [143], il
est préférable de minimiser une erreur angulaire entre les rayons de projection qu’une erreur
pixellique dans l’image. Cette erreur angulaire doit être la plus constante possible sur toute
la surface de l’image. Pour simplifier les calculs, la métrique utilisée est une distance pixel-
lique dans l’image. Dans la suite, la sphère représentant le champ de vision de la caméra est
partitionné en coordonnées sphériques en portionsk de�φ et �θ radians respectivement en
élévation et azimut, l’axez de la sphère étant confondu avec l’axezc. Une approximation est
faite par l’emploi d’un facteur multiplicatiff1(k) entre l’erreur pixellique et l’erreur angulaire,
calculé pour chacune des portionsk de la sphère de champ de vision. Ce facteur est calculé pour
un rayon situé au centre de la portion. Ensuite, l’erreur angulaire correspondant à un pointp
est approximée en déterminant la portion de sphèrek correspondante et en multipliant l’erreur
pixelliqueep correspondante par le facteurf1(k).

Une saturation adaptée pour les outliers : L’influence d’un résidu correspondant à un out-
lier (un mauvais appariement entre un point du modèle de mire et un coin dans l’image) est
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limitée par une fonction de saturation. A cause de la résolution variable, il est impossible de
fixer un seuil constant de distance dans l’image pour qu’un point soit considéré comme inlier.
En effet, un tel seuil mènerait à considérer à tort des points situés à la périphérie de l’image
comme des outliers et des points situés près du centre comme des inliers. Il est par contre pos-
sible d’utiliser le facteurf1 pour avoir une estimation de l’erreur angulaire, qui elle est une
mesure constante dans l’image et peut donc être saturée correctement par une fonctionsat(a)
valanta si |a| < seuil etseuil sinon.

Une répartition non homogène : La figure5.6montre en (a) la répartition des points d’éta-
lonnage dans l’image et en (b), la même répartition, mais représentée de manière radiale par
rapport à la projection du centre optique dans l’image. Cette répartition est clairement non ho-
mogène et il est donc nécessaire de pondérer les résidus pour éviter que certaines zones de
l’image ne soient favorisées lors de l’estimation au détriment d’autres. Ceci est effectué grâce
à un facteurf2(p) = a(p)/n(p) associé à chaque portions de la sphère de vue,n(p) étant le
nombre de points présents dans la portion considérée eta(p) l’aire de la portion sur la sphère.
Chaque portion a une forme correspondant à une partie de zone. Une zone est une portion de
sphère comprise entre deux plans parallèles et sa surface est égale à2π rh, r étant le rayon de
la sphère, unitaire ici, eth l’écartement entre les deux plans. La surface correspondant àa(p)
est donc égale à�θ/2π de la surface de cette zone dont la hauteur dépend de l’élévationφ de
la portion considérée :

a(p) = �θ

(
cos(φ+

�φ

2
)− cos(φ− �φ

2
)

)
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FIG. 5.6 – (a) Répartition des observations et de l’erreur de reprojection dans l’image en pixels.
(b) Répartition radiale des observations dans l’image.

L’histogramme visible sur la figure5.7 (a) montre la répartition radiale, correspondant à
différentes élévations sur la sphère de vue, des points d’étalonnages dans l’image. La figure
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FIG. 5.7 – Histogrammes des positions des points d’étalonnage sur la sphère de vue (a) en
élévation (radialement), (b) en azimut (tangentiellement).
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FIG. 5.8 – (a) Histogramme 2D montrant la répartition des observations sur la sphère de vue.
(b) Surface des différentes zones correspondant aux portions. (c) La valeur def2 pour chaque
portion. (d) L’histogramme (a) multiplié par (c).

(b) montre la répartition sur les différents secteurs angulaires dans l’image, correspondant à
différents azimuts sur la sphère de vue. La figure5.8 (a) montre l’histogramme de répartition
sur la sphère de vue échantillonnée à la fois en azimut et en élévation. La figure (b) montre l’aire
correspondant aux différentes zones. La figure (c) montre la fonction de pondérationf2(p)
calculée et la figure (d) montre le produit de l’histogramme (a) par (c), qui doit se rapprocher
au plus de celui visible en (b).

Intégration des différentes pondérations et saturations : Finalement les résidusresp sont
pondérés en combinant les différents résultats obtenus et l’estimation des paramètres est effec-
tuée en minimisant

∑
res2p.

res2p = f2(k)
2 sat(f1(k)

2 e2p); p ∈ portion(k) (5.4)

Pour éviter des problèmes de stabilité lors de l’estimation de paramètres et accélérer les
calculs, les facteursf1(p) etf2(p) ne sont pas mis à jour à chaque itération, bien que des points
puissent changer de portions.
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5.2.3.3 Affinement des paramètresp2

L’affinement des paramètresp2 fait intervenir un ajustement de polynôme sur un ensemble
de points 2D. Le raisonnement concernant la pondération et la saturation des résidus déjà dé-
crit lors de l’estimation des paramètresp1 est toujours valable. Il est néanmoins simplifié car
l’analyse est ici purement radiale, et les histogrammes à utiliser sont donc monodimensionnels
tel celui présenté sur la figure5.7.

5.2.4 Résultats

5.2.4.1 Première estimation

Sur la séquence de vingt images dont celle de la figure5.4 est extraite, 259 points ont été
définis pour le premier recalage. Pour ces points, l’erreur de reprojection moyenne et l’écart
type avant (resp. après) minimisation est de34.40± 19.55 (resp.4.17± 1.98) pixels, pour une
image correspondant à un cercle de rayon 1600 pixels.

Ce premier recalage a permis l’appariement de 3847 points, dont les positions dans l’image
sont situées à moins de 10 pixels de la position obtenue par reprojection du modèle de mire.

5.2.4.2 Seconde estimation

La seconde partie de l’estimation des paramètres, permet d’obtenir une erreur de reprojec-
tion de1.93±1.83 pixels après quinze couples d’estimations alternées des paramètresp1 etp2.
La répartition de l’erreur de reprojection pixellique à la fin de l’optimisation est visible sur la
figure5.6 (a), l’amplitude de l’erreur de reprojection en pixel étant représentée par différentes
couleurs.

Cette erreur de reprojection est globalement plus grande à la périphérie, ce qui était souhaité
puisque la résolution est la plus grande dans cette zone. Ceci provient aussi du fait que les
positions des points d’étalonnage sont moins bien détectées à cause du flou dans cette zone de
l’image.

La figure5.9 montre la répartition de l’erreur tangentielle (en (a)) et radiale (en (b), mar-
quée "avant correction") après la première estimation de paramètrep1 en fonction du rayon en
pixel. L’erreur tangentielle vaut0.092 ± 2.031 pixels, ce qui justifie l’absence de correction
tangentielle, la moyenne étant presque nulle.

En (b) figure le tracé du polynôme estimé pour corriger radialement les coordonnées des
points. Le choix du degré trois pour le polynôme a été effectué de manière empirique pour
s’adapter au mieux aux données tout en étant le plus petit possible.

Le polynôme obtenu après une première estimation des paramètresp2 a les coefficients
suivants :l0 = 9.03, l1 = −2.19e−2, l2 = 1.17e−4, l3 = −2.13e−7.

Il permet de corriger l’erreur radiale qui vaut initialement4.21± 5.11 pour l’amener à une
valeur de−0.28±1.70 comme visible sur la figure (b). Il faut noter que ces valeurs ne tiennent
pas compte de la pondération des résidus. En effet l’optimisation permet d’obtenir une erreur
radiale moyenne nulle sur les données pondérées grâce au paramètre d’offsetl0.
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On retrouve clairement une erreur de reprojection plus grande sur la périphérie de l’image
déjà évoquée, et visible dans des proportions semblables sur les tracés (a) et (b) après correc-
tion.

Finalement, après quinze itérations d’estimations successives des paramètresp1 et p2, les
coefficients du polynôme obtenu sont les suivants :l0 = 11.05, l1 = −3.17e−2, l2 = 1.37e−4,
l3 = −2.39e−7.
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FIG. 5.9 – (a) Erreur tangentielle en fonction du rayon en pixel. (b) Erreur radiale en fonction
du rayon en pixel, avant et après correction lors de la première itération.

5.3 Reconstruction 3D

La reconstruction 3D est possible grâce à la mise en correspondance d’observations de
même objets de la scène dans des images acquises depuis différentes positions.

5.3.1 Géométrie épipolaire

La géométrie épipolaire est utilisée en stéréoscopie pour contraindre l’espace de recherche
des pixels homologues, qui sont les projections d’un même point de la scène dans les différentes
images.

Le document de Zhang [164], même s’il est assez ancien, fournit une description inté-
ressante de la géométrie épipolaire pour les caméras standard et de l’incertitude liée à son
estimation à partir des images.

Un pointP observé par une caméra centrale se trouve sur un rayon de projection reliant
la position pixellique à laquelle il est observé et le centre optique de la caméra01. Afin de
déterminer la profondeur du point sur ce rayon, une autre image du même point est observée
depuis une autre position de la caméra02. Le lieu possible des images du point sur la seconde
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image est situé sur l’image du rayon de projection, elle même située à l’intersection du second
plan image et du plan défini parO1, O2 etP .

Dans le cas des caméras standard, une fois l’image rectifiée pour retirer les distorsions
optiques, une droite de la scène est projetée en une droite dans l’image. La recherche de l’ho-
mologue d’un point observé dans l’image 1 s’effectue donc le long d’une telle droite, diteépi-
polaire, dans l’image 2. Ces droites s’intersectent en un point, appelé épipole, qui est l’image
de01. Le même raisonnement est bien sûr valable en inversant les images 1 et 2.

La géométrie épipolaire a été largement étudiée pour les caméras standard, par exemple par
Zhang dans [164] ou Hartley et Zisserman dans [77]. La thèse de Svoboda [165] l’étend pour
les caméras catadioptriques centrales. Micusik et Padjla proposent un modèle pour la géomé-
trie épipolaire, permettant l’étalonnage de caméras catadioptriques légèrement non centrales
dans [52]. Plus particulièrement, pour la caméra paracatadioptrique, la géométrie épipolaire
a été étudiée par Geyer et Daniilidis dans [109]. Il faut aussi noter l’existence de travaux de
Sturm [111] permettant l’utilisation de la géométrie épipolaire avec des caméras de types diffé-
rents, paracatadioptriques, perspectives ou affines. Les contraintes linéaires sur trois ou quatre
images peuvent aussi être établies grâce à l’emploi de tenseurs trifocaux ou quadrifocaux, qui
sont des extensions de la géométrie épipolaire. Ceci a également été étudié pour différentes
configurations de caméras par Torii et al. dans [166].

5.3.1.1 Géométrie épipolaire dans les images d’origine sans distorsions

Considérons dans un premier temps deux images obtenues par une caméra paracatadiop-
trique parfaite en mouvement. Ces images sont obtenues soit par une caméra idéale, telle que
présentée auchapitre 3, soit après rectification d’images d’une caméra non idéale.

La rectification d’une image est effectuée en échantillonnant une image rectifiée. Pour cha-
cun de ses pixelspp, le rayonrp est calculé.rd est ensuite déterminé en utilisant l’équation
(5.2), fournissant les coordonnées correspondantes depd dans l’image de la caméra après ap-
plication du facteur d’échelle entre la hauteur et la largeur des pixels. La valeur de luminance
ou de couleur en cette position est déterminée, soit par celle du plus proche voisin, soit par in-
terpolation, bilinéaire par exemple. Cette valeur est ensuite utilisée dans l’image rectifiée pour
le pixelpp.

Comme il a été montré auchapitre 3, l’image d’une droite et par conséquent d’un rayon
de projection est un cercle dans le plan image d’une caméra paracatadioptrique parfaite. La
détermination du cercle épipolaire dans l’image 2 correspondant à un point dans l’image 1 est
réalisée en calculant l’intersection avec le paraboloïde (correspondant à la caméra 2) du plan
contenant le rayon de projection de la caméra 1 et02.

Il est donc très facile de déterminer les cercles épipolaires lorsque les paramètres extrin-
sèques sont connus.

Comme pour les caméras standard, la géométrie épipolaire peut se formuler sous forme
matricielle en tant qu’une contrainte bilinéaire entre les coordonnées des points observés dans
les images, élevés sur les paraboloïde correspondants aux caméras. Ceci n’est pas détaillé ici,
mais Geyer et Daniilidis proposent dans [109] une étude correspondant au cas où les paramètres
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sont inconnus, avec l’emploi d’une matricefondamentale.

5.3.1.2 Géométrie épipolaire dans les images d’origine avec distorsions

Il est souvent préférable de travailler dans les images d’origine fournies par la caméra, pour
éviter le rééchantillonage introduit par la rectification. Ceci peut, par exemple, permettre une
localisation plus précise des points homologues.

La géométrie épipolaire dans ces images est plus complexe à appréhender :

Premièrement, connaissant une position pixellique dans l’image 1, il faut calculer les co-
ordonnées correspondantes dans le plan image parfait pour déterminer le rayon de projection.
Il n’est pas toujours possible d’obtenir ces coordonnées à partir des coordonnées dans le plan
image réel. En effet, le modèle employé pour la correction radiale fournit une solution unique
pour la transformation directe (derp versrd). Pour la transformation inverse, il est nécessaire
de calculer les racines d’un polynôme dont l’unicité d’une racine réelle positive n’est pas ga-
rantie. La valeur derp peut néanmoins être obtenue en partant d’une solution initialerp0 et en
minimisant :

r̂p = argmin
rp

(rd − (rp + (l0 + l1 rp + l2 r2p + l3 r3p)) (5.5)

La valeur derp0 est par exemple obtenue en calculant les valeurs derdj pour tous les pixels
j d’un rayon dans l’image et en choisissant la valeur derpj qui a la valeur correspondanterdj

la plus proche durd recherché.

Le seconde raison qui rend compliquée l’utilisation des images d’origine pour la géométrie
épipolaire est que le cercle épipolaire calculé dans le plan image parfait à partir du rayon de
projection doit être projeté dans le plan image réel. Ceci conduit à une courbe difficilement
utilisable en pratique.

Au lieu de cette approche, il est plus simple d’abstraire la géométrie épipolaire et de pro-
jeter dans l’image 2 des points échantillonnés le long du rayon de projection de l’image 1 et
d’interpoler entre les points. Ceci a déjà été présenté auchapitre 4avec un modèle de caméra
non centrale.

La figure5.10 illustre ce principe. Considérons le rayon de projection défini par le point
fléché dans l’image (a). Des points le long du rayon de projection correspondant sont échan-
tillonnés avec un pas de 5cm pour des distances de 10cm à 5m. Les projections de ces points
sont visibles sur les images (b) et (c) correspondant à des orientations relatives du capteur
proches de 18˚et 180˚.

Anecdotiquement, on pourra noter l’existence de travaux sur la géométrie épipolaire entre
deux images de caméras standard non rectifiées avec des distorsions radiales simples de type
rp = (1 + k1r

2
d)rd, proposés par exemple Zhang dans [167].
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(a)

(b)

(c)

FIG. 5.10 – (a) Une image acquise par la caméra et un rayon de projection marqué par une croix.
(b) Une image acquise après rotation de 18˚de la platine par rapport à (a) et échantillonnage de
points sur le rayon de projection. (c) Une image acquise après rotation de 180˚de la platine par
rapport à (a) et échantillonnage de points sur le rayon de projection.

5.3.2 Rectification épipolaire

La recherche des homologues dans les couples d’images nécessite la recherche le long des
courbes (ou droites selon la caméra) épipolaires. Afin d’accélérer le traitement et permettre
la création de cartes de profondeur dites denses, pour lesquelles chaque pixel possède une
profondeur, il est nécessaire de rectifier le couple d’images afin que les courbes épipolaires
soient rectifiées en des droites parallèles.

La figure5.11(a) illustre ce principe. Les repèresωc1 = (xc1, yc1, zc1) etωc2 = (xc2, yc2, zc2)
sont ceux de la caméra dans les deux prises de vue. Le segmentL relie les positions des deux
centres optiques et sa longueur représente l’écart intra-oculaire. Soitωr1 = (xr1, yr1, zr1) le
repère obtenu par rotation deωc1 par la rotationRcr1 telle que l’axeyr1 soit aligné avecL. Soit
ωr2 = (xr2, yr2, zr2) le repère obtenu par rotation deωc2 par la rotationRcr2 telle que l’axe
yr2 soit aussi aligné avecL et que l’axezr2 soit aligné aveczr1.

La rectification épipolaire est effectuée en reprojetant les images des deux caméras sur
des plans�1 et�2 confondus, et en choisissant des repères de lignes et colonnes(u1, v1) et
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(u2, v2) tels queu1 etu2 soient alignés.

Un point P définit un plan épipolaire contenantP et les centres optiquesO1 et O2 des
deux caméras. Ce plan intersecte les plans�1 et�2 en des droites confonduesl1 et l2. Grâce
à l’échantillonnage adéquat des plans images�1 et�2, ces droites correspondent à la même
ligne v dans les images. Par conséquent, la recherche des homologues des pixels situés surl1
dans l’image 1 doit être effectuée surl2 dans l’image 2.
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FIG. 5.11 – Rectification épipolaire : (a) pour des caméras standard, en utilisant un plan (b)
pour des caméras à large champ de vision, en utilisant deux sphères.

5.3.2.1 Géométrie épipolaire dans des couples sphériques rectifiés

Comme proposé par Geyer et Daniilidis dans [168] et par Gonzalez-Barbosa et Lacroix
dans [142], il est possible d’effectuer la rectification épipolaire d’un couple d’images obtenu
par une caméra paracatadioptrique. Cette représentation permet d’avoir les points homologues
sur les mêmes lignes des images rectifiées, comme lors de la rectification épipolaire pour les
caméras standard. Pour représenter le large champ de vision de la caméra paracatadioptrique,
le plan sur lequel les images des caméras standard est reprojeté n’est pas suffisant, et il faut
donc utiliser une surface couvrant une zone plus large. La surface la plus évidente pour cette
tâche est la sphère.

La solution proposée par Geyer et Daniilidis pour obtenir les couples rectifiés est relati-
vement complexe à mettre en œuvre. Elle est basée sur une transformation utilisant le calcul
de cotangente hyperbolique, assez difficile à appréhender et ne permettant pas un paramétrage
aisé de la résolution angulaire des images obtenues.

