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RESUME

La principale ligne actuelle de recherche pour la robotique mobile en
environnement naturel est de réussir a faire déplacer un robot mobile de maniere
autonome dans son environnement, pour lui faire accomplir un certain nombre de
taches. Ces taches sont par exemple le déplacement du robot vers une cible fixe ou
mobile, I'évitement d’obstacles, le suivi d’'une route, I'exploration et I'intervention dans
un milieu hostile. Pour cela, les problémes a résoudre sont parfois assez complexes.
L’un d’eux la détermination de la carte locale de I'environnement du robot au moyen
de la perception.

C’est dans ce contexte que se situe ce projet. Son objectif est de construire de
maniere autonome la carte tridimensionnelle de I'environnement d’un robot mobile
équipé d’'un banc stéréoscopique. Le robot mobile se déplace dans son
environnement en évitant les obstacles, sachant qu’il ne dispose d’aucune
information a priori du lieu ou il se trouve. Il doit donc construire une carte du lieu a
partir des seules images fournies par le banc stéréoscopique, dans ce cas on parle
de la stéréovision binoculaire.

Le principe de base de la stéréovision est d’apparier deux images de la méme
scéne prises sous des angles de vues différentes. Afin d’aboutir a la reconstruction
d'une carte de I'environnement plusieurs étapes sont nécessaires. |l s’agit tout
d’abord, d’extraire les informations caractérisant I'environnement du robot mobile
appelé primitives. Ces derniéres sont extraites par segmentation. Elles seront ensuite
appariées, puis reconstruites en 3D.

Afin que le robot mobile puisse exploiter les résultats de la reconstruction, ces
dernieres seront projetés verticalement sur une carte a deux dimensions (le sol), ou

I'on voit apparaitre des aires élémentaires vides, occupées et inexplorées.

Mots clefs: robotique mobile, vision par ordinateur, segment de droite, mise en

correspondance, construction 3D, segmentation d’'images.
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ABSTRACT

The main present line of research for the mobile robotics in natural environment
is to succeed in making displace a mobile robot in an autonomous manner in its
environment, to make accomplish it a certain number of tasks. These tasks are for
example the displacement of the robot toward a stationary or mobile target, the
obstacles avoidance, the follow-up of a road, the exploration and intervention in a
hostile environment. For it, the problems to solve are sometimes complex enough.
One of them the determination of the environment local card of the robot by means of
the perception.

It is in this context that is located this project. Its objective is to construct
autonomous manner the three-dimensional card of the environment of a mobile robot
equipped with a stereoscopic bench. The mobile robot moves in its environment
while avoiding the obstacles, knowing that it having no information a priori of the
place where it is. It must construct a card of the place therefore from the only image
provided by the stereoscopic bench, indeed, we speak in this case of the binocular
stereovision.

The principle of basis of the stereovision is to match two images of the same
scene taken under different angles views. To end to succeed to the reconstruction of
a card of the environment several stages are necessary. It is first of all about, of
excerpts the information characterizing the mobile robot environment named
primitive. These last are extracted by segmentation. They will be matched, then
rebuilt in 3D.

So that the mobile robot can exploit the results of the reconstruction, this last
will be projected vertically on a card to two dimensions (ground), where one sees to

appear of the empty, occupied and uncharted elementary areas.

Words keys: mobile robotics, vision by computer, segment of right, Matching,

construction 3D, images segmentation.
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INTRODUCTION GENERALE

Depuis sa naissance dans les années 60, a partir des travaux de David MARR
[1], la vision artificielle a pour vocation de permettre a des systémes automatiques ou
robotiques d’acquérir et de traiter des informations visuelles en reproduisant le
fonctionnement complexe de la vision humaine.

Pourquoi la vision artificielle ?

Comme nous savons, la vision est un de nos sens les plus puissants. Elle nous
fournit une quantité importante d'informations qui nous permettent d'interagir
intelligemment avec notre environnement. Gréace a elle, nous sommes capables en
un instant d'identifier la plupart des objets situés dans notre champ visuel, de repérer
leur position et enfin d'ébaucher une réflexion sur les tdches que nous devons
effectuer, mais c'est aussi un de nos sens les plus compliqués. Son mécanisme reste
mal connu malgreé les progrés réalisés par la psychologie cognitive.

D'une maniére similaire, la vision artificielle, dite aussi vision par ordinateur, et
en particulier la vision en robotique, vise a donner aux robots mobiles la capacité de
percevoir et comprendre l'espace qui les entoure. Cependant, malgré les efforts des
chercheurs, a nos jours aucune machine ne parvient a rivaliser - et de loin - avec la
vision humaine. Elle vise plutét a arriver par des moyens informatiques a des
résultats similaires.

Les progres connus ces dernieres années, dans la robotique mobile sont les
résultats des développements technologiques des capteurs et des ordinateurs; ces
derniers ont permis leur implantation directement dans I'architecture embarquée des
robots mobiles ou manipulateurs. Cependant les portes sont ouvertes devant les
chercheurs pour I'exploitation de ces technologies, et atteindre I'objectif de remplacer
les hommes par des robots dans des sites hostiles a la présence humaine, comme
I'espace et les sites nucléaires, etc.

L’utilisation de la vision en robotique va non seulement augmenter I'autonomie
et l'efficacité des robots, mais également de les doter des capacités de
reconnaissance des objets et de raisonnement, ce qui les rend capables de prendre

des décisions c'est-a-dire les rendre intelligents. Certes, ces objectifs ont posé de
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nouveaux problemes en robotique tel que le traitement et I'analyse d’images, la
reconnaissance d’'objets, etc.

Sur un pixel de I'image peuvent se projeter une infinité de points de la scene
[2]. Une seule image ne permet pas de remonter a 'information tridimensionnelle de
'environnement, par contre [l'utilisation d’'une deuxiéme image nous permet de
trouver le point de la scene correspondant a ce pixel. La reconstruction de
I'environnement est alors possible; on parle dans ce cas de la stéréovision

La progression de l'autonomie d’un robot mobile a base de la stéréovision
consiste a répéter les étapes suivantes dans un cycle [3] :

. Acquisition d'images stéréoscopiques;

. L’extraction des primitives (ou indice visuel) a partir des images
acquises;

. Mise en correspondance de ces primitives;

. Reconstruction de I'environnement; afin d’estimer le terrain visible dans
le champ de vision.

. Planification du chemin permettant au robot mobile d’atteindre son but,
tout en évitant les obstacles.

. Exécution des étapes précédentes le long du chemin planifié jusqu’a
I'arrivée au but.

C’est dans ce contexte que se situe ce projet, il s'integre dans les travaux de
'équipe « Equipe Vision Artificielle et ANalyse d’IMages » du centre de recherche
CDTA « Centre de Développement des Technologies Avancées ». L’objectif principal
de notre travail est la mise en ceuvre d’'un algorithme permettant la reconstruction de
'environnement (détermination du relief de la scéne observée) a partir de deux
images acquises par un banc stéréoscopique calibré. A cet effet, plusieurs étapes

sont nécessaires qui seront détaillées le long de cette mémoire.

Ce travail est structuré de la maniere suivante:

Le premier chapitre est consacré aux différents modes de perception de
'environnement, a savoir la perception: par capteurs passifs, et par capteurs actifs.
Par la suite le chapitre cible la perception de I'environnement par la vision.

L’utilisation de la caméra nécessite leur modélisation mathématique, cependant

une section de ce chapitre est consacrée a la modélisation géométrique de cette
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derniére. Un bref survol sur les approches de modélisation de I'environnent est en
suite apporté a la fin du chapitre.

Le deuxiéme chapitre comporte deux parties : la premiére partie présente une
étape cruciale dans la boucle de la reconstruction, il s’agit du choix de primitives ou
indices visuels, nous signalons l'intérét d’'un bon choix et sa relation avec la tache a
réaliser. La deuxieme partie est consacrée a une étude générale de la segmentation
d'image. Les algorithmes qui permettent de passer d’'une image brute a une image
bien structurée sous forme de liste de segments de droite sont aussi détaillés dans
ce chapitre.

Dans le troisieme chapitre, nous nous intéresserons a I'étape la plus délicate
dans un systéme de vision stéréoscopique, en premier lieu nous citerons les
problemes qui rendent l'appariement un exercice difficile a résoudre, puis, les
contraintes souvent utilisées pour surmonter ces problémes. Nous donnerons aussi
un survol sur les techniques de mise en correspondance rencontrées dans la
littérature, nous exposons les principales approches d’appariement : celles basées
sur I'appariement des indices visuels extraits de chaque image, et celles dites
d’appariement surfacique. A la fin, une description approfondie de I'algorithme choisi
pour I'appariement des segments de droite, primitives que nous avons utilisées.