Gonzalez-Barbosa et Lacroix proposent une solution plus simple basée sur l’échantillon-
nage des plans épipolaires, qui contiennent les deux centres optiques. Une solution similaire est
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proposée ici. Une formulation très légèrement différente permet l’extension à d’autres surface
que la sphère, par exemple le cube, comme nous le verrons plus loin.

La figure5.11(b) montre la géométrie associée à la rectification épipolaire sur la sphère.
Les repèresωc1 = (xc1, yc1, zc1) etωc2 = (xc2, yc2, zc2) sont ceux de la caméra dans les deux
prises de vue. Soitωr1 = (xr1, yr1, zr1) le repère obtenu par rotation deωc1 par la rotationRcr1
telle que l’axezr1 soit aligné avecL. Soitωr2 = (xr2, yr2, zr2) le repère obtenu par rotation de
ωc2 par la rotationRcr2 telle que l’axezr2 soit aussi aligné avecL et que l’axeyr2 soit aligné
avecyr1.

Le plan épipolaire défini par un pointP , O1 etO2 est paramétré uniquement par un angleθ
par rapport à l’axeyr1. Les coordonnées sphériques deP dans le repèreωr1 sont(θ, φ1). Dans
le repèreωr2 elles sont(θ, φ2). Le pointP a donc la même coordonnéeθ dans les deux repères.

Il apparaît clairement que la rectification épipolaire peut être effectuée en échantillonnant
les valeurs deθ, deφ1 et deφ2. Il suffit donc simplement de reprojeter les images de la caméra
en projection sphérique, dans des repères judicieusement choisis. Dans l’algorithme suivant,
qui décrit la rectification,imager1 et imager2 sont les images rectifiées en projection sphé-
rique avec des pas d’échantillonnage de�θ et�φ. image1 etimage2 sont les images d’origine
acquise par la ou les caméras.proj1(P ) et proj2(P ) sont les fonctions de projection de cha-
cune des deux caméras. Elles associent une position pixellique dans l’image à une position
tridimensionnelle dans les repères caméra.

Algorithme de rectification épipolaire sphérique:
Calculer les matrices de rotationRcr1 etRcr2
%Pour tous les pixels de l’image rectifiée
pouru=0 àumax par pas de1

pourv=0 àvmax par pas de1
%Calcul des coordonnées sphériques associées au pixel
θ = u �θ

φ = v �φ

%Calcul des coordonnées cartésiennes dans les repèresωr1 etωr2
x = cos(θ)sin(φ)
y = sin(θ)sin(φ)
z = cos(φ)
%Pour chacune des deux images du couple
pouri = 1 à2

%Calcul des coordonnées cartésiennes dans le repèreωci

Pi = RT
cri [x, y, z]T

%Calcul de la projection dans les images d’origine
(ui, vi) = proji(Pi)
%Recopie de la valeur du pixel
imageri(u, v) = imagei(ui, vi)

La recopie de la valeur du pixel de l’image d’origine vers l’image rectifiée faisant interve-
nir des coordonnées(ui, vi) non entières, une interpolation bilinéaire permet la détermination
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d’une valeur à utiliser dans l’image d’origine.

Comme vu auchapitre 1, la reprojection d’une image fait intervenir un rééchantillonnage
et comporte des risques d’apparition de moiré si le pas d’échantillonnage est trop grand par
rapport aux fréquences présentes dans l’image. Pour éviter d’avoir à utiliser des méthodes de
lissage coûteuses, il est donc nécessaire de choisir des valeurs de�θ et�φ suffisamment pe-
tites pour garantir un échantillonnage correct. On pourra néanmoins noter que la résolution
théoriquement élevée en périphérie extérieure du champ de vision de la caméra est dégradée
par un flou important, qui filtre naturellement les hautes fréquences dans cette zone. Il est donc
possible d’échantillonner avec des pas plus petits que la résolution angulaire théorique maxi-
male de la caméra, afin d’éviter une taille d’image rectifiée trop importante. Il faut également
noter que l’échantillonnage en coordonnées sphériques réalise un échantillonnage très dense
près des pôles (φ proche de0 ou π radians) mais relativement épars dans la région proche de
l’équateur ((φ proche deπ/2 radians). C’est donc cette dernière région qui doit être considérée
pour la détermination des pas d’échantillonnage à utiliser.

Il est intéressant de noter que les épipoles sont situés aux pôles des sphères. À cause du
champ de vision large de la caméra, les épipoles sont observables en deux positions différentes,
correspondant à chacun des deux pôles des sphères. Lors de l’échantillonnage en coordonnées
sphériques, les pôles sont "étalés" sur deux lignes complètes (unφ fixé et θ ∈ [0, 2π[). Les
épipoles n’ont donc ni une position ponctuelle ni une direction correspondant à un point à
l’infini dans les couples sphériques rectifiés, comme cela est habituellement le cas.

La figure5.12 montre deux couples rectifiés. Seul l’intervalle utile desθ est représenté.
L’axe correspondant aux différentsθ (resp.φ) est vertical (resp. horizontal). Le pas d’échan-
tillonnage est de1/4 de degré par pixel enθ et φ. Les homologues sont approximativement
alignés sur les mêmes colonnes. Dans l’exemple (a), la platine rotative a tourné d’approxima-
tivement 180˚entre les deux prises de vue. Dans, le (b), l’écart est de seulement 90˚. L’image
d’origine utilisée pour générer l’image supérieure de chacun des couples est la même et est
visible sur la figure5.4.

Les fonctions de projectionsproj1(P ) et proj2(P ) peuvent être différentes et il est donc
possible de réaliser la rectification même lors d’un changement des paramètres intrinsèques.
De même, la rectification est possible pour des types de caméras différents, par exemple une
caméra paracatadioptrique et une caméra standard, la seule contrainte étant que les caméras
soient centrales.

Comme proposé par Gonzalez-Barbosa et al., il est possible de stocker le résultat de la
rectification dans des tables de correspondances réutilisables, à conditions que les paramètres
intrinsèques et extrinsèques des caméras soient fixes. Dans notre application, ceci est parti-
culièrement intéressant. En effet, les paramètres intrinsèques sont fixes et les paramètres de
pose relative entre deux poses reliées par une rotation donnée de la platine sont aussi fixes. Par
exemple, une rotation de 18˚de la platine correspond à une rotation et translation fixe, quelle
que soit son orientation de départ. Il est donc possible de précalculer les rectifications épipo-
laires à appliquer à un couple d’images relié par une rotation de 1 àn incréments angulairesθi

(voir la figure5.3)
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(a)

(b)

FIG. 5.12 – Couple d’images rectifiées (a) pour deux vues acquises lors d’une rotation de
180˚de la platine, (b) pour deux vues acquises lors d’une rotation de 90˚de la platine.
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Si la rectification épipolaire sur la sphère parait complexe à première vue, il est intéressant
de noter qu’à bien des égards, elle est plus simple à utiliser que la rectification sur un plan.
Certes, l’échantillonnage de la sphère fait intervenir des fonctions trigonométriques, alors que
la rectification plane ne nécessite que l’application d’une homographie, qui est une application
linéaire. Hormis ce fait, la rectification sur la sphère ne nécessite pas de choix approprié de
l’orientation deyr1. En effet, une rotation autour dezr1 se traduit simplement par un offset
dans l’image sphérique, alors qu’une rotation autour deyr1 fait apparaître une transformation
perspective dans le cas de la rectification sur un plan. De plus, le choix du pas d’échantillonnage
sur la sphère est directement lié à une mesure angulaire, et il n’est donc pas nécessaire d’aborder
des questions d’échelles, comme c’est le cas lors du choix de la taille de(u1, v1) et (u2, v2)
pour la rectification sur un plan. Enfin, la taille d’une image en projection sphérique est bornée
et contient un champ de vision omnidirectionnel. À l’opposé, il est nécessaire d’effectuer un
choix sur la taille des images rectifiées lors de la rectification sur un plan, pour que celles-ci
contiennent tout le champ visuel correspondant aux images d’origine.

On pourra également noter une autre application à la rectification épipolaire sur la sphère.
Elle permet en effet de générer des anaglyphes omnidirectionnels, tel que celui présenté en
AnnexeF.

5.3.2.2 Géométrie épipolaire dans des couples cubiques rectifiés

Comme il vient d’être montré, la rectification épipolaire correspond à une reprojection des
images. Le cube permet, comme la sphère, de représenter un champ de vision omnidirectionnel.
S’il paraît à première vue moins adapté pour la reprojection de couples d’images, il présente
l’avantage d’utiliser des projections planes pour ses faces, ce qui autorise l’emploi de méthodes
destinées aux caméras standard. Il peut donc être utilisé pour reprojeter les images.

La figure5.13 (a) montre la géométrie associée à la rectification épipolaire sur le cube.
Kangni et Laganière ont étudié dans [51] la rectification de couples d’images acquises avec la
caméra Ladybug, montrée auchapitre 1. Cette caméra fournit directement les images sous la
forme de six projections sur les faces d’un cube et la méthode proposée par les auteurs permet
de passer d’une projection sur le cube d’origine à une projection sur un cube aligné comme sur
la figure5.13(a). Ce principe de reprojection des images est en fait applicable quel que soit le
type de projection correspondant aux images d’origine.

Les images d’origine sont reprojetées sur les faces de cubes définis dans les repèresωr1
et ωr2 par les plansF1 : xr = 1, F2 : yr = −1, F3 : xr = −1, F4 : yr = 1, F5 : zr = 1,
F6 : zr = −1. Comme visible sur la figure5.13(b), les homologues sont alignés sur les couples
d’images obtenues par échantillonnage des facesF1 àF4.

Par rapport à la méthode proposée par Kangni et Laganière, deux améliorations sont pro-
posées : l’élargissement des faces des cubes et l’échantillonnage radial des deux facesF5 etF6
contenant les épipoles.

Des faces élargies : Afin d’éviter d’avoir à chercher les homologues sur des faces différentes
des cubes et pour assurer que la zone entourant un point d’intérêt soit visible sur une unique
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FIG. 5.13 – (a) Rectification épipolaire à la surface de cubes. (b) L’intersection de quelques
plans épipolaires avec les deux cubes et numérotation des faces.

image (par exemple pour le calcul d’un descripteur de type SIFT), il est nécessaire de calculer
les projections sur les faces du cube en prévoyant un dépassement. Sur la figure5.13(a), le point
P est projeté enp2 sur la faceF1 du cube pour la caméra2. Il est projeté enp11 sur la faceF5
du cube pour la caméra1. En considérant une faceF1 plus grande (marquée en pointillés sur
la figure), le pointP est observé sur la faceF1 enp12, ce qui permet un appariement efficace
avecp2, les homologues étant sur les mêmes lignes et mêmes faces.

La figure5.14montre le couple de la figure5.12(a) projeté sur des cubes dont les facesF4,
F1 et F2 sont représentées. Le dépassement est tel que la largeur et la hauteur des faces sont
doublées. Il y a donc redondance entre les différentes faces, par exemple l’avion sur l’étagère,
présent sur les images (b) et (d) ou la lampe au plafond sur les images (a) et (c).

Échantillonnage radial : Pour permettre une recherche efficace des points homologues, il est
préférable qu’ils soient disposés sur les mêmes lignes, pour les raisons évoquées plus haut. Une
légère adaptation de la méthode proposée par Kangni et Laganière permet d’adapter les images
correspondant aux facesF5 et F6 pour qu’elles respectent cette contrainte. L’échantillonnage
doit simplement être fait de manière radiale pour obtenir des homologues alignés. Les centres
des facesF5 et F6, qui sont les épipoles, sont utilisés comme centres pour l’échantillonnage
radial. Sur la figure5.15, les deux facesF5 et F6 sont représentées avec l’échantillonnage
radial. Les lignes (resp. colonnes) correspondent à des angles (resp. rayons) différents. Afin
d’assurer un dépassement des faces, le rayon est échantillonné jusqu’à des valeurs supérieures
à
√

(2). Dans cet exemple, le rayon maximal, correspondant à la colonne de droite dans le
couple (a)-(b) et à celle de gauche dans le couple (e)-(f), vaut 2.

Comme pour la projection sphérique, les épipoles sont "étalés" sur deux colonnes avec
cette représentation.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

FIG. 5.14 – Rectification épipolaire à la surface d’un cube. (a) et (b) : facesF4, (c) et (d) : faces
F1, (e) et (f) : facesF2.

5.3.2.3 Géométrie épipolaire dans des couples cylindrique rectifiés

On pourra noter l’existence des travaux de Bunschoten et Krose [169, 13, 170, 171] des-
tinés à des applications de robotique mobile. Les auteurs projettent les images d’une caméra
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

FIG. 5.15 – Rectification épipolaire à la surface d’un cube avec échantillonnage radial sur deux
faces. (a) et (b) : facesF5, (c) et (d) : facesF1, (e) et (f) : facesF6

catadioptrique verticale sur deux surfaces différentes : Premièrement des cylindres dont l’axe
est confondu avec l’axe de révolution du miroir de la caméra et deuxièmement sur un plan
perpendiculaire à cet axe. La seconde projection est utilisée comme capteur d’odométrie, afin
d’estimer les petits déplacements du robot, alors que la première sert à la reconstruction 3D de
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l’environnement. Les auteurs décrivent la géométrie épipolaire dans les couples cylindriques,
menant à des courbes épipolaires sinusoïdales. Ils présentent des résultats de reconstruction 3D
multiscopique très convaincants.

5.3.3 Triangulation des points

La triangulation d’un point de la scène consiste en la détermination de ses coordonnées 3D
à partir de plusieurs observations.

5.3.3.1 Triangulation des points dans les images d’origine

Dans le cas où les observations sont effectuées dans les images d’origine (avec ou sans
distorsion), il est nécessaire de calculer les rayons de projection correspondants.

Une première estimée de la position du point 3D observée est obtenue en minimisant li-
néairement une distance algébrique à un ensemble de couples de plans, chacun de ces couples
étant défini par le rayon de projection associé à une observation. Cette première mesure est
obtenue très rapidement.

Ensuite la position 3D du point est raffinée afin de minimiser une erreur géométrique dans
les différentes images. Le capteur ayant une résolution angulaire variable, il est préférable de
minimiser une erreur angulaire entre le rayon de projection correspondant au point observé et
le rayon correspondant au point reprojeté plutôt que de minimiser une erreur de reprojection
pixellique dans l’image.

5.3.3.2 Triangulation des points dans les couples rectifiés

Dans le cas des couples rectifiés, la triangulation des points à partir de deux observations
est simplifiée. Elle est effectuée en mesurant la disparité, qui est l’écart en unité pixellique le
long de la ligne considérée, entre la projection du même point de la scène dans les deux images.
Une fois la disparité mesurée, la triangulation dans le repère lié au couple rectifié est triviale, et
l’obtention des coordonnées dans le repère de travail nécessite simplement l’application d’une
transformation rigide.

5.3.4 Appariement des homologues

5.3.4.1 Dans les images d’origine non rectifiées

La recherche des homologues dans les images fournies par la caméra présente l’avantage
que les images n’ont pas été rééchantillonnées, permettant a priori une recherche plus précise
en terme de positionnement. Lhuillier, dans [54], propose d’utiliser des fenêtres rectangulaires
entre lesquelles il calcule un score de corrélation ZNCC sans utiliser les contraintes épipolaires
a priori. L’utilisation de fenêtre rectangulaire est rendue possible par les conditions d’acquisi-
tion des images. Celles-ci sont acquises à intervalle régulier, après une translation perpendicu-
laire à l’axe de révolution du miroir d’approximativement un mètre.
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Dans le cas plus général, y compris celui du capteur présenté ici, il n’est pas possible
d’utiliser directement des fenêtres rectangulaires dans l’image car le voisinage d’un point se
projette trop différemment dans les différentes images. Svoboda et Pajdla proposent dans [172]
l’emploi de fenêtres adaptées. En réalité, ceci revient à rééchantillonner localement l’image
comme cela est proposé avec la rectification épipolaire sphérique.

Mikusic, dans [52], utilise le descripteur MSER [40], adapté aux caméras standard pour
de grand écarts intra-oculaires, pour détecter les correspondances entre des images de caméras
catadioptriques.

Le descripteur SIFT [39] devrait être utilisable dans certaines conditions mais les tests
effectués sur nos images n’ont pas été concluants. Ceci est probablement dû au fait que la
projection effectuée par la caméra est trop différente de la transformation affine pour laquelle
a été développé le descripteur.

On pourra noter les travaux de Sato et Yokoya [50] concernant l’établissement de corres-
pondances entre des points d’intérêt détectés dans des images omnidirectionnelles. Au lieu
d’utiliser une mesure de similarité, ils utilisent une fonction de score appelée TNIP. Leur
technique, relativement simple, consiste à compter le nombre de points d’intérêt pouvant être
l’image d’une même point 3D dans les différentes images. Si ce nombre est important, le point
3D est triangulé à partir des différents points d’intérêt. Cette approche présente deux avantages.
Tout d’abord le coût calculatoire est très faible et comme il n’est pas nécessaire d’effectuer de
mesure de similarité, il n’est pas nécessaire de rééchantillonner les images.

5.3.4.2 Dans les images d’origine rectifiées

Dans le cas où les distorsions optiques ont été corrigées, la seule différence est que les ho-
mologues peuvent être recherchés sur les cercles épipolaires au lieu de courbes plus complexes.
La rectification fait par contre perdre l’intérêt d’avoir des images non rééchantillonnées.

5.3.4.3 Dans des couples rectifiés à la surface d’une sphère

Un couple d’images rectifiées épipolairement sur la sphère permet la détection efficace
des correspondances. En effet, comme les homologues sont situés sur les mêmes lignes, la re-
cherche est purement 1D. Les homologues sont détectés par de fortes corrélations entre des
fenêtres rectangulaires englobant l’image de leur voisinage. Différents critères de corrélations
peuvent être employés, par exemple le SSD (somme des différences de valeurs de pixels aux
carrés) ou le ZNCC (Corrélation croisée normalisée), plus apte à gérer les variations d’éclai-
rage.

On pourra noter les travaux de Scharstein et Szeliski [173], opérant une comparaison des
différentes méthodes d’appariement denses. Les travaux de Chambon et Crouzil [174, 175]
présentent aussi un intérêt, notamment [176] où les auteurs proposent une gestion plus appro-
fondie des images couleurs.

La rectification épipolaire permet l’emploi de méthodes de recherches d’homologues pour
une ligne complète, plutôt qu’individuellement pour chaque point. La programmation dyna-
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mique (par exemple Drouin et al. [177]) est un exemple d’une telle méthode qui tend à fournir
une bonne continuité dans la carte de profondeur estimée.

Notons que, par rapport aux couples rectifiés sur des plans (pour les caméras standard), les
couples sphériques présentent un caractère cyclique sur l’axeθ. Il faut donc prévoir, lors de la
comparaison des fenêtres, de gérer le modulo2π surθ pour définir le voisinage.

5.3.4.4 Dans des images à la surface d’un cube

L’intérêt de projeter les images sur les faces planes d’un cube est qu’il est alors possible
d’utiliser des descripteur tels que SIFT pour l’appariement épars des homologues, même dans
le cas ou les cubes n’ont pas été alignés pour la rectification épipolaire. Ceci permet la détection
de correspondances entre les différentes images, très utile pour la multiscopie.

Dans le cas où les cubes sont alignés par la rectification épipolaire, la projection sur le cube
permet l’appariement dense sur les six faces, comme dans le cas des projections sphériques, en
employant des mesures de corrélation sur des fenêtres rectangulaires.

5.3.4.5 Multiscopie

Il est possible de tirer parti des multiples images de la scène pour rendre la reconstruction
plus précise et surtout plus robuste. Les approches utilisant des tenseurs trifocaux et quadri-
focaux permettent de modéliser les contraintes existantes entre les différentes projections des
mêmes points de la scène. Malheureusement, il est difficile d’exprimer ces contraintes pour
plus de quatre images.

Les travaux de Okutomi et Kanade [178] présentent une approche applicable pour une
caméra standard en translation permettant la détection des correspondances dans un nombre
quelconque d’images. Au lieu de considérer un score d’appariement entre deux points dans
deux images, un score est attribué pour différentes distances le long du rayon de projection
correspondant au pixel considéré dans une des images (La droiteD associée au pixelp1 dans
la figure d’exemple5.16). Pour une certaine distance, la somme des scores de corrélation est
optimale et la position du point est obtenue directement (P dans la figure d’exemple).

FIG. 5.16 – Triangulation du pointP par multiscopie.

Dans la configuration étudiée par Okutomi et Kanade, la disparité est liée à l’inverse de la
distance le long du rayon de projection et il en découle un algorithme très efficace.
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Cette méthode peut être simplement adaptée pour notre application. Il faut néanmoins
prendre soin de comparer les voisinages de points de façon adéquate, en utilisant soit les des-
cripteurs proposé par Svoboda et Pajdla dans [172] ou Ieng et al. dans [179], soit en traitant les
images rectifiées épipolairement. Dans ce dernier cas, la mesure de corrélation entre un point
p dans une image 1 et des points dans des images 2, 3 et 4 par exemple, doit être effectuée en
considérant les différents couples rectifiés, 1-2, 1-3 et 1-4, dans lesquels le voisinage dep dans
l’image 1 est rectifié différemment.

5.3.5 Reconstruction de texture

La reconstruction de la texture correspond ici à la détermination d’une image à plaquer sur
une facette triangulaire plane.

5.3.5.1 Le cas simple

Dans le cas le plus simple, la facette est entièrement vue sur une image, sans occultation
ni de la scène, ni du capteur. Dans ce cas, l’image contient toute l’information nécessaire à la
détermination de la texture. La résolution de l’image de texture est choisie puis la couleur de
chacun de ses pixels est déterminée de la façon suivante :

Trois coins de l’image de texture correspondent aux sommets de la facette. Les coordonnées
de chacun des pixels de cette image s’expriment sous la forme d’une somme vectorielle de deux
vecteurs définis par deux couples de points, pondérés par deux facteurs, appelés coordonnées
barycentriques. Les coordonnées 3D correspondantes dans la scène s’obtiennent à partir de la
même somme vectorielle, cette fois appliquée aux coordonnées 3D des coins de la facette. Une
fois la position d’un point obtenu dans la scène, il suffit de le projeter dans l’image de la caméra
par le modèle pour obtenir sa couleur.

La figure5.17(a) montre un exemple de reprojection de texture sur deux facettes triangu-
laires.

(a) (b)

FIG. 5.17 – (a) Portion d’une image de la caméra. (b) Exemple de reprojection de texture
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5.3.5.2 Le cas avec occultation

Assez souvent, lorsque la facette est trop grande pour tenir sur une unique image, elle est
occultée. Elle peut l’être par la scène elle même à cause de la parallaxe ou bien par le capteur.

Dans ce cas, il est nécessaire soit de partitionner la facette afin que chaque portion soit
observable intégralement sur une image, soit calculer une texture en intégrant les données des
différentes images. C’est cette dernière approche qui a été préférée ici. Considérons deux cas
distincts :

Dans le premier, l’objet occultant n’est pas connu, c’est à dire qu’il n’a pas été reconstruit
en 3D et la facette observée est intégralement observée dans toutes les images. Dans ce cas, la
reconstruction de la texture doit s’appuyer uniquement sur une étude statistique. Une texture
est générée pour chaque image acquise.

L’exemple de la figure5.18montre le damier de la mire situé sous le trépied et occulté par
celui ci. Les images (a) à (d) montrent la texture calculée à partir de quatre images différentes
parmi les vingt. À cause de la parallaxe, le trépied n’est pas projeté aux mêmes positions dans
ces différentes textures.

Le traitement suivant est effectué individuellement pour chaque pixel de la texture. La
valeur médiane des différentes textures calculées est utilisée pour générer une nouvelle image,
sur laquelle les extrema sont donc éliminés. Ce traitement très simple permet par exemple
d’éliminer le trépied sur l’image (e) de la figure5.18.

(a) (b) (c) (d) (e)

FIG. 5.18 – (a-d) Quatre textures générées à partir de différentes images. (e) La texture calculée
à partir des 20 images, seule la zone située sous les branches du trépied (3 cercles) ne sont vues
sur aucune image.

Dans le second cas, plus complexe, l’occultation peut être due au champ visuel limité de
la caméra ou à un objet déjà reconstruit. La reprojection de la texture depuis les différentes
images laisse donc apparaître des zones non renseignées, soit parce qu’elles sortent du champ
de vision, soit parce que l’objet reconstruit est positionné devant (Ceci est détecté grâce à une
image associant une profondeur à chaque pixel de l’image, appelée Z-BUFFER). Le calcul
de la valeur médiane doit alors être effectué uniquement à partir des images contenant une
information pour le pixel considéré.

Il est important de noter que la modélisation du capteur est particulièrement sensible pour
le calcul de texture à partir de plusieurs images. En effet, si l’erreur de reprojection est im-
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portante, les différentes textures correspondant à une même facette et obtenues à partir des
différentes images ne se superposent pas. Il en résulte une texture calculée floue. L’exemple de
la figure5.18 fonctionne particulièrement bien car il est dans une zone contenant des points
d’étalonnage, et donc dotée d’une bonne précision de reconstruction, comme il sera discuté
plus loin.

La continuité de texture entre deux facettes voisines est importante pour obtenir un rendu
réaliste. Les travaux de Niem et Broszio [180] traitent de ce sujet, et proposent une méthode
de choix des images d’origine pour les différentes facettes afin de garantir un rendu conve-
nable. Ils proposent aussi la synthèse de texture pour les facettes non visibles en utilisant une
combinaison des textures des facettes voisines.

On pourra finalement noter l’existence de méthodes permettant la complétion de texture,
par exemple celle de Criminisi et al. dans [181].

5.3.6 Résultats

5.3.6.1 Appariement automatique et triangulation

Les coins sont tout d’abord détectés dans les différentes images non rectifiées en utilisant
le détecteur de Harris. Les coordonnées correspondantes sont calculées dans les couples sphé-
riques rectifiés (exemple sur la figure5.19(a), les points de Harris reprojetés sont montrés par
des croix sur l’image en projection sphérique, tournée à 90˚par rapport aux précédentes).

Les homologues de ces points sont recherchés dans un couple d’images numéroté (4-5),
l’image 4 étant celle dans laquelle les points de Harris ont été détectés et l’image 5 celle cor-
respondant à une rotation d’approximativement 18˚de la platine. La disparité correspondant au
meilleur score de corrélation (ZNCC ici) dans des fenêtres rectangulaires de dimensions 7*7
est utilisée pour trianguler le point.

Les homologues ont dû être recherchés non pas sur la même ligne mais dans une zone de
7 pixels autour de la même ligne. Ceci est lié à une mauvaise modélisation du capteur qui sera
discutée à la section suivante. Comme les deux homologues peuvent être situés sur des lignes
différentes, la valeurθ utilisée pour la triangulation est calculée par moyennage des valeurs
pour les deux images du couple.

Cette méthode permet la mise en correspondance des points menant à la reconstruction 3D
de la mire présentée sur la figure5.19(b) sous différents angles de vue, le repère étant lié au
couple sphérique rectifié (4-5). Des segments ont été ajoutés sur les figures afin de juger du
parallélisme et de l’orthogonalité des plans reconstruits.

L’image numéro 3 (correspondant à une rotation d’approximativement 18˚de la platine dans
le sens inverse) est utilisée pour vérification. Les coordonnées triangulées à partir du couple (4-
5) sont reprojetées dans le couple d’images numéroté (4-3) et les fenêtres rectangulaires sont
utilisées dans ce nouveau couple pour obtenir un nouveau score de corrélation. Si ce second
score de corrélation est bien plus mauvais que le premier, le point est rejeté. La figure5.19
(c) présente le résultat de la reconstruction après validation en utilisant le couple (4-3). Les
points de Harris sont affichés par une croix bleue dans l’image (a) si ils ont pu être triangulés
et validés, sinon ils sont affichés par une croix rouge.
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Les points correctement reconstruits sur la mire sont compris dans une zone de l’ordre de
4cm autour des trois plans définis par la mire.

Il est important de noter que la reconstruction de la mire est compliquée par le fait qu’elle
présente des motifs répétitifs, raison pour laquelle une troisième image doit être utilisée pour
validation.

5.3.6.2 Développement d’une application d’acquisition multiscopique omnidirectionnelle

Il n’est pas facile de calculer un modèle 3D constitué de facettes triangulaires texturées
à partir d’un nuage de points tel que celui obtenu par l’appariement automatique. Pour cette
raison, une application sous Windows a été développée afin de permettre la reconstruction
interactive à partir d’une série d’images acquises par le capteur.

Le système proposé est assez semblable à celui de Doubek et Svoboda, présenté dans [182],
qui consiste à définir des correspondances entre des points dans les images. La différence prin-
cipale tient au fait que le mouvement particulier du capteur est exploité pour permettre une
reconstruction totalement omnidirectionnelle. De plus, le nombre de projections de points uti-
lisées pour la triangulation n’est limité que par le nombre d’images acquises.

Gaspar et al. proposent dans [183] une méthode de reconstruction 3D basée sur la définition
de points dans une image obtenue avec une caméra catadioptrique avec miroir sphérique. Leur
approche est monoscopique et l’utilisateur doit donc définir des contraintes d’alignement et de
coplanarité entre les points 3D à reconstruire. Ceci n’est pas nécessaire avec notre approche,
grâce à la multiscopie. Sturm propose le même type d’approche pour la caméra paracatadiop-
trique dans [184].

L’interface du logiciel développé est principalement basée sur la définition de points et
de facettes dans les images. L’utilisateur est aidé dans sa tâche grâce à l’affichage des cercles
épipolaires pour la recherche des homologues. La création de facettes triangulaires est effectuée
grâce à la sélection de trois points. La texture de chacune des facettes peut être, au choix,
calculée à partir d’une image donnée ou bien à partir de toutes pour gérer les occultations.

La figure5.20montre deux captures d’écran de l’application développée. Sur la gauche est
visible l’image de la caméra en cours de traitement, dans laquelle l’utilisateur définit des points
et des facettes triangulaires. Sur la droite est visible le modèle 3D reconstruit en temps réel à
partir des données fournies par l’utilisateur. La caméra virtuelle peut être déplacée et orientée
à souhait. En bas à droite figure une fenêtre informant l’utilisateur sur les données en cours
d’édition, par exemple la position renseignée du point dans une image et sa position triangulée
dans la scène.

La figure5.21montre quatre reconstructions 3D partielles d’une scène.

La précision de la triangulation est très variable en fonction de la profondeur des points
observés. Elle est très bonne (de l’ordre du cm) pour les points à une distance correspondante
à celle des points de la mire (de 30cm à 1m) mais se dégrade au delà (erreur de l’ordre de 20
cm pour des points situés à 3m).

La même remarque est vérifiée concernant la reconstruction des textures. Des erreurs dans
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FIG. 5.19 – (a) Image en projection sphérique et points de Harris reprojetés depuis les images
d’origine. (b) La reconstruction 3D effectuée à partir d’un couple, observée sous différents
angles. (c) La reconstruction 3D effectuée à partir de deux couples.
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FIG. 5.20 – Deux captures d’écran de l’interface de l’application développée.
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(a) (b)

(c) (d)

FIG. 5.21 – Parties du modèles 3D reconstruit observé sous différentes poses.

le calcul des textures ne sont pas très gênantes si l’on considère individuellement des facettes
dont la texture est calculée à partir d’une image unique. Par contre dès qu’elle doit être calculée
à partir de plusieurs images, ou que l’on considère des facettes voisines dont la texture provient
d’images différentes (par exemple, la fenêtre, sur la figure5.21 (d)), les erreurs deviennent
visibles.
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5.4 Critiques et perspectives

Les résultats obtenus pour la reconstruction 3D sont peu satisfaisants. Ceci est dû à plu-
sieurs raisons qui sont détaillées ici, et auxquelles diverses solutions sont proposées.

5.4.1 Vers un meilleur modèle pour la caméra paracatadioptrique

Le premier problème est liée au fait que la caméra paracatadioptrique n’est pas parfaite.
Comme noté par Lhuillier dans [54], la taille de la caustique n’est pas forcément négligeable
devant la taille du miroir, auquel cas la caméra doit donc être considérée comme non centrale.
Ceci est dû au fait que l’optique, qui est supposée télécentrique, ne l’est pas vraiment et aussi
que l’alignement entre le miroir et l’optique n’est pas parfait.

C’est pour cette raison que les recherches décrites auchapitre 4ont été effectuées. Malheu-
reusement, comme il a déjà été expliqué, il n’a pas été possible, par manque de temps, d’utiliser
les méthodes proposées sur des images réelles pour étalonner la caméra et donc utiliser les ré-
sultats pour ce capteur 3D.

Si l’on considère le caractère non central de la caméra, il apparaît judicieux de reconsidérer
la conception du capteur 3D, car beaucoup des avantages escomptés grâce au caractère central
de la caméra ne sont plus présents.

Ainsi, par exemple, pour la reconstruction à partir des couples sphériques rectifiés, pré-
sentées sur la figure5.19, c’est la mauvaise modélisation par une caméra centrale qui oblige à
rechercher les homologues sur différentes lignes.

Pour la reconstruction multiscopique, les erreurs importantes pour les points éloignés sont
dues au fait que l’étalonnage a fourni les paramètres pour un modèle central minimisant l’erreur
de reprojection pour les observations disponibles. Dans le cas d’une caméra vraiment centrale,
la distance des points observés n’aurait eu pas d’influence, la minimisation étant effectuée sur
un critère angulaire. Par contre, comme la vraie caméra est non centrale, et qu’elle est modéli-
sée par un modèle central, il est nécessaire d’avoir des observations aux différentes distances,
pour obtenir une approximation de modèle central valable pour les différentes distances. Ceci
peut être vu comme une répartition de l’erreur due à l’approximation, pour qu’elle soit va-
lable sur une plage de distance plus large. Le modèle central estimé peut par la suite servir à
l’estimation du modèle non central, comme proposé par Micusik et al. dans [52].

Il est pour cela nécessaire d’utiliser la scène elle même pour étalonner la caméra, la création
d’une mire de la taille de la scène n’étant pas réalisable en pratique. Les coordonnées de ces
points doivent donc être retrouvées en même temps que les paramètres de la caméra, en utilisant
des méthodes deStructure From Motion. Ensuite, l’ajustement de faisceaux permet d’affiner
le tout comme montré dans [52, 54].

On pourra rappeler que les recherches duchapitre 4peuvent être utilisées pour le calcul de
textures observées par une caméra non centrale.

Finalement, une meilleure modélisation du capteur d’image permettrait d’estimer plus pré-
cisément les coordonnées des projections des amers dans les images, en tenant compte du fait
que le capteur n’est pas monochrome. Pour cela, il faudrait générer une image de luminance en
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inversant les traitements qui ont été effectués pour obtenir l’image couleur à partir de l’image
monochrome et du filtre de Bayer.

5.4.2 Vers un meilleur modèle pour représenter la scène

Le choix d’un modèle triangulaire texturé pour représenter la scène acquise n’est pas for-
cément le plus adapté à une méthode d’acquisition automatique. Deux autres approches sont
proposées.

5.4.2.1 Le rendu basé image (IBR)

Le capteur a été développé afin de créer des modèles 3D destinés à la création d’images
d’une caméra virtuelle se déplaçant dans le modèle. Il existe des méthodes permettant la créa-
tion de telles images sans nécessiter la création du modèle 3D. Ces méthodes portent le nom
d’Image Based Rendering, car le rendu d’images est basé sur d’autres images.

L’intérêt de cette approche est qu’elle permet le rendu réaliste indépendamment de la com-
plexité de la scène. Elle nécessite par contre l’acquisition d’un grand nombre d’images pour
échantillonner le plus de rayons de projection dans la scène (approchesLight Field ).

On peut donner la description très simplifiée suivante de cette méthode. La scène, au lieu
d’être modélisée par sa géométrie est représentée sous la forme d’un ensemble de rayons de
projection perçus par la caméra qui est utilisée pour l’acquisition. Une image peut alors être
générée depuis une nouvelle position, en choisissant parmi les rayons acquis ceux qui corres-
pondent à la caméra virtuelle associée à cette image.

Le lecteur pourra découvrir ce qu’est l’IBR grâce à l’article de Shum et Kang [185] et
trouver plus d’informations dans les travaux de Bakstein et Pajdla [186, 187, 188, 189], de
Hiroshi et al. [190]. Ng et al. décrivent dans [191, 190] leurs travaux sur la synthèse d’images
par IBR à partir d’un échantillonnage de la scène avec une caméra catadioptrique, ce qui est
assez proche de notre objectif de départ. Aliaga et al. traitent dans [192, 193] de la même
problématique et investiguent particulièrement les aspects de compression des données (des
milliers d’images) et de rendu temps réel.

Le livre de Shum et al. [194], bientôt disponible, sera consacré entièrement à l’IBR.

On pourra finalement noter l’existence des travaux de Komodakis et al [195], traitant des
mosaïques déformables, qui sont à mi-chemin entre les méthodes IBR et les méthodes basées
sur un modèle 3D de la scène.

5.4.2.2 Une modélisation et un rendu basé sur des plans avec zones transparentes

L’utilisation des facettes triangulaires texturées pour modéliser la scène nécessite un grand
nombre de facettes pour modéliser correctement les objets à la géométrie complexe.

Le problème a été résolu dans les jeux vidéo pour le rendu, en utilisant des facettes avec
des zones transparentes. Ainsi, un arbre par exemple, peut être modélisé par deux ou trois
plans texturés sur lesquels sont mappés la texture de l’arbre. Un canal Alpha, utilisé en plus
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des canaux Rouge, Vert et Bleu, permet d’encoder la transparence correspondant à chaque
pixel. La géométrie complexe du contour de l’objet est ainsi ramenée dans sa texture, sous une
forme bien plus facile à gérer.

Cette modélisation de la scène permet aussi d’éviter d’avoir à calculer un modèle à facettes
à partir d’un nuage de points triangulés, ce qui est complexe, notamment à cause du bruit dans
les mesures 3D.

En supposant les images acquises avec une caméra centrale, il est possible de détecter des
homographies entre des parties d’images acquises par la caméra. Ceci a été effectué notamment
par Vincent et Lagagnière [196, 197], Bartoli [198] ou Alon et al. [199] pour des images de
caméras standard, mais il est possible d’appliquer les mêmes principes aux caméras catadiop-
triques centrales.

Une fois les différentes homographies détectées, les plans correspondants dans la scène
peuvent être reconstruits et leurs textures calculées par reprojection des images comme montré
précédemment. Si il y a des différences entre les mêmes pixels des différentes reprojections,
c’est qu’il y a soit occultation soit une disparité liée au fait que la surface reprojetée n’est pas
dans le plan considéré. Dans ce dernier cas, la texture doit être transparente au niveau des pixels
concernés.

Une scène complexe peut ainsi être modélisée par un nombre limité de plans texturés.

On pourra également noter l’existence de travaux de Sturm et al. [200] et Wilczkowiak et
al. [201] sur la reconstruction monoscopique à base de plans et de parallélépipèdes.

5.4.3 Vers un plus grand nombre d’images pour l’acquisition

L’augmentation du nombre d’images acquises permettrait d’améliorer les résultats de re-
construction.

5.4.3.1 Diminution de l’écart angulaire entre les prises de vue

La diminution de l’incrément angulaireθi entre les positions des différentes acquisitions
d’images permettrait de se rapprocher du système décrit par Kang [78], et d’effectuer un suivi
des points dans la séquence d’images, ce qui améliorerait l’établissement des correspondances
au prix d’une augmentation de la durée d’acquisition.

5.4.3.2 Translation du capteur

L’acquisition de la scène depuis une position unique du capteur ne permet sa reconstruction
que si elle ne présente pas d’occultation par elle même depuis la position du capteur. En pra-
tique ce cas s’est révélé très rare et il est donc nécessaire d’acquérir la scène depuis différentes
positions du capteur. Ceci, en plus de permettre l’acquisition de zones normalement occultées,
permet une augmentation de l’écart intraoculaire, qui améliore la précision de reconstruction
3D. Par contre, contrairement au mouvement de rotation de la platine, qui peut être étalonné
une fois pour toutes, les différentes positions du capteur devraient être estimées à chaque utili-
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sation à partir des images acquises. L’orientation fournie par le capteur embarqué pourra alors
être mise à profit pour simplifier l’estimation de pose relative entre les différentes acquisitions.

5.4.3.3 Combinaison de caméras de différents types

Pour augmenter la qualité de la reconstruction 3D, il serait judicieux d’utiliser des types de
caméras différents. Il est par exemple possible d’utiliser conjointement des images acquises par
une caméra standard et des images acquises par la caméra paracatadioptrique, comme proposé
par Sturm dans [111].

Dans cette optique, le capteur 3D présenté ici serait utilisé pour estimer un modèle approxi-
matif de la scène. Une caméra standard déplacée manuellement permettrait ensuite l’acquisition
des détails et des zones occultées. L’estimation de la pose de la caméra standard serait alors
effectuée à partir du modèle 3D approximatif de la scène et pourrait être aidée par le capteur
d’orientation présenté auchapitre 2.

Finalement, une étape d’ajustement de faisceaux sur toutes les images des différentes ca-
méras permettrait de raffiner le modèle 3D de la scène.

5.4.4 Vers l’acquisition active

Les scènes d’intérieur sont souvent constituées de murs et sols unis, qu’il est difficile de
reconstruire automatiquement à cause du manque de texture.

Bien que le capteur soit de type passif, il a été prévu qu’il puisse être équipé d’un système
de projection de lumière permettant l’éclairage de la scène. Deux approches différentes ont été
envisagées. Pour chacune, deux images sont acquises pour chaque position du capteur. L’une
d’elle est sans éclairage, afin d’acquérir la texture de la scène et l’autre est avec éclairage, afin
d’acquérir sa géométrie.

5.4.4.1 Utilisation d’un projecteur de ligne laser

Un projecteur de ligne laser a été fixé sur la platine rotative, dirigé à 90˚par rapport à
l’axe de révolution du miroir, de sorte que la ligne verticale soit verticale. Le projecteur est
fixé à une distance d’approximativement 24 cm du centre optique de la caméra, ce qui génère
une parallaxe permettant l’estimation de distance. Le projecteur utilisé a les caractéristiques
suivantes : puissance de 3,6mWatt, bande des 650nm (rouge visible) et angle de projection de
45°.

Contrairement au système proposé par Orghidan et al. dans [202, 203, 204], le laser ne
permet pas ici de reconstruire une coupe horizontale de la scène avec un champ visuel de 360˚.
La figure5.22montre le positionnement du laser sur la platine rotative du capteur développé. Il
permet la projection d’une ligne laser verticale dans la scène telle que celle visible sur la figure
5.23(a).
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FIG. 5.22 – Le projecteur de ligne laser monté sur la platine.

(a)

(b)

(c)

FIG. 5.23 – (a) Image de la scène éclairée par la ligne laser. (b) Zoom sur la portion de la scène
éclairée et acquise sans le laser. (c) Différence entre l’image (b) et (a) pour la zone montrée en
(b).

Le placement relatif du laser et de l’optique est étalonné une fois pour toute. Ensuite, un
grand nombre d’images est acquis avec un incrément angulaireθi faible. L’image d’une seule
ligne laser est obtenue par soustraction des images acquises avec le laser alternativement allumé
(figure5.23(a)) ou éteint (figure5.23(b)) ce qui permet de segmenter facilement sa projection
dans l’image de différence (figure5.23(c)), comme lors de l’étalonnage avec localisation de la
mire par des LED.

Des essais pour acquérir une partie de scène à une distance de l’ordre de 40 cm du capteur
ont permis de valider le principe de fonctionnement. La zone plane sur la porte de la figure
5.23(a) a été reconstruite à partir de 20 bandes, sur une surface de 20cm par 35cm. Un plan
a été ajusté sur le nuage de points obtenu et l’erreur maximale est de l’ordre du centimètre.
Néanmoins, le projecteur utilisé s’avère trop peu puissant pour acquérir des scènes d’intérieur
à une distance plus grande, car la puissance du laser est alors répartie sur une surface trop
importante.

Pour améliorer les résultats de reconstruction, il serait donc souhaitable :
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– D’utiliser un laser de plus forte puissance (au moins dix fois).
– D’utiliser un projecteur laser permettant la projection sur au moins 180˚, afin de profiter

du champ de vision large de la caméra paracatadioptrique et permettre une reconstruction
omnidirectionnelle.

– D’écarter encore plus le laser du centre optique de la caméra, afin d’obtenir une plus
grande parallaxe et d’augmenter la précision lors de l’acquisition d’objets lointains.

Anecdotiquement, on pourra noter l’existence des travaux de Mei et Rives [205] présentant
l’utilisation conjointe d’une caméra catadioptrique et d’un système de mesure de distance utili-
sant un laser et basé sur le temps de vol. Ce type d’approche pourrait aider à la détermination de
la géométrie de la scène, en réalisant des mesures ponctuelles, qui seraient ensuite complétées
par l’approche purement basée vision.

5.4.4.2 Utilisation d’un spot omnidirectionnel

L’approche utilisant le projecteur de ligne laser nécessite l’acquisition d’un grand nombre
d’images, deux par tranche à acquérir ce qui requiert un temps important.

Une autre approche a été envisagée pour combler cette lacune. Elle consiste à utiliser un
spot lumineux omnidirectionnel placé dans la scène et équipé d’un cache permettant la projec-
tion de motifs quelconques. Ce projecteur permet d’ajouter de la texture aux zones unies de la
scène et comme le projecteur est fixe, la texture ne varie pas entre les images, ce qui permet
l’appariement.

5.5 Conclusions

Ce chapitre a décrit la conception, l’étalonnage et l’utilisation d’un capteur omnidirection-
nel permettant la modélisation 3D d’intérieurs de bâtiments. L’intérêt majeur de ce capteur est
son champ visuel complètement omnidirectionnel, qui permet l’acquisition en une seule fois
des scènes simples. Ce capteur a finalement été utilisé comme plateforme d’expérimentation
pour la caméra paracatadioptrique, afin d’étudier différents modèles géométriques. Finalement,
cette étude a révélé la nécessité d’utiliser un modèle de caméra non centrale pour obtenir une
reconstruction 3D précise aux différentes distances, raison pour laquelle les travaux ducha-
pitre 4 ont été effectués. Une application interactive de reconstruction 3D d’environnements
intérieurs a été développée. Elle pourra servir de base pour la reconstruction utilisant d’autres
capteurs, qu’ils soient omnidirectionnels ou non. Des extensions ont finalement été proposées
pour améliorer les performances du capteur.
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Conclusions et perspectives

Les travaux présentés dans cette thèse s’inscrivent dans l’étude et la réalisation d’un sys-
tème de guidage par l’image pour les personnes. Dans ce contexte, il a été établi qu’un champ
de vision large contribuait à améliorer la localisation. Cette thèse s’est donc principalement
concentré sur la thématique des caméras à large champ de vision et a permis quelques avancées
dans ce domaine.

Contributions

Contributions théoriques : Les chapitres 3 et 4 ont présenté des apports théoriques de la
thèse respectivement pour la caméra paracatadioptrique, supposée centrale et pour les caméras
catadioptriques non centrales utilisant des miroirs en forme de quadrique :

– Le chapitre 3a fourni des outils spécifiques pour la caméra paracatadioptrique, essen-
tiellement axés sur la détection robuste des droites, avec application à l’estimation de
l’orientation de la caméra et des paramètres de son modèle géométrique.

– Le chapitre 4a permis l’obtention d’un modèle direct pour les caméras catadioptriques
à base de miroirs quadriques. Ce modèle, général, permet la projection des points, des
(segments de) droites (par échantillonnage adéquat de points) et la reprojection de tex-
ture. Des résultats pratiques ont été proposés pour ces applications et des résultats préli-
minaires sur l’étalonnage géométrique de caméra non centrale ont été présentés.

Contributions pratiques : Les chapitres 2 et 5 ont présenté les apports plus pratiques et
techniques de la thèse pour le développement respectivement d’un capteur d’images et d’un
capteur 3D, tous deux omnidirectionnels :

– Lechapitre 2a présenté un nouveau type de caméra omnidirectionnelle, constituée d’une
caméra standard et d’un capteur d’orientation. Elle a été utilisée pour acquérir en temps
réel des mosaïques omnidirectionnelles orientées qui sont ensuite affinées par la méthode
de l’ajustement de faisceaux.

– Finalement, lechapitre 5a montré un capteur permettant l’acquisition 3D omnidirec-
tionnelle en cours de développement. Ce capteur utilise une caméra paracatadioptrique
et des méthodes de multiscopie pour la modélisation 3D de la géométrie et de la tex-
ture d’un environnement d’intérieur de bâtiment. Le modèle de caméra centrale utilisé
n’a pas permis une reconstruction 3D suffisamment précise pour l’application visée, ce
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qui a conduit aux recherches duchapitre 4, qui n’ont pas encore pu être appliquées à ce
capteur.

Perspectives

– Les travaux présentés auchapitre 3permettent l’estimation de l’attitude d’une caméra
paracatadioptrique située dans une scène contenant des droites verticales contrairement
à ceux de Demonceaux et Vasseur [16] utilisant l’horizon. Alors que ces derniers tra-
vaillent sur l’estimation d’attitude d’un drône en milieu extérieur, où l’horizon est vi-
sible, les travaux présentés ici permettent par exemple d’étendre cette estimation pour
les scènes d’intérieur.
Les travaux effectués sur l’étalonnage robuste de la caméra paracatadioptrique pourront
par exemple être utilisés pour des caméras disposant d’un zoom, afin de faire varier
le champ visuel et la résolution. Dans ce cadre, l’étalonnage automatique permet de
réestimer dynamiquement les paramètres en fonction du changement de focale.

– Nous pensons que lechapitre 4est celui qui laisse entrevoir le plus de perspectives, de par
le champ très large d’applications possibles. En effet, les caméras catadioptriques non
centrales peuvent être très simple à fabriquer, les contraintes strictes d’alignement entre
l’optique et le miroir ou l’emploi d’une optique télécentrique parfaite n’étant pas requis.
Ces caméras ont connu un intérêt croissant, mais néanmoins freiné par l’inexistance d’un
modèle direct.
La preuve de l’implication d’une tangence entre deux quadriques dans le cas d’une valeur
propre de multiplicité deux sera établie dans une prochaine publication.
La solution proposée pourra aussi être appliquée dans le cadre de la synthèse d’image
pour le lancé de rayons inverse. Dans ce cas, le reflet dans un miroir en forme de qua-
drique quelconque d’un objet représenté par son modèle 3D à base de facettes trian-
gulaires peut être approximé pour être rendu en temps réel. Ceci permettrait d’étendre
la méthode proposé par Roger et Holzschuch dans [206], restreinte à la réflexion sur
un miroir sphérique. La solution proposée trouve aussi comme application le calcul des
spécularités, qui sont les reflets des sources lumineuses ponctuelles.
Enfin, il est possible d’envisager des applications par exemple pour l’étalonnage de pro-
jecteurs vidéo sur des écrans dont la surface est une quadrique, comme le proposent Baar,
Raskar et al. dans [207] et [208]. L’emploi d’écrans courbés en forme de quadriques est,
en effet, de plus en plus courant dans le contexte de la visualisation immersive.
La détermination des racines des polynômes menant au calcul des quadriques tangentes
mériterait une attention particulière, avec l’emploi de méthodes optimisées, telle que
celle de Fortune, présentée dans [155].

Les perspectives pour les chapitres 2 et 5 ont déjà été présentées et seules les grandes lignes
sont reprises ici :

– Le capteur présenté auchapitre 2mériterait d’être intégré avec une unité de calcul per-
mettant le traitement temps réel des images. Ainsi, il deviendrait un appareil photo pano-
ramique portatif, capable d’acquérir des images en haute dynamique. Les travaux concer-
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nant les descripteurs de points d’intérêt orientés devrait aussi être étendus, notamment
pour la localisation par l’image utilisant des points d’intérêt, telle que décrite plus loin.

– Finalement, pour améliorer le capteur présenté auchapitre 5, de nombreuses voies ont
été proposées. L’emploi d’un modèle non central pour la caméra permettra une recons-
truction plus précise de la géométrie de la scène. Un choix de modèle différent pour
la représentation de la scène a aussi été proposé. L’amélioration du capteur peut aussi
passer par l’emploi de méthodes actives, utilisant la projection de lumière, structurée ou
non, sur la scène afin de faciliter la reconstruction 3D automatique.

Vers la localisation basée image

Les apports de la thèse, plus particulièrement pour l’application de localisation présentée
dans l’introduction, sont ici passés en revue et des perspectives sont proposées.

Le chapitre 3a permis d’étudier la caméra paracatadioptrique. Elle peut être utilisée pour
la localisation d’un utilisateur. Son orientation est alors calculée à partir de la projection des
droites verticales de la scène. Une application de localisation utilisant ce principe a été proposée
dans [33]. Ce chapitre a aussi présenté une modélisation simple de la caméra utilisée dans le
capteur omnidirectionnel 3D présenté auchapitre 5. Ce capteur est utilisable pour l’acquisition
de modèle 3D de scènes d’intérieur, même si l’acquisition de la géométrie souffre actuellement
d’une précision limitée, liée à une mauvaise modélisation de la caméra.

Des représentations omnidirectionnelles sont alors générées à l’intérieur du modèle 3D
de la scène en utilisant la méthode de synthèse proposée en AnnexeB. Des représentations
omnidirectionnelles du même type peuvent être obtenues à partir d’images de la caméra para-
catadioptrique, par reprojection d’images, telle que présenté auchapitre 1. L’appariement de
ces représentations de l’environnement avec celles obtenues depuis la caméra de l’utilisateur
n’a pas été présenté ici. Quelques résultats ont été publiés dans [35], en utilisant des images
en projection paracatadioptrique comme base de représentation. Dans cet article, les images
de la base de données avaient été acquises avec la caméra paracatadioptrique et les images à
localiser étaient fournies par une caméra standard équipée du capteur d’orientation présenté au
chapitre 42.

Le large champ visuel, obtenu grâce au mosaïquage avec la caméra présentée auchapitre
2, permet de générer des représentations de l’environnement plus riches, plus à même de per-
mettre une localisation robuste.

Trois ans après le début de cette thèse, d’autres méthodes ont permis de gros progrès pour la
localisation et il apparaît que la localisation utilisant l’apparence n’est pas forcément la mieux
adaptés au guidage des personnes.

Argyros et al. décrivent dans [4] une méthode de localisation dynamique basée sur le suivi
de points qui sont des projections de coins détectées dans les images d’une caméra catadiop-
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trique. Grâce à l’emploi de descripteurs pour décrire les points d’intérêt détectés, tels que le
SIFT, ces points peuvent être utilisés pour la localisation absolue, ce que font Silpa-Anan et al.
dans [209]. De nombreux travaux utilisant ce types d’approches ont été présentés par différents
chercheurs et ont montré des résultats très convaincants.

Les différents travaux réalisés durant la thèse trouvent aussi une utilité dans un tel cadre :

L’étalonnage et la modélisation des caméras centrales et non centrales présentés aux cha-
pitres 3 et 4 permettent par exemple le calcul de la projection des points d’intérêt dans les
images ainsi que la triangulation de leurs positions dans la scène.

La caméra présentée auchapitre 2permet d’obtenir des points d’intérêt dont les rayons de
projection sont orientés dans la scène et répartis tout autour de la caméra. Il est donc nécessaire
d’estimer seulement la position de la caméra, ce qui simplifie grandement le problème de l’es-
timation de pose et la rend plus robuste, notamment aux occultations. Avec une telle approche,
seule la position des points d’intérêt doit être affinée pendant l’ajustement de faisceaux car
la synthèse de l’image mosaïquée avec post-traitements permettant la comparaison avec des
images de la base de données n’est pas nécessaire.

Dans le même contexte, le capteur 3D présenté auchapitre 5n’aurait plus à fournir un
modèle permettant la synthèse d’images réalistes. Il serait alors seulement nécessaire d’ac-
quérir les positions 3D des points d’intérêt et de les stocker dans la base de données avec les
descripteurs correspondants, ce qui est nettement plus facile.

Un des aspects pour lesquels la localisation utilisant l’apparence avait été préférée au dé-
but de la thèse est que les intérieurs de bâtiments sont souvent constitués de grandes zones
non texturées (murs, sols, plafonds). Ces zones sont difficilement prises en compte dans des
approches utilisant uniquement des points d’intérêt. Un solution optimale pour la localisation
dans ces conditions est peut être une approche hybride de localisation combinant l’apparence,
les droites de la scène et les points d’intérêt, ce qui laisse le champ libre à de nombreuses
recherches futures . . . .



Annexe A

Quelques définitions

Quelques un des termes utilisés dans le document, et dont la compréhension est nécessaire,
sont définis ici.

Unecaméraest un dispositif permettant la projection d’une scène vers une surface sensible
sur laquelle se forme l’imagede la scène. Cette projection s’effectue via des droites, appelées
rayons de projection. Si les différents rayons de projection perçus par la caméra s’intersectent
en un point unique, la caméra est ditecentrale, l’exemple le plus courant étant la caméra mo-
délisée par un trou d’épingle et un plan. Sinon, la caméra est ditenon centrale.

La caustiqued’une caméra est définie comme étant la surface tangente à l’ensemble des
rayons de projection de la caméra. Dans le cas d’une caméra centrale, la caustique est réduite
à un unique point.

Le termecatadioptriqueest employé pour une caméra si elle comporte à la fois des élé-
ments optiques (lentilles) et réflectifs (miroirs). Cette définition n’est pas assez restrictive car
nombreuses sont les caméras comportant des éléments réflectifs ne modifiant pas le champ de
vision de la caméra (par exemple, des miroirs sont employés dans les appareils photos numé-
riques pour diminuer l’encombrement des objectifs). Le terme catadioptrique sera donc utilisé
ici pour les caméras dans lesquelles le(s) miroir(s) permet(tent) d’accroître le champ de vision.

La modélisation 3Dou reconstruction 3Dest une opération correspondant à la détermi-
nation de la géométrie 3D d’une scène ou d’un objet. Elle peut éventuellement être obtenue
à une transformation près, à partir d’une ou plusieurs images issues d’une ou plusieurs camé-
ras, l’éclairage pouvant être ou non contrôlé. Les mêmes termes que pour les champs de vision
sont employés ici pour les reconstructions 3D. Ainsi, une reconstruction 3D omnidirectionnelle
correspond à des données 3D situées tout autour du capteur.

L’ étalonnage géométriquede caméra, souvent appelécalibrage, est l’opération qui consiste
à estimer les paramètres d’un modèle de la caméra afin de pouvoir associer un rayon de projec-
tion dans l’espace à une position dans l’image (modèle inversede la caméra) ou inversement
prédire la projection dans l’image d’un point de la scène (modèle directde la caméra).

Les termesoutlierset inliers sont utilisés dans le cadre des problèmes d’estimation robuste
pour nommer respectivement les données aberrantes et les autres.
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Annexe B

Synthèse d’images pour des caméras
centrales à large champ de vision

Il est parfois nécessaire de générer des images à partir d’un modèle, par exemple pour tester
des algorithmes sur des données de synthèse ou pour synthétiser de nouvelles images à partir
d’images existantes.

Le rendu d’images par une projection centrale autre que perspective plane ou orthogra-
phique n’est pas pris en charge nativement par les cartes accélératrices 3D présentes dans les
ordinateurs. Ces dernières calculent les images par projection de primitives graphiques depuis
un repère de travail vers l’image très rapidement. Ainsi des facettes triangulaires texturées
peuvent être rendues très efficacement mais la projection doit pouvoir être représentée sous
forme matricielle pour que le pipeline graphique puisse l’effectuer.

Dès lors, la méthode généralement employée pour rendre les images avec des projections
différentes utilise le lancer de rayons [88]. Cette méthode consiste à lancer un rayon dans la
scène virtuelle pour chaque pixel de l’image à rendre. Le trajet du rayon est calculé en tenant
compte des intersections avec les objets et des éventuelles réflexions, en émettant récursivement
des rayons secondaires depuis les positions d’intersections successives. La couleur du pixel à
afficher est alors déterminée par les propriétés des matériaux des différents objets rencontrés
pendant le trajet, les conditions d’éclairage etc. . . Dans sa version simplifiée, le Raycasting, on
ne cherche pas à calculer les rayons secondaires, la couleur est donc déterminée uniquement
par le matériau au niveau du point d’impact du rayon. Cette méthode de rendu serait suffisante
pour notre application si l’on considère, pour les caméras catadioptriques, que les rayons pri-
maires sont ceux déjà réfléchis par le miroir. Le problème est que le raycasting n’est pas intégré
nativement dans les fonctionnalités des cartes 3D.

La méthode proposée pour rendre des images omnidirectionnelles consiste à décomposer
la projection de la scène vers l’image à rendre en deux projections successives. La scène est
tout d’abord projetée en projection perspective plane sur les six faces d’un cube. Ce cube est
ensuite projeté par lancer de rayons vers une image en utilisant le modèle souhaité.

L’intérêt de cette décomposition est que la projection du cube vers l’image finale peut être
précalculée et stockée dans une table de correspondances si l’on considère que le cube est rigi-
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dement liée à la caméra virtuelle avec laquelle on synthétise l’image. Le rendu des six images
à la surface du cube peut ensuite être effectué par la carte graphique, en utilisant la librairie de
synthèse d’image OpenGL [210] par exemple. L’image à rendre est alors calculée, pixel par
pixel, en allant chercher dans les six images à la surface du cube les valeurs correspondantes.

La figureB.1montre un exemple de synthèse. La scène, représentée par(1) est tout d’abord
rendue en(2) sur les six images du cube dont les faces sont représentées dépliées. Ensuite la
projection paracatadioptrique vers l’image panoramique est effectuée en projetant le cube sur
le miroir (3) par projection centrale de centreF puis en projetant le résultat sur le plan de
l’image panoramique(4) par projection orthographique.

Avec cette approche, il est possible de rendre plusieurs projections différentes depuis le
même point de vue en utilisant les mêmes images à la surface du cube. Ainsi, sur l’exemple
de la figureB.2, ce sont deux images panoramiques en projection paracatadioptrique qui sont
synthétisées à partir des six images planes.

De même, la figure1 de l’introduction, présente des images en projection cylindrique et
sphérique obtenues avec cette méthode.

FIG. B.1 – Exemple de synthèse d’image optimisée. La scène(1) est projetée (A) sur les six
faces d’un cube en(2) avant d’être projetée (B) vers l’image panoramique en(3) puis(4) par
projection (C) orthographique.
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FIG. B.2 – (a) Projection du cube vers deux images panoramiques en projection paracatadiop-
trique. (b) L’image panoramique inférieure obtenue. (c) L’image panoramique supérieure.

Gestion de l’antialiasage

Le rendu en deux temps effectué par la méthode proposée pose un problème de rééchantillo-
nage pouvant faire apparaître un phénomène demoiré ou aliasage. Les cartes 3D possèdent
la faculté d’éviter le moiré lors du rendu en projection perspective en utilisant des fonctionna-
lités de filtrage. Il est donc intéressant de pouvoir conserver cet avantage pour le rendu de nos
images.

Le moiré apparaît lors de la projection du cube sur l’image à rendre car les images à la
surface du cube définissent des signaux 2D qui possèdent des fréquences qui peuvent être su-
périeures à la demi fréquence à laquelle les images sont rééchantillonées lorsque le cube est
projeté vers l’image à rendre. Ainsi, sur la figureB.3, on peut voir en (a), les rayons de projec-
tion correspondant à deux pixels voisins dans l’image à rendre. Ces deux rayons intersectent
l’image à la surface du cube en deux pixels noirs. Le théorème de Shannon garantissant un
échantillonnage correct n’est alors plus respecté, car le pixel blanc du milieu n’est pas échan-
tillonné. La solution d’un filtrage coupant les hautes fréquences appliqué sur toute l’image n’est
pas souhaitable car ceci génère alors un flou dans certaines zones disposant d’une meilleure ré-
solution.

Une solution consiste à utiliser uncône de projectionplutôt qu’un rayon, comme pro-
posé par Hasenfratz [211] et par Amanatides [212] dans le cadre de la synthèse d’images par
Raytracing.

Nous choisissons ici une ouverture de ce cône en fonction de l’angle maximal entre le
rayon de projection pour le pixel considéré et les rayons de projection correspondant à ses
pixels voisins ((b) sur la figureB.3).

L’intersection du cône avec l’un des plans image du cube forme une ellipse. En analysant
la surface occupée par chaque pixel de l’image à la surface du cube dans cette ellipse, il est
possible de déterminer l’influence de chacun d’eux.

Ainsi, au lieu de calculer une table de correspondances comportant seulement des positions
dans les images du cube, la table calculée contient des ensembles de positions (tous les pixels
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du cube

image à la

image à rendre

surface

image à rendre

image à la
surface

du cube

image à la surface du cube

(a) (b) (c)

FIG. B.3 – (a) Mauvais rééchantillonnage de l’image à la surface du cube. Le pixel central
blanc n’est pas pris en compte et il y a apparition de moiré dans l’image à rendre. (b) Bon
rééchantillonnage de l’image grâce à l’utilisation des cônes de projection. Les deux pixels de
l’image à rendre sont calculés à partir d’un ensemble de pixels couvert par l’intersection des
cônes avec l’image à la surface du cube. (c) Gros plan sur une image à la surface du cube et les
vingt pixels couverts par une ellipse.

ayant une surface non nulle sous l’ellipse pour un rayon de projection donné) assorties de
facteurs de pondération. Dans l’exemple (c) de la figureB.3, c’est une liste de vingt positions
et poids qu’il faut stocker pour le cône de projection générant l’ellipse montrée.

Dans les zones où l’image à la surface du cube est rééchantillonnée finement, la taille de
l’ellipse peut être inférieure à un pixel. Dans ce cas, la valeur du pixel sur lequel se trouve
l’ellipse est directement utilisée.

Certains rayons de projection génèrent des ellipses qui dépassent des faces du cube. Ceci
arrive fréquemment lorsque l’on considère les rayons qui intersectent le cube près de ses bords.
Le cône intersecte alors plusieurs faces distinctes. Pour éviter d’avoir à gérer ce cas plus com-
plexe, il suffit de rendre des images à la surface du cube avec un peu plus de 90° de champ
visuel. Ces images dépassant du cube, il est alors possible de calculer l’intersection du cone
avec une seule face.

Ce traitement permet de gérer le flou localement et permet d’éviter le moiré, en propageant
le filtrage déjà effectué par la carte 3D pour le rendu des images en projection perspective. La
figure B.4 montre le résultat de ce traitement lors de la projection vers une image paracata-
dioptrique d’un cube dont l’une des faces est une grille de pixels noirs et blancs. Il apparaît
clairement en (b) que le traitement a supprimé le moiré.
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(a) (b)

FIG. B.4 – Reprojection d’une grille de pixels sur une face du cube avec grossissement de
facteur trois sur la zone de basse résolution qui est encadrée : (a) sans gestion de l’antialiasage,
(b) avec la méthode proposée.
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Annexe C

Calcul du quaternion correspondant à
une matrice de rotation

Le listing suivant est un programme MATLAB permettant d’obtenir le quaternion Q à partir
d’une matrice de rotation de dimension 3*3.

function [Q]=MatrixToQuaternion(mat)

T=1 + mat(1,1) + mat(2,2) + mat(3,3);
S = sqrt(T) * 2;
X = ( mat(3,2) - mat(2,3) ) / S;
Y = ( mat(1,3) -mat(3,1) ) / S;
Z = ( mat(2,1) - mat(1,2) ) / S;
W = 0.25 * S;
if ( T > 0.00000001 )

S = sqrt(T) * 2;
X = ( mat(3,2) - mat(2,3) ) / S;
Y = ( mat(1,3) - mat(3,1) ) / S;
Z = ( mat(2,1) - mat(1,2) ) / S;
W = 0.25 * S;

else
if ( mat(1,1) > mat(2,2) && mat(1,1) > mat(3,3) )

S = sqrt( 1.0 + mat(1,1) - mat(2,2) - mat(3,3) ) * 2;
X = 0.25 * S;
Y = (mat(2,1) + mat(1,2) ) / S;
Z = (mat(1,3) + mat(3,1) ) / S;
W = (mat(3,2) - mat(2,3) ) / S;

else if ( mat(2,2) > mat(3,3) )
S = sqrt( 1.0 + mat(2,2) - mat(1,1) - mat(3,3) ) * 2;
X = (mat(2,1) + mat(1,2) ) / S;
Y = 0.25 * S;
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Z = (mat(3,2) + mat(2,3) ) / S;
W = (mat(1,3) - mat(3,1) ) / S;

else
S = sqrt( 1.0 + mat(3,3) - mat(1,1) - mat(2,2) ) * 2;
X = (mat(1,3) + mat(3,1) ) / S;
Y = (mat(3,2) + mat(2,3) ) / S;
Z = 0.25 * S;
W = (mat(2,1) - mat(1,2) ) / S;

end;
end;

end;
Q=[X Y Z W];



Annexe D

Simplification de l’algorithme
d’étalonnage proposé par Barreto

Sous l’hypothèse d’une caméra avec des pixels carrés, ou du moins de géométrie connue,
la seconde étape de l’algorithme de Barreto [139] p.90 peut facilement être simplifiée. Nous
adoptons ici les notations de Barreto. Soit (
i,
j) une paire de cercles dans le plan image.
L’étape 2 de l’algorithme consiste à calculer la droiteµij = fij × gij partagée par les deux
points finisfij etgij en lesquels les cercles
i et
j s’intersectent. Commeµij contient le point
principal, à partir den ≥ 2 paires de cercles, le point principal est défini comme l’intersection
des différentesµ.

Au lieu de calculer explicitement les quatre points communs à
i et 
j (elles passent
aussi par les points cycliques) et d’en déduirefij etgij , il est possible d’opérer de la manière
suivante : Considérons que tous les
 sont normalisés tel que
(1:2,1:2) = I2×2. Il est facile de
voir que :

�ij = 
i −
j =




0 0 d1ij
0 0 d2ij

d1ij d2ij 2d3ij


 = l∞dT

ij + dijl
T
∞,

où l∞ =
(
0 0 1

)T
, dij =

(
d1ij d2ij d3ij

)T
. Donc�ij est une conique dégénérée de

rang2 constituée de deux droites passant nécessairement par les quatre points communs de

i et
j (voir la section4.3pour plus de détails). Une de ces droites est clairement la ligne à
l’infini l∞ et l’autre estµij = dij . Ceci permet d’obtenir un algorithme de Barreto modifié,
dans lequel le calculµij depuis
i et
j est direct (les étapes 3 à 7 sont par contre inchangées).

Cette remarque n’est pas cruciale au niveau des considérations numériques, mais elle mérite
d’être mentionnée, car en plus de l’approfondissement géométrique, les calculs sont bien plus
simples et stables.
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Annexe E

Détails sur les calculs du chapitre 3 et
exemples

Code MAPLE pour obtenir le polynôme pour la réflexion sur la sphère

Par rapport aux notation du chapitre 3,Fz correspond dans la suite àxC et Gx,Gy,Gz

correspondent respectivement àxP ,yP etzP .

with( LinearAlgebra ):
assume( Fz, real ):
assume( Gx, real ):
assume( Gy, real ):
assume( Gz, real ):
%position de la caméra
Fe := <0,0,Fz,1>;
%position d’un point fini
Ge := <Gx,Gy,Gz,1>;
%ou position d’un point à l’infini
Ge := <Gx,Gy,Gz,0>;
%ellipsoïde ou paraboloïde de révolution correspondant
FG := MatrixAdd(OuterProductMatrix(Fe,Ge),

OuterProductMatrix(Ge,Fe))
Q := < <1,0,0,0> | <0,1,0,0> | <0,0,1,0> | <0,0,0,0> >
assume( xi, real ):
Ellipsoid := MatrixAdd( FG, ScalarMultiply(Q,xi))
%La sphère sur laquelle à lieu la réflexion
S:= ScalarMultiply(MatrixInverse(<<1,0,0,0> | <0,1,0,0> |

<0,0,1,0> | <0,0,0,-1> >),1)
%Calcul des valeurs propres lambda pour lequel determinant=0
lambdaI4 := ScalarMultiply( < <1,0,0,0> | <0,1,0,0> |

<0,0,1,0> | <0,0,0,1> >,lambda)
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mat :=MatrixAdd(MatrixMatrixMultiply(S,Ellipsoid),-lambdaI4)
s := Determinant( mat )
%Les valeurs propres doubles sont recherchées,
%elles correspondent à un discriminant nul
dis := expand(discrim(s,lambda)/xi^2)
%Récupère les coefficients du polynôme
scoef=coeffs(dis,xi,’’tts’’)
tts

Polynôme pour un point à coordonnées finies

c0 = 4 ∗Fz4 ∗ (Gx2+Gy2)2 ∗ (Gx2+Gy2+Gz2− 1) ∗ (Fz− 1) ∗ (Fz+1) ∗ (−Fz2+
Fz2 ∗Gx2 −Gx2 + Fz2 ∗Gy2 −Gy2 + 2 ∗ Fz ∗Gz −Gz2)2

c1 = −4∗Fz4 ∗ (Gx2+Gy2)2 ∗ (−14∗Fz2 ∗Gz2−Fz4+8∗Fz5 ∗Gx2 ∗Gy2 ∗Gz−2∗
Gx2 ∗Gz2+Fz3 ∗Gy4 ∗Gz+4∗Fz5 ∗Gy4 ∗Gz+Gx4 ∗Fz3 ∗Gz+4∗Gx4 ∗Fz5 ∗Gz−5∗
Gy4 ∗Fz ∗Gz+22∗Fz2 ∗Gx2 ∗Gy2+11∗Gx4 ∗Fz2+11∗Fz2 ∗Gy4−10∗Fz4 ∗Gy4−
2∗Gx2 ∗Gy2−10∗Fz4 ∗Gx4−Gy4+8∗Fz ∗Gy2 ∗Gz−10∗Fz2 ∗Gy2+8∗Gz3 ∗Fz+
8∗Fz3 ∗Gz−14∗Fz3 ∗Gz3+12∗Gz4 ∗Fz2+12∗Fz4 ∗Gz2+11∗Fz4 ∗Gx2−10∗Fz2 ∗
Gx2+11∗Fz4∗Gy2−Gz4−5∗Gz5∗Fz−5∗Fz5∗Gz−12∗Fz3∗Gx2∗Gz+Fz5∗Gx2∗
Gz− 12 ∗Fz3 ∗Gy2 ∗Gz+Fz5 ∗Gy2 ∗Gz+ 8 ∗Gx2 ∗Fz ∗Gz+23 ∗Gz2 ∗Fz2 ∗Gx2+
5∗Gz3 ∗Fz3 ∗Gx2−18∗Gz2 ∗Fz4 ∗Gx2+4∗Gz3 ∗Fz5 ∗Gx2+23∗Fz2 ∗Gy2 ∗Gz2−
18∗Fz4 ∗Gy2 ∗Gz2+4∗Fz5 ∗Gz3−2∗Gy2 ∗Gz2+4∗Gz5 ∗Fz3+5∗Fz3 ∗Gy2 ∗Gz3−
10∗Gx2 ∗Gz3 ∗Fz−10∗Gz3 ∗Gy2 ∗Fz−8∗Fz4 ∗Gz4+4∗Fz5 ∗Gy2 ∗Gz3−5∗Gx4 ∗
Fz∗Gz−Gx4−20∗Fz4 ∗Gx2 ∗Gy2+2∗Fz3 ∗Gx2 ∗Gy2 ∗Gz−10∗Gx2 ∗Fz∗Gy2 ∗Gz)

c2 = −Fz4 ∗ (Gx2+Gy2)2 ∗ (−54∗Fz2 ∗Gz2−Fz4−2∗Gx2 ∗Gz2+40∗Fz2 ∗Gx2 ∗
Gy2+20∗Gx4∗Fz2+20∗Fz2∗Gy4+8∗Fz4∗Gy4−2∗Gx2∗Gy2+8∗Fz4∗Gx4−Gy4+20∗
Fz∗Gy2∗Gz−50∗Fz2∗Gy2+20∗Gz3∗Fz+20∗Fz3∗Gz−32∗Fz3∗Gz3+32∗Gz4∗Fz2+
32∗Fz4∗Gz2+20∗Fz4∗Gx2−50∗Fz2∗Gx2+20∗Fz4∗Gy2−Gz4−32∗Fz3∗Gx2∗Gz−
32∗Fz3∗Gy2∗Gz+20∗Gx2∗Fz∗Gz+52∗Gz2∗Fz2∗Gx2−8∗Gz2∗Fz4∗Gx2+52∗Fz2∗
Gy2∗Gz2−8∗Fz4∗Gy2∗Gz2−2∗Gy2∗Gz2−16∗Fz4∗Gz4−Gx4+16∗Fz4∗Gx2∗Gy2)

c3 = 4 ∗ Fz5 ∗ (Gx2 + Gy2)2 ∗ (−Gz ∗ Gx2 + 6 ∗ Gx2 ∗ Fz + 4 ∗ Gx2 ∗ Fz2 ∗ Gz +
4∗Fz2∗Gy2∗Gz−Fz2∗Gz+6∗Fz∗Gz2−Gz3+4∗Fz2∗Gz3−Gy2∗Gz+6∗Fz∗Gy2)

c4 = 4 ∗ Fz6 ∗ (Gx2 +Gy2)2 ∗ (Gx2 +Gz2 +Gy2)

Polynôme pour un point à l’infini

c0 = 4 ∗ Fz4 ∗ (Gx2 +Gy2)2 ∗ (Gx2 +Gz2 +Gy2) ∗ (Fz − 1) ∗ (Fz + 1) ∗ (−Gx2 +
Fz2 ∗Gx2 −Gy2 + Fz2 ∗Gy2 −Gz2)2
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c1 = −4 ∗ Fz5 ∗Gz ∗ (Gx2 + Gy2)2 ∗ (Gx2 + Gz2 + Gy2) ∗ (Fz2 ∗Gx2 − 5 ∗Gx2 +
4 ∗ Fz4 ∗Gx2 − 5 ∗Gz2 + 4 ∗ Fz2 ∗Gz2 + Fz2 ∗Gy2 + 4 ∗ Fz4 ∗Gy2 − 5 ∗Gy2)

c2 = −Fz4 ∗ (Gx2+Gy2)2 ∗ (Gx2+Gz2+Gy2) ∗ (8 ∗Fz4 ∗Gx2−Gx2+20 ∗Fz2 ∗
Gx2 −Gz2 + 8 ∗ Fz4 ∗Gy2 + 20 ∗ Fz2 ∗Gy2 −Gy2 + 32 ∗ Fz2 ∗Gz2 − 16 ∗ Fz4 ∗Gz2)

c3 = 4 ∗ Fz5 ∗Gz ∗ (Gx2 +Gy2)2 ∗ (Gx2 +Gz2 +Gy2) ∗ (2 ∗ Fz − 1) ∗ (2 ∗ Fz + 1)

c4 = 4 ∗ Fz6 ∗ (Gx2 +Gy2)2 ∗ (Gx2 +Gz2 +Gy2)

Précisions des calculs numériques

Les valeurs flottantes en double précision

Le standard IEEE 754 fournit un codage des valeurs flottantes en double précision. Les
valeurs numériques sont codées sur 64 bits avec la répartition suivante :

– 1 bit pour le signeS (0-1)
– 11 bits pour l’exposantE (0-2047)
– 52 bits pour la mantisseM (0-4.503.599.627.370.495)
La valeur numériquen correspondant à un tripletS, E etM est la suivante :

n = (−1)S (1 +M) 2E−1023 (E.1)

Le codage approché des valeurs fait apparaître des problèmes de précision lors d’opérations
sur des valeurs numériques dont l’ordre de grandeur est différent. Considérons par exemple
le problème d’absorption: Soit n1 = 1e16 et n2 = n1 + 1. Comme le plus grand entier
que l’on peut représenter exactement par une valeur flottante en double précision est253 −
2 = 9.007.199.254.740.992, n1 et n2 sont codés de manière approchée et de la même façon.
Ainsi l’incrément correspondant àn2 n’a aucune influence. Ceci n’a pas forcément une grosse
répercution si l’on considère que1 est négligeable devant116. Néanmoins, lors d’opérations
successives, ceci peut conduire à des erreurs bien plus importantes. Considérons, par exemple,
que l’on souhaite ajouter116 fois la valeur1 à n1. Si l’on exécute l’opérationni+1 = ni + 1
en partant den1, le résultat obtenu seran1, et l’erreur de 100%. A l’opposé, si les incréments
sont stockés dans une valeur séparée qui est ensuite ajoutée àn1, l’erreur sera très faible.

Ce type de problème est traité, par exemple, dans certaines bibliothèques d’optimisation
telle que MINPACK. Lorsqu’un calcul d’une somme de carré de résidus est souhaité, les résidus
doivent tout d’abord être triés. Les sommes de sous ensembles de résidus ayant le même ordre
de grandeur sont ensuite effectuées, suivies finalement de la somme globale. Ceci évite qu’un
très grand nombre de résidus relativement petits soient "noyés" devant un très faible nombre de
résidus relativement grands.
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Le codage des coefficients des polynômes

Lors du calcul des coefficients des polynômes dont on cherche les racinesξ, il est sou-
haitable d’avoir la meilleure précision possible. Comme les expressions des coefficients sont
relativement longues, le nombre de calculs successifs à effectuer est important. Pour éviter les
erreurs de précision telles que citées précédemment, il serait souhaitable de décomposer les
opérations.



Annexe F

Anaglyphe sphérique
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FIG. F.1 – Anaglyphe sphérique, à visionner avec des lunettes avec filtre rouge sur l’œil gauche
et cyan sur l’œil droit, montrant l’auteur de ce document en activité dans son environnement
de travail.
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Articles sur la localisation basée image
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REALTIME LOCALIZATION OF A CENTRAL CATADIOPTRIC
CAMERA USING VERTICAL LINES

Bertrand Vandeportaele, Michel Cattoen, Philippe Marthon
IRIT & LEN7

Enseeiht, 2 rue Camichel, 31071 Toulouse, France
bvdp@enseeiht.fr, cattoen@enseeiht.fr, marthon@enseeiht.fr

Keywords: Omnidirectional vision, localization, orientation, lines.

Abstract: Catadioptric sensors are used in mobile robot localization because of their panoramic field of view. However
most of the existing systems require a constant orientation of the camera and a planar motion, and thus the
localization cannot be achieved in general for persons handling a camera. In this paper, we use the images of
the vertical lines of indoor environment to localize in realtime the central catadioptric camera orientation and
the 2D position. The pose detection is done in two steps. First, a two axes absolute rotation is computed to
bring the vertical line images in vertical position on the viewing sphere. Then the 2D pose is estimated using
a 2D map of the site.

1 INTRODUCTION

Our goal is to localize in realtime a central catadiop-
tric camera held by a person inside a known building.
Benosman and Kang gave in (Benosman 2001) a de-
tailed description of these cameras. They are able to
acquire instantaneously some panoramic images and
have a single viewpoint. They are frequently used in
robotic applications where the provided 360 ˚ field of
view is useful for image based localization and 3D re-
construction. Image based localization methods can
be divided in two categories:

A: methods requiringa priori knowledge about the
place where to localize the robot (for example a data-
base of appearance images corresponding to different
locations) (Padjla 2001). These methods require the
acquisition of many images and constrain the orien-
tation of the sensor. Moreover, the robust realtime
matching of occluded images is a relatively complex
problem, even if the panoramic field of view make it
easier than in the perspective case.

B: methods using Simultaneous Localization And
Mapping (Shakernia 2003). They do not require an
acquisition of the database before the localization.
Invariant points from the scene are often detected
in many images acquired at different locations using
Scale Invariant Feature Transform, KLT or Harris de-
tector, and then Structure From Motion is performed
in order to detect the position of the camera in the re-

constructed scene.
We propose a new method to achieve the localiza-

tion of a central catadioptric camera using the vertical
lines images. We use this method to localize persons.
In this application, the accuracy is not very important
(0.3m is sufficient) but the sensor can be held in dif-
ferent orientations and many occlusions can occur.

First, the vertical lines provide information about
the absolute orientation of the sensor around two axes
thanks to the common vanishing points. Second, they
can be used for localization using a simple 2D map
because they are invariant to translations about the
vertical axis. Vertical lines are numerous inside build-
ings and difficult to occlude completely. Thus, verti-
cal lines based method particulary fits our application.

Our method allows a realtime matching with vary-
ing orientation around every axes. We can usea pri-
ori knowledge consisting in a 2D map which is easy
to acquire. Thus, the camera to localize do not have
to acquire images continuously from a known starting
position. Moreover, vertical lines images are well de-
tected in varying poses and this compensates the fact
that they can be less numerous than corners in the im-
age.

In this paper, we first give a method to retrieve the
two axes orientation using the vertical lines images
acquired with a calibrated camera. Then we show
how to determine the 2D pose using a simple 2D map
of the scene and present some experimental results.
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2 THE VERTICAL LINES
IMAGES DETECTION

The catadioptric camera is calibrated using the Geyer
& Daniilidis method (Geyer 1999) in order to know
the correspondence between the viewing sphere and
the image. The detection of a central catadioptric line
imagedi can be accomplished by finding the orien-
tation of the planeπi containingdli (the line image
di lifted on the viewing sphere) and the viewpoint
F as shown on fig. 1. Ying & Hu (Ying 2004) and
Vasseur & Mouaddib (Vasseur 2004) proposed robust
methods to detect the line images using a two parame-
ters Hough transform. For our experiments, we use
our own realtime line image detector which is based
on robust least squares fitting of planes on the image
points projected on the mirror surface. It provides the
same kind of results than the Hough based methods
but with increased speed.

mirror

perfect image plane

viewing
sphere

Dv

pv1

pv2

Q

D1, π1

D2, π2

D3, π3

F

d1

d2
d3

dl1
dl2
dl3

Figure 1: Central catadioptric projection of parallel lines
to portions of great circles on the viewing sphere and the
paracatadioptric projection on the image.

The parallel lines can be detected from the image
by finding the two vanishing points located at the in-
tersection of parallel lines images which are conics
(Geyer 2001). In this case, the detection of vanishing
points is difficult because the conics parameters are
not accurately estimated from small conic sections on
noisy data and thus parallel lines images do not in-
tersect precisely in the same points (see fig 6.g for an
example).

We propose a method to gather the potentially par-
allel lines in space based on the detection of the line
Dv which is common to a set of planesπi defined
by parallel linesDi in space. Dv defines a bundle
of planes. In practice, the detected planesπi do not
intersect exactly inDv. Nevertheless, our method al-
lows the gathering from a criterion based on an angu-
lar measurement.

The intersection of two planesπi and πj respec-
tively with normalsni andnj is a line in the direction
h (πi, πj) passing throughF . We have chosen to use
g (πi, πj), a normalized vector in the top hemisphere

defined by:g (πi, πj) =
ni∧nj

||ni∧nj ||
.sign

(
(ni ∧ nj)z

)
.

We give a criterion which measures how close
to a single line three planesπi, πj and πk inter-
sect. It uses the angular measurementω(πi, πj , πk)

betweeng (πi, πj) and g (πi, πk): ω(πi, πj , πk) =

acos (g (πi, πj) .g (πi, πk)).
To deal with planes which have a normal near the

axis z, a ”close” intersection between three planes
πi, πj , πk is detected in the following two cases:
ω(πi, πj , πk) < ωthres orω(πi, πj , πk) > π−ωthres.
The parameterωthres is an angular threshold and has
to be set in accordance with the accuracy of the sen-
sor. On the figure 2, a small angle betweeng (π1, π2),
g (π1, π3) andg (π1, π4) indicates thatπ1, π2, π3 and
π4 almost define a bundle of planes so we can con-
clude thatD1, D2, D3 andD4 are potentially parallel
in space.

F

g(π1, π2)

g(π1, π3)

g(π1, π4)g(π1, π5)

g(π1, π6)

g(π1, π7)

Figure 2: Angles between planes intersections.

A score is given to each gathered solution by sum-
ming the scoressci corresponding to planesπi inside
the bundle. The scoresci is computed for each line
image by counting the number of corresponding pix-
els. So the gathered solution having the best score
fits the greatest number of line points and thus corre-
sponds to the main orientation inside the scene.

This method is robust to erroneous detection of ver-
tical lines because the normal of such lines do not fit
inside the threshold and thus are not taken in account.
Once the planes have been gathered, a more precise
intersection is computed using iterative Levenberg
Marquardt (LM) algorithm. Letα andβ be respec-
tively the azimuth and elevation of the lineP(α,β) cor-
responding to the best intersection. Its corresponding
3D vector coordinates areP3D(α,β) = [Px, Py, Pz]

andPx = (cos(α).cos(β)), Py = (sin(α).cos(β))

andPz = sin(β). The intersection of two random
planes from the gathered set is used as an initializa-
tion value. The different planes are weighted by their
scoressci andP3D(α,β) is computed to be the most
possibly perpendicular line to all the weighted nor-
malized normals of planesni by minimizing the fol-
lowing criteria:

C(α, β) =

∑
sci

∣∣∣acos
(
P3D(α,β).ni

)
− π

2

∣∣∣
2

(1)
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(α̂, β̂) = arg min

(α,β)

C(α, β) (2)

As the vertical lines are often the most numerous
inside buildings, this method is used to detect their
relative orientation and thus to detect the sensor’s ori-
entation around two axes. To increase the robustness
of the vertical line detection, we can restrict the poten-
tial orientations by asking the user to hold the camera
in an interval of angular values (±45 ˚ ). It is thus
easy to discard the candidate orientations that cannot
be vertical. The two axes orientation of the sensor is
obtained by computing the 3D rotationR(α̂, β̂) that
bringsP3D(α,β) to a vertical line.

3 THE 2D POSE DETECTION

Once the rotationR(α̂, β̂) has been detected, the lo-
calization can be achieved in 2D. The altitude is not
estimated as it can vary between different users and
it is not an useful data in our application where only
an approximate localization of the camera inside the
2D map is needed. For buildings with multiple floors,
a single 2D map can be created by lifting the dif-
ferent floors maps to different locations on the same
plane. A 2D map contains the positions of vertical
lines (xi, yi) and the occlusive segments joining these
points.

In the noiseless and non degenerate cases (no more
than two map points and camera position lie on the
same line), 3 points are sufficient to localize the cam-
era. However, due to the limited accuracy of the
vertical line detector, more points should be used to
achieve an accurate localization.

The figure 3 shows an example of a simple 2D map
made of 8 points and 8 occlusive segments.

−2 −1 0 1 2 3 4 5 6
−1
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1

2

3

4

5

6

Figure 3: The 2D map (in black), inlier lines images (long
red lines with circles) and outliers (short red lines with
cross) after localization (the sensor is located at the inter-
section of all the red lines). The scale is in meter unit.

Each planeπi corresponding to a detected vertical

line is defined by an valueγi. γi is the angle around
the vertical axis corresponding to the intersection of
the planeπi with the horizontal plane. The planeπi

is not sufficient to know on which side of the view-
ing sphere lie a vertical lineDi. Let pi be the im-
age points corresponding to the line imagedi. These
points are lifted to the viewing sphere inPi and then
rotated toRPi = R(α̂, β̂).Pi in order to align the
viewing sphere with the vertical. As thepi correspond
to a vertical line of the scene, theRPi lie on the same
meridian on the viewing sphere. We use the center of
mass ofRPi to know on which side of the sphere the
line is located and thus can compute the correspond-
ing angular valueγi in the range[0, 2.π]. If the RPi

lie on the two sides of the sphere, then we detect a line
on each side of the camera. A descriptor of a location
is defined by a vector of differentγi.

Let us first consider that the correspondences be-
tween everyγi and 2D scene pointi (corresponding
to a vertical line located in(xi, yi)) are known.

Let the pose be defined by three parameters.xc and
yc are the 2D position of the camera in the map and
γc is the rotation.

Letγa be the angular direction corresponding to the
point i in the map viewed from the pose(xc, yc, γc):

γa = atan2(yi − yc, xi − xc) − γc (3)

The correct pose best fits the different angular val-
uesγa for everyγi. The angular error has to be ex-
pressed in the interval[−π, π[ in order to be near
zero for small deviations in the two directions. Fi-
nally E(i, xc, yc, γc) corresponds for each pointi to
the squared angular difference:

E(i, xc, yc, γc) =

∣∣∣|γi − γa|[−π,π[

∣∣∣
2

(4)

The pose is then estimated using Levenberg Mar-
quartd to minimize the following criteria:

(x̂c, ŷc, γ̂c) = arg min

(xc,yc,γc)

∑
Vi sci E(i, xc, yc, γc)

(5)
whereVi is equal to 1 if the pointi is not occluded

by segments of the map from(xc, yc) and 0 else.sci

is the score corresponding to the planeπi as described
in the previous section.

In practice, all theVi are equal to 1 if the correspon-
dences are all correct because only the non occluded
lines are detected on the image. If we do not deal with
the occlusions and noise and use a sufficient number
of points (> 4), the convergence is generally obtained
for any initialization value.

Let us now consider the more complex problem
of detecting inliers and outliersγi and finding the
correspondences with points from the map. A sim-
ple RANSAC scheme would result in long process-
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ing time even if only a few of the possible correspon-
dences have to be tested, as at least triplets (3 corre-
spondences) of couples (1 map point and oneγi) are
needed to compute a posePR.

In order to reduce the computational complexity,
we propose to achieve a Delaunay triangulation of the
2D map (as shown on the fig 4). We then use the three
corners of each triangle as triplets of points to match,
as they are never occluded (by map segments) from
inside the triangle. The correspondences between the
triangle corners pointsi andγi have to respect the or-
der constraint. If there are N map points, M values
γi and P Delaunay triangles, the number of all possi-
ble solutions to test is reduced from(N.M)

3 to less
thanP.M3 as there are less thanM3 combinations of
correspondences verifying the order constraint.

−2 −1 0 1 2 3 4 5
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3
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Figure 4: The Delaunay triangulation of the 2D map and the
corresponding initialization value (red crosses).

We now show how to discard quickly an invalid
triplet of correspondences. Two pointsi and j and
a relative angleγi − γj define a circle of potential lo-
cations for(xc, yc) as shown on fig 5. The third point
k should lie on a line related to(xi, yi) − (xc, yc) by
γk−γi and to(xj , yj)−(xc, yc) by γj−γk. So, if the
two extremum positions are considered for the camera
position(xc, yc), (xk, yk) should lie inside the zone
between the two linesLi andLj defined by the tan-
gents of the circle at pointi (resp. j) and the angles
γk − γi (resp.γj − γk). Thus, if(xk, yk) is inside the
circle or outside the zone delimited byLi andLj , the
triplet is discarded.

(xi; yi)

(xj ; yj)

(xk; yk)

γi − γj

γk − γi

γj − γkcenter of
circle for
(xk; yk)

Li

Lj

Figure 5: Fast detection of valid triplets (i,j,k).

The non linear optimization of the Equ. 5 is ap-
plied on the retained triplets of points in order to es-

timate the pose. The center of the Delaunay triangle
is used as initial value (fig. 4). The process is applied
to several different triplets and the posePR which fits
the greatest numbers ofγi within an angular thresh-
old thresγ and without occlusion due to occluding
segments is kept.

Once the best posePR has been computed from
three points, the optimization is achieved on all the
detected inliers using the posePR as initialization
value.

The figure 3 shows the localization of a pose in the
2D map. The inliers are shown in red long line fin-
ishing with a circle and the outliers are shown in red
short line finishing with a cross.

Once the camera has been localized, it is easy to
track it inside the map if three lines images are visi-
ble on the two successive images. Each vertical line
projectionγi is tracked individually to keep the corre-
spondence information and the new pose is estimated
using the last pose as initialization value. Some corre-
spondences are removed and others are added during
the process.

4 RESULTS

In our experiments, we use 568*426 pixels images,
a paracatadioptric sensor [4] and a Pentium IV based
computer running at 1.8 Ghz. The figure 1 shows par-
allel lines imaged by this sensor. In a perfect image
plane, with zero skew and square pixels, these pro-
jections are circles having two common points (the
projections of the vanishing pointspv1 andpv2).

In order to validate the two axes orientation detec-
tion, the camera is mounted on a rotating table moved
by a high accuracy step motor (0.03 ˚ /step). We apply
the method to images of a scene containing two main
sets of parallel lines disposed on the 3D pattern shown
on the figure 6.a, parameterωthres being set to4 ˚ .
In this example, 45 lines images have been detected.
The best set of potentially parallel lines contains 23
lines and is shown on the figure 6.b. The figure 6.e
shows the normals of planesπi and the correspond-
ing computed orientation(α, β) in 3D. The figures
6.f and 6.g show the two estimated vanishing points
on the paracatadioptric image plane. The orientation
of the sensor is closely related to the relative position
of the vanishing points around the projection of the
viewpoint.

We apply the method for different rotations and
plot the orientation error as a function of the real ori-
entation on the figure 6.c. 10 tests are done on dif-
ferent images for 9 different values of rotation from -
60 ˚ to 60 ˚ using a 15 ˚ step. The plot shows the maxi-
mum, minimum and mean error. The figure 6.d shows
the result for the other axis obtained by rotating the
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Figure 6: (a) An image of the 3D pattern. (b) Detected lines
images. (c) Maximum, mean and minimum error in degree
versus ground trust orientation. (d) Same plotting than (c)
around the other axis of rotation. (e) The normalized nor-
mals to the different planes of the bundle and the retrieved
orientation (orthogonal line ). (f) One computed vanishing
point (Big cross) and projection of the sphere center on the
image plane (Small cross). (g) The second vanishing point
(Big cross.)

3D pattern byπ/2. These curves show that the esti-
mation is not biased and that the absolute maximum
deviation is less than 2̊.

Once the orientation around the two axes has been
determined, for validation purpose, a rectification of
the image is achieved in order to obtain an image from

the same viewpoint but with a fixed sensor’s orienta-
tion. The figure 7.a shows an image acquired by our
camera projected to a cylinder whose axis of rotation
is the revolution axis of the paraboloidal mirror. The
figure 7.b shows the same image projected to a ver-
tical cylinder, whose relative orientation is estimated
using the vertical lines projections. The images of the
vertical lines of the scene are approximately vertical
in the cylindrical projection, as the orientation of the
sensor has been well estimated. A completely rota-
tion invariant image can be generated by shifting the
cylindrical image by the detected orientationγ̂c.

(a)

(b)

Figure 7: The cylindrical projection of the original (a) and
rectified (b) image and some of the detected vertical lines.

We now validate the 2D pose detection using the
synthetic map of the fig 3. 100 random poses are gen-
erated inside this map and 6 random inliers are kept
while 5 random outliers are added. The two first rows
of table 1 shows the mean and max absolute deviation
for the pose parameters without noise. On the first
part of the table, theγi are noised. For a random an-
gular maximum deviation of 2 ˚ (which correspond to
the accuracy of our vertical lines detector), the max
pose error is less than 10cm and 2.3 ˚ . The second
part of the table shows the influence of errors in the
2D map (positions of the vertical lines) using a 2 ˚ de-
viation for γi. Errors of about 20cm do not degrade
very much the accuracy of the pose estimation. The
last column shows how many poses have been com-
pletely erroneously estimated because of a bad choice
of inliers. Theses false matches are not taken into ac-
count in the calculus of the deviations.

The method is now used to localize a real camera
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Table 1: Varying deviations ofγi or (xi, yi) over 100 tests
and their influence on the absolute deviation of pose estima-
tion parameters. (sub row 1=mean, sub row 2=max). The
right column shows the number of images that have been
erroneously localized.

∆γi ∆xc (m) ∆yc (m) ∆γc( ˚ ) bad
0 ˚ 0.0007 0.0060 0.0917 0

0.0677 0.0597 1.7762
2 ˚ 0.0110 0.0127 1.0485 1

0.0523 0.0998 2.3090
5 ˚ 0.0294 0.0305 2.4981 3

0.1743 0.1163 4.2628
10 ˚ 0.0501 0.0647 4.8415 4

0.1820 0.2830 7.3625
∆(xi, yi) ∆xc (m) ∆yc (m) ∆γc( ˚ ) bad

0.2m 0.0467 0.0516 1.1115 2
0.1895 0.1645 3.6326

0.5m 0.1321 0.1455 1.6100 4
0.7256 0.4124 7.7750

inside three different rooms (approx. surface: 60m2)
containing 63 main vertical lines (wall corners, win-
dows and doors borders, racks and desks) whose posi-
tions are measured by hand. The fig 7.b shows a part
of the indoor environment used in this experiment.
We processed 40 images randomly selected from a
sequence of 150 frames acquired at 15fps. 32 im-
ages were correctly localized, the position of the cam-
era being estimated inside a 20cm tolerance (We use
the tiled floor to localize approximately the camera as
ground thrust).γc is compared with the angle given
by an electronic compass whose accuracy is about 2 ˚ .
The maximum detected orientation error forγc in the
32 images is less than 4 ˚ . The 8 images which have
been erroneously localized can geometrically corre-
spond to different locations due to outliers. However
when we use the complete sequence to track the pose
and the correspondences between vertical lines and
γi, all the 150 images are correctly localized.

The detection of the lines images takes about 40 ms
(mean time for 150 images for approx 20000 contour
points and up to 100 lines to detect). The compu-
tation of (α̂, β̂) is generally achieved in less than 1
ms. The 2D pose estimation time greatly depends of
the complexity of the 2D map and the number of the
detected vertical lines. In our experiments, the local-
ization of the first image of the sequence has needed
1.2 sec. The tracking of the following poses, how-
ever, has been achieved in a few ms. During the first
two seconds, the computer processes the first pose and
caches the incoming images. Then it processes the
cached images more quickly than the acquisition rate
and thus can localize in realtime at 15 fps after about

three seconds of initialization.

5 CONCLUSION

In this paper, we have proposed an original method to
detect the pose of a central catadioptric camera from
an image of a indoor environment containing verti-
cal lines. The two axes orientation detection which
is first applied can be used in others applications to
detect arbitrary sets of parallel lines. The 2D pose
estimation, in spite of its apparent simplicity has ex-
hibited an high computational complexity due to the
presence of outliers and unknown matches. We have
proposed improvements allowing to achieve the pose
estimation in realtime using a smart selection of the
correspondences between the lines in the 2D map and
the detected vertical lines. Realtime is also obtained
thanks to a caching of the images and a tracking of
the correspondences inside the sequence. As future
work, we plan to integrate colorimetric information to
avoid false detections that are geometrically correct
and to accelerate the search of the correspondences
by discarding incompatible matches. Methods based
on 1D Panoramas (Briggs 2005) will also be investi-
gated. Then, experiments on entire buildings will be
achieved to validate the approach at a wide scale.
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Abstract. We introduce a new type of smart cameras. These cameras
have an embedded orientation sensor which provides an estimate of the
orientation of the camera. In this paper, we describe our prototype orien-
tation sensor and propose some methods for the calibration of the whole
camera. We then show two applications. First, the camera is used to
create oriented spherical panoramas. Second, it is used for image based
localization, in which only the position of the camera has to be retrieved.

1 Introduction

Many researchers are working on methods providing the camera pose (orientation
and translation) from the image. These methods use either some knowledge
about the observed scene (for example, a 3D model) or more than one image
in order to determine the camera pose and a partial model of the scene at the
same time. In the �rst case, the recovered pose is relative to the 3D model. In
the second one, the di�erent poses are generally expressed as a function of the
�rst pose and are de�ned up to a unknown scale.

In this paper, we propose to use an electronic device fastened to a camera
in order to determine its orientation. This absolute orientation is de�ned in a
�xed orthonormal world coordinates system in which two axes correspond to the
vertical and magnetic north directions.

Some commercial digital cameras contain an embedded orientation sensor.
This sensor is not of the same type that the one described here, as it only allows
to determine if the captured image is in portrait or landscape orientation. Our
sensor, on the other hand, allows to know in which direction each pixel of the
camera is pointing.

In [7], a system combining a camera and inertial sensors is proposed to detect
the vertical reference. The authors of [8] proposed a more advanced solution,
using both inertial sensors an gyroscopes. The magnetic sensors we use do not
deviate in time as gyroscopes do, and we can so expect to obtain the correct
absolute orientation whereas they can only expect a relative one.

The paper is organized as follows. First, we describe the camera and the
orientation sensor. Second, we propose some methods for the calibration of the
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complete sensor. Third, we use the camera to create automatically omnidirec-
tional oriented panoramas. Finally, we show how this camera can be used for
image based localization and conclude with some perspectives.

2 Description of the camera

Our aim was to create an handheld and low cost smart camera. The �gure 1
shows the resulting prototype whose dimensions are 100*60*22mm and cost is
about 150 USD. Both can be greatly reduced if the sensor is mass produced.

Fig. 1. The complete camera whose
thickness is about 2cm.

Fig. 2. The orientation sensor and its
di�erent axes of sensor. Both a1 and
Yb are orthogonal to the main board.

2.1 The orientation sensor

The �gure 2 shows the orientation sensor prototype we have built and integrated
inside the camera. Its dimensions are 45*60*10mm. It is mainly composed of low
cost integrated Micro Electro Mechanical Systems (iMEMS), namely accelerom-
eters and magnetometers.

We use the magnetic sensors HONNEYWELL HMC1051Z and HMC1052 in
order to have a 3D measurement of the magnetic �eld (on the axes a1,a2 and
a3 shown on the �gure 2). We also use two double axis accelerometers MEMSIC
MXD3334UL mounted orthogonally to sense the gravity. Each MXD3334UL
includes 2 orthogonal accelerometers. A single chip would lead to inaccuracies
when one of the two sensor's axis is near the gravity, because each measurement
corresponds to the sinus of the angle between the sensor axis and the horizontal
plane. When this angle is near 90 degrees, a change of orientation of a few degrees
cannot be detected as its sinus changes very few. Using at least 3 sensors allows
to always have some sensor axes far away from the gravity axis and hence ensure
more accuracy. Finally, the acceleration is sensed on the axes Xa, Ya, Xb and
Yb as shown on the �gure 2.

A Microchip PIC 18F252 microcontroller gathers the di�erent sensors' mea-
sures and send them to the computer using a USB connexion thanks to the
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FTDI FT232BM circuit. The complete set of measures is sent at 100Hz allowing
a realtime orientation estimation in our computer vision task.

It is noticeable that the sensor provides redundant information as only 3
parameters (the rotations) have to be retrieved from 7 measurements. This allows
to compute a more accurate orientation and to detect some incoherences such as
parasite accelerations due to movements or magnetic �eld perturbations. Hence
a con�dence measure in the retrieved orientation is provided.

2.2 The camera

The imaging sensor can be either a digital camera or aWebcam. In our prototype,
we use the electronic parts of a Logitech QuickCam Pro 4000 at a resolution of
352*288 pixels and at 15 fps. This camera provides the ability to control the
shutter speed and gain. Moreover, our model has very low radial distortions,
and so can be well approximated by a simple pinhole model.

3 Calibration

3.1 The orientation sensor

The data provided by the di�erent sensors have to be corrected in order to
determine the orientation. The adequate correction is computed thanks to a
calibration procedure that we describe hereafter.

Each magnetometer provide an analogous output. O�sets and gains have to
be applied to each channel to ensure that the norm of the magnetic �eld is
approximately constant when the sensor is rotated in any direction. They are
estimated by acquiring a sequence of measurements while the sensor is rotating.
A cost function whose value is minimal when the variance of the corrected norm
is the lowest is then minimized to �nd the best set of parameters.

Oppositely, the accelerometers needs to be calibrated in static positions to
avoid parasite accelerations. The orientation sensor is held in di�erent known
orientations and many measurements are done on each channel to compute mean
values corresponding to extremal orientations (vertical and horizontal on each
axis). The outputs of these circuits are Pulse Width Modulated with a duty cycle
between 20 and 70%. The calibration consists in the estimation of a recti�cation
function that provides a duty cycle of 20 or 70% when the sensor is held vertically
and of 50% when the sensor is held horizontally.

The next calibration step is optional and only provides better accuracy. It
consists in the estimation of the 3D direction of the earth magnetic �eld at the
current location. The �eld has a di�erent vertical component depending on the
latitude on earth. The angle between the magnetic �eld and the horizontal is
estimated by holding the sensor horizontally and deducing the angle directly
from the measures given by the sensor.

Once the calibration has been achieved, a �rst estimate of the orientation is
computed using only two accelerometers and a 2D projection of the magnetic
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�eld to the estimated horizontal plane. The orientation is then re�ned by taking
into account the data from the 7 sensors. The orientation is parameterized with
a quaternion to avoid discontinuity problems and gimbal lock caused by Euler
angles parametrization.

Because of the noise in the measurements, we apply a temporal �lter to
increase the stability and accuracy. Our �rst idea was to implement a Kalman
�lter as proposed in [2], but as we have no idea of the movement of the sensor
at a given time, we would have modeled it as static. Under this condition, the
Kalman �lter is equivalent to a standard least squares estimator that we have
preferred to implement. Let w de�nes the size of a temporal window in which
the measures of the sensors previously acquired between times t − w and t are
used to compute the orientation at instant t. The samples in this windows are
weighted di�erently in order to make the samples which are close in time to the
last acquired sample more inuent. Increasing (resp. decreasing) w makes the
detected orientation more stable (resp. reactive). Values of w between 10 and 20
have provided good results in our applications.

3.2 The camera and its relative orientation

Once the orientation sensor has been calibrated, it is necessary to calibrate the
whole camera, ie. estimate its internal parameters and orientation relatively to
the orientation sensor.

This is achieved by acquiring pictures Ij of a checkerboard pattern whose one
axis is oriented to the magnetic north. We then use the Jean-Yves Bouguet's
Complete Camera Calibration Toolbox for Matlab [5] to estimate the pose of
the camera for each image (Rij , T ij) and its intrinsic parameters. Using the
orientation given by the orientation sensor for each image Rsj , we then compute
a rotation R∆ which minimizes

∑n

j=1(R∆Rij − Rsj)2 over the n images. This
provides the relative orientation of the camera much more accurately than the
measure from only one view. Moreover, in order to avoid bias in the estimation
of R∆, it is better to sample the complete space of possible orientations.

The �nal detected standard deviation between R∆Rij and Rsj is about 1.5
degree and the max deviation is about 4 degrees.

4 Oriented panoramas

4.1 Their inherent advantages

The most obvious applications for our camera is the automatic stitching of im-
ages to create panoramas. It consists in generating a panoramic image from the
di�erent images acquired by the camera without needing to detect some common
points in the di�erent images, as Brown and Lowe do in [9]. Our approach has
mainly four main advantages, thanks to the orientation sensor.

First, the reconstructed panoramas are oriented, so the horizon of the scene
is projected on a straight horizontal line and the �rst column of the panoramic
image can point to the magnetic north for example.
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Second, as the orientation of the camera is known a priori, homologous points
detection is not needed to stitch the images. This allows to deal with panora-
mas which contains big portions of non textured areas whose images cannot be
automatically stitched by standard methods.

Third, the knowledge of the orientation simpli�es greatly the creation of
complete spherical panoramas. The problem of closings usually appears when
one try to stitch images under a full 360 degrees rotation of the camera. Because
of the accumulated errors, it is quite hard to stitch the last image and the �rst
one. This problem can be avoided by using bundle adjustment to estimate the
whole solution for the stitching instead of stitching iteratively new images to the
panorama as proposed in [1] but this method requires a good initial guess for
the whole correspondances.

Finally, our camera allows to deal very e�ciently with scenes containing mov-
ing object which are outliers in the panorama reconstruction. Methods generally
used to compute panoramas of such scenes involve a background/foreground
segmentation in order to detect the camera orientation relatively to the back-
ground. With our sensor, this is done very simply by detecting zones in the
images whose movements are incoherent with the orientation provided by the
orientation sensor. The pixels of these zones are labeled as foreground and are
discarded in the panorama reconstruction.

4.2 How to create the panoramas

We recall that a panorama can be created from images if the viewpoint of the
camera does not move (or at least, its displacement should be very small com-
pared with the distance to the observed scene), id. that the images are only
related by a rotation of the camera. In this paper, we consider that the intrinsic
parameters of the camera do not change between the images.

Using the orientation provided by the orientation sensor, it is possible to
project each image of the camera to the right location on the panorama. How-
ever, due to imprecisions in the orientations of the di�erent images, the di�erent
images do not exactly connect together. We �rst show how to obtain an approx-
imate panorama in real-time and then propose to use the bundle adjustment
method to improve its quality.

The resulting panorama we create is spherical, id. each pixel of the resulting
image corresponds to a point on the sphere whose spherical coordinates are
related to the pixel position. Any surface could be used to sample the image but
the sphere allows an omnidirectional �eld of view.

Let the point Pi be one 3D position on the sphere corresponding to a pixel
i. Let the quaternion corresponding to the orientation of the image j be de�ned
by Qj = [abcd]T . The j indices are omitted in the quaternion parameters for
readability purpose. The corresponding rotation matrix Rj is de�ned in the
equation (1).

Let the camera matrix K be de�ned in the equation (2), αu (resp. αv) be-
ing the horizontal (resp. vertical) focal length and [pupv]T being the position
of the principal point. The points Pi = [xi yi zi ]T of the sphere is projected
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in the image j to the homogeneous point pHij = [uij vij wij ]T whose inho-
mogeneous coordinates are pij = [uij/wij vij/wij ]T obtained by the function
pij = D(pHij). The image pij of the point Pi in the image j is obtained as shown
in the equation (2).

Rj =




1− 2 b2 − 2 c2 2 ab − 2 cd 2 ac+ 2 bd

2 ab+ 2 cd 1− 2 a2 − 2 c2 2 bc − 2 ad

2 ac − 2 bd 2 bc+ 2 ad 1− 2 a2 − 2 b2


 (1)

K =




αu 0 pu

0 αv pv

0 0 1


 ; pij = D(KRjPi) (2)

If pij lies inside the image boundaries and if the z component of RjPi is
positive (id. the camera is facing the point), then the point Pi is viewable on the
image j and the RGB values of pij are used in the panorama for the pixel i.

This computation is achieved for the whole sphere at each frame in order to
update the panorama. The �gure 3 shows an image from the camera and the
reconstructed low resolution (1024*512 pixels) oriented panorama obtained in
real time from a sequence of approximately 10 seconds. No post processing is
applied; the panorama only results from the projections of the di�erent images
to the sphere. The left column of the reconstructed panorama points to the north
and the horizon of the scene corresponds to an horizontal line in the panorama.
Note the narrow �eld of view of the camera. The scene contains large un-textured
areas on the roof, walls and a over exposed area at the window. The images of
these parts would be impossible to stitch automatically as they do not contain
any discriminant points.

Fig. 3. Left: An image from the camera. Right: The reconstructed oriented panorama.
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4.3 Re�nement of the panoramas

The bundle adjustment is used to improve the estimation of the di�erent images
orientations. This has already been proposed in [1] but they were not using the
a priori knowledge provided by the orientation sensor. The reader can �nd more
information about the bundle adjustment techniques in [6]. This problem can be
stated as an iterative minimization of a cost function f de�ned in equation (3).
A detected projection of the point i in the image j is denoted p̃ij = [ ũij ṽij ]T

and is called an observation. Each observation of a point projection provides 2
residuals (resu and resv).

f =
n∑

j=1
(

m∑

i=1
(||D(KRjPi)− [ ũij ṽij ]

T ||2)) =
n∑

j=1
(

m∑

i=1
(res2u + res2v)) (3)

Not all the images (the camera is acquiring images at 15fps) are needed to
re�ne the panorama, so the set of images have to be decimated in order to avoid
useless computations. The decimation is very simple and consists in selecting
images such that they have at least half their surface in common with the other
images. The approximate orientation from the sensor is accurate enough to com-
pute the set of images to keep.

The computations cannot be achieved on every pixels of the retained images
and so some of them have to be selected. We use the famous Harris corner
detector [3] to detect the projections of corners. Thanks to the knowledge of
the approximate orientation of each image, there is no need to use descriptors
to detect correspondences between the points in the di�erent images. Instead of
this, we simply project the detected Harris points of the di�erent images to the
sphere in order to detect the correspondences. A correspondence is established
if some projected points from di�erent images are closer than a threshold and if
there is no other Harris points in the same images too close in their neighborhood.

Once the correspondences have been detected, the cost function is iteratively
minimized. This way, we re�ne the intrinsic parameters, the quaternions Qj and
the Pi. The convergence is very fast in general and the computation can be
achieved very e�ciently thanks to the sparse structure of the jacobian. As the
accuracy of the orientation sensor is known, we de�ne some limits on the possible
values for the quaternion parameters during the iterations. If a quaternion exceed
these limits, we take it back to the limit. This ensure that the orientations of
the di�erent images cannot deviate too much during the bundle adjustment.

Some images contain no Harris point at all. These images will not have any
observation and will not be related in the jacobian matrix. So their orientation
will not change. Hopefully, the images which do not contains Harris point are
likely to be untextured, so small misalignments due to the orientation sensor
inaccuracies are not usually noticeable.

Finally, a post processing is applied in order to smooth the discontinuities at
the image boundaries.

The �gure (4) shows the results of the bundle adjustment and post processing
on a part of the panorama. Only �ve iterations where necessary to adjust the
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whole panorama . Only four images are rendered here in order to see the details.
Note that the discontinuities are attenuated in the re�ned image.

We have not deal with radial distortions because our camera does not require
it. However it can be included very easily in the model, both in the calibration
and bundle adjustment steps.

(a) (b)

Fig. 4. (a) A part of the panorama from 4 images before the bundle adjustment and
post processing. (b) The same part after re�nement and post processing.

5 Image Based localization

Our camera can also be used as an image based substitute for the GPS inside
buildings, where the satellite signals cannot be received. In our previous works,
we were using catadioptric camera in order to achieve this task. However, these
cameras are quite expensive and fragile. Their size do not really allows to use
the term "handheld" and special care must be taken in order to avoid scratches
and dust that reduce the image quality. Finally, their resolution is lower than
the one available from stitched images and the exposure has to be set for the
whole scene, resulting in over or under exposed areas. Their main advantage
is their ability to acquire more than an hemisphere of the scene in only one
shot. Another advantage is that they allow to retrieve the orientation relatively
to the horizon using the projection of vertical lines which are numerous inside
buildings. However, the orientation to the magnetic north obviously cannot be
determined automatically from the image.

In this section, we propose a very simple system to illustrate the ability of our
camera. A database B of images IP of the building in which we want to localize
our camera (from its image IC) is acquired using a catadioptric camera with a
parabolic mirror. The acquired area is sampled at a given altitude and every
30cm in an horizontal plane. The paracatadioptric camera is held horizontally
and with the columns of the image sensor pointing to the north (using a compass)
so the database is at least approximately oriented.

The localization of IC is achieved after computing a recti�ed image IR (which
is of the same type than IP ) and �nding the closest image IP in B. Instead of the
sphere (as in the section 4), the surface of the paracatadioptric image is sampled.
This way IC is projected to a portion of a paracatadioptric image IR and can be
matched with images from B. Thanks to the orientation knowledge, IR should
superpose to a IP acquired from the same location.A color recti�cation is also
applied in order to make the images matchable.
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In order to avoid costly comparisons of IR with all the IP , a �rst detection
is achieved using corners detected by the Harris corner detector. The database
is processed o�ine. Local descriptors are computed to describe every corner
points. A famous descriptor widely used in the computer vision community is
the Scale Invariant Feature Transform (SIFT) from David Lowe [4]. It provides
very good results for matching image points related by a�ne transformations.
However, thanks to the orientation sensor, such a complex descriptor is useless,
as the points are observed in similar orientations and from very close positions
(less than 20cm). In this experiment, we only use square windows of pixels to
describe the points. These descriptors are simpler to compute and are also more
discriminant, as they do not give good matching scores to couples which are
related by a�ne transformation.

When an image IC has to be localized, the Harris points HC are detected in
IC using a variable size for the gaussian �lter in order to deal with the varying
resolution of the paracatadioptric camera. IC and HC are then projected to the
paraboloid and the descriptors corresponding to the projected HC are computed
in IR.

In order to match the images e�ciently, we use a decomposition of the im-
ages in annular portions of sectors. The potential Harris points correspondences
between IR and the whole set of IP are only compared if the points lie in the
same or one of the 8 neighbor portions. The computed score is a ZNCC measure
between the descriptors, which allows to deal with light variations. Harris points
which do not have any correspondence get the worst score. The partial corre-
lation score computed for an image IP is the sum of the scores of the di�erent
points.

A �nal veri�cation step is applied in order to check the correspondences which
have the highest scores, and to decide between di�erent solutions if needed (when
many correspondences have nearly the same scores). This step consists in trying
to match every pixels of IR with one pixel in IP . The ZNCC score is computed
for each pixel of the IR with pixels from IP in a centered window neighborhood.
The lowest score is kept for each pixel, allowing small displacement in the images.
The resulting score for each image correspondence is the sum of the pixels' scores.

During our preliminary experiments, we have observed that this simple lo-
calization is robust to occlusions up to 30% of the surface of the image. When
we integrate many images IR to create a paracatadioptric panorama from the
current location, the robustness of the localization is greatly increased. Obvi-
ously, the localization fails if the camera is pointed only to a region which is not
discriminant, such as an uniform wall for example.

The �gure 5 shows an example of the method. Less than 5 seconds are neces-
sary to retrieve the correct IP from a database of more than 200 images using a
pentium 4 computer. The panoramic images were divided in 10 angular sectors,
each one divided in 4 portions.
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(a) (b) (c)

Fig. 5. (a) The image IC from the camera to be localized. (b) The projection IR of the
image to the surface of the paracatadioptric mirror. (c) The closest panoramic image
IP found in the database.

6 Conclusions and perspectives

As far as we know, this paper presents the �rst handheld camera containing a
complete absolute orientation sensor. We have shown that this camera is com-
pact, low cost, practical and quite easy to calibrate. This sensor could be im-
proved to obtain more accurate measures but it is su�cient for the proposed ap-
plications. We believe that this kind of camera have many other applications and
should interest many researchers. Future work will focus on improving the im-
age based localization system in order to avoid the dense sampling of panoramic
images while acquiring the database. We are trying to use either a reconstructed
3D model of the scene or a sparse set of panoramic images.
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Contributions à la vision omnidirectionnelle:  
Étude, conception et étalonnage de capteurs pour l'acquisition d'images et la modélisation 3D 

Bertrand VANDEPORTAELE

Résumé:
Cette thèse présente des contributions au domaine de la vision omnidirectionnelle. Les travaux ont été effectués dans le 

contexte de la localisation par l'image, dans lequel une caméra est utilisée comme appareil portatif pour localiser et guider une 
personne. Des apports théoriques sont proposés et deux capteurs omnidirectionnels sont développés et décrits pour l'acquisition 
respectivement de mosaïques d'images et de modèles 3D d'intérieurs de bâtiments. 

Le premier chapitre présente le domaine de l'imagerie à large champ de vision et les différents moyens d'obtenir un 
champ visuel important. Quelques modèles géométriques sont décrits pour différentes caméras et les spécificités pour 
l'étalonnage sont discutées. Les caméras sont séparées en deux familles, selon qu'elles possèdent un centre de projection unique 
(caméras centrales) ou non (caméras non centrales). Finalement, la reprojection des images entre différents modèles de caméra 
est présentée. 

Le second chapitre présente une nouvelle approche de la vision omnidirectionnelle utilisant une caméra standard dotée 
d'un capteur électronique d'orientation pour l'obtention automatique de mosaïques d'images orientées. Ces images possèdent 
une résolution plus importante que celles provenant d'une caméra catadioptrique. Le champ de vision couvert par notre caméra 
est omnidirectionnel et son encombrement et son coût sont moins élevés que ceux d'un ensemble de plusieurs caméras.  Elle 
permet la création de mosaïques en temps réel, qui peuvent être affinées par la méthode de l'ajustement de faisceaux. 

Le troisième chapitre traite de la caméra paracatadioptrique, qui est centrale. Une méthode est proposée pour la 
détection des projections de droites dans l'image, dans le cas où la caméra est étalonnée, puis est utilisée pour estimer 
l'orientation de la caméra par rapport à la verticale. Une nouvelle méthode d'étalonnage géométrique utilisant des images de 
droites est développée, fournissant des résultats plus précis et répétables que les méthodes existantes et utilisant une meilleure 
paramétrisation des images de droites. Cette méthode est robuste et permet l'étalonnage automatique à partir d'une image 
contenant des projections de droites. 

Le quatrième chapitre propose une méthode pour calculer l'image (ou les images) d'un point observé par une caméra 
catadioptrique non centrale avec un miroir en forme de quadrique. Cette méthode est validée pour différentes formes de 
quadriques puis est utilisée pour calculer la projection de droites (ou segments de droites), la reprojection de texture et enfin 
permettre l'étalonnage géométrique de la caméra. 

Le dernier chapitre décrit un nouveau capteur, doté d'un champ de vision omnidirectionnel, utilisé pour acquérir des 
modèles 3D d'intérieurs de bâtiments à partir d'une caméra paracatadioptrique. Le développement et l'étalonnage du capteur 
sont présentés, et les premiers résultats de reconstruction 3D du modèle de l'environnement sont montrés, pour différents 
niveaux d'automatisation. 

Mots clefs: Vision omnidirectionnelle, caméras catadioptriques, mosaïquage d'image, capteurs, modélisation 3D. 

Abstract: 
This thesis presents some contributions to the omnidirectional vision field. It has been achieved in the context of the 

image based localization for persons. In this application, a camera is used as a hand-held device to localize and guide a person 
in a known place using image analysis. Theoretical contributions are presented and two omnidirectional sensors are developed 
and described, respectively for the acquisition of image mosaics and 3D models of building interiors. 
 The first chapter presents the omnidirectional vision domain and describes the existing different approaches to increase 
the field of view of a camera. The main geometric camera models are described and some specific facts about camera 
calibration are exhibited. The cameras are separated in two different groups: the central cameras that have a single viewpoint 
and the non central cameras. Finally, the projection of images between different camera models is presented. 
 The second chapter presents a new kind of omnidirectional camera. Using a home made electronic sensor that provides 
the orientation of a standard camera to which it is connected, an omnidirectional oriented image mosaic is created. This image 
has a higher resolution than one acquired by a catadioptric camera and the proposed camera is less voluminous and expensive 
than a group of many standard cameras that provides the same field of view. The mosaics are computed in real-time, and can be 
improved using the bundle adjustment algorithm. 
 The third chapter deals with the paracatadioptric camera, which is central. A specific method for the line images 
detection is presented, in the case where the camera parameters are known. It is then used to estimate the orientation of the 
camera related to the vertical. A new calibration method using a better parameterization of the line images is derived, providing 
more precise and repeatable results than previous methods. This method is robust and allows the automatic calibration from an 
image containing line images. 
 The fourth chapter derives an innovative and efficient approach to obtain the projection(s) of a 3D point observed by a 
non central catadioptric camera with a quadric mirror. This method is validated for different quadric shapes. It is used to 
compute the images of complete or segments of lines, to retrieve a texture from its image and for calibration purposes. 
 The last chapter describes a new omnidirectional 3D sensor using a paracatadioptric camera to acquire 3D models of 
building interiors. The development and methods for the calibration of the sensor are shown. Preliminary results of 3D model 
acquisition are also presented. 

Keywords: Omnidirectional Vision, Catadioptric Cameras, Image Mosaicing, Sensors, 3D model acquisition. 
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