Le propos du chapitre quatre, est de présenter la méthode utilisée pour la
reconstruction des informations tridimensionnelles d’'une scéne a partir des couples
de segments de droite homologues déterminés, ainsi que les parametres
intrinséques et extrinséques des caméras.

Au cours du chapitre cinq, nous présentons et analysons les résultats
expérimentaux de chaque algorithme développé. Nous discutons les I'impacte des
parametres utilisés sur la qualité des résultats.

Enfin, la conclusion générale présente un résumé du travail accompli, ainsi que

les perspectives liées a ce travail.
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CHAPITRE 1
PERCEPTION ET MODELISATION DE L’ENVIRONNEMENT

Dans ce chapitre nous allons décrire brievement le probleme de la perception et
de la compréhension automatique de I'environnement. Nous allons montrer les
différents capteurs généralement utilisés dans la perception de I'environnement d’'un
robot mobile; et essentiellement ceux utilisés dans la vision artificielle.

La modélisation d’'une caméra avec son modele le plus fréquemment utilisé et

la modélisation de I'environnement sont aussi décrites dans ce chapitre.

1.1 Introduction :

La réalisation d’'une tache en robotique nécessite le savoir d’acquérir et de
manipuler les modeles de I'environnement a partir des informations fournies par les
capteurs embarqués des robots mobiles. Parfois, la finalité méme de cette tache est
la reconstruction de ces modéles. D’autres fois, ces modéles serviront d’entrée a un
module de planification de trajectoire. Dans tous les cas, la fiabilité des
représentations, et donc des fonctions de perception est une condition essentielle a
la bonne réalisation d’une tache en robotique.

La génération des déplacements d'un robot mobile dans un environnement
inconnu ou imparfaitement connu nécessite généralement, un passage, dans un
cycle, a travers plusieurs couches fonctionnelles [4]: perception, modélisation,

planification et action (figure 1.1).
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Perception
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Modélisation

A
Planification
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[

Figure 1.1: Taches effectuées par le robot dans un cycle.

1.2 Acquisition des données de I'environnement :

En pratique, deux types de capteurs sont utilisés pour acquérir les informations
d’'une scéne dans un environnement quelconque [5]:
. Les capteurs actifs;
. Les capteurs passifs.
Pour une application donnée, le choix du capteur adéquat dépend du type
méme de la tache a réaliser (navigation, inspection, etc.), de la précision requise, et
bien évidemment du type de [l'environnement a explorer (scenes d’intérieur,

environnement hostile, environnement naturel, etc.).

1.2.1 Les capteurs actifs :

Le principe de ce type de capteur est le calcul du temps de propagation des
ondes qu’il émet. Ce temps mis par une onde pour parcourir la distance aller-retour
entre la source du capteur et un point de I'objet de la scéne permet de calculer la
position de ce point dans un plan. lls sont appelés capteurs actifs car ils fournissent
de I'énergie pour interagir avec I'environnement. Les exemples les plus répandus de
tels systémes sont le télémétre laser et la sonde a ultrasons, qui sont utilisés souvent

pour la navigation et la localisation des robots mobiles.
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(a): Ultra sons (b): LMS 291-S05 (c) : SICK LMS_200
(a): capteur ultra sons
(b), (c) : capteurs télémetres lasers

Figure 1.2 : Capteurs actifs

1.2.2 Les capteurs passifs:

A la différence des capteurs précédents, ces capteurs n‘ont aucune influence
sur I'environnement étudié (ne transmettent aucune énergie). Leur principe est
simple. lls regoivent les signaux émis ou réfléchis par I'environnement.

Nous distinguons principalement les caméras ; qui sont trés utilisées dans de
nombreuses applications, et permettent de remonter a une représentation 3D de la
scéne pergue en utilisant le plus souvent des algorithmes de stéréovision [5]. Deux
images au moins sont en principe nécessaires pour contribuer a la compréhension
du monde tridimensionnel.

L’utilisation de telles méthodes de perception rentre dans le domaine de la
vision artificielle, domaine qui a posé et continue de poser de nombreux problémes et

défis.

(b) ()

(a),(b): Perception par deux caméras (stéréovision)

(c) : Perception par une cameéra (vision monoculaire)

Figure 1.3 : Capteurs passifs
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1.3 Perception de I'environnement par la vision :

1.3.1 La vision chez les étres vivants :

La vision est un processus de traitement de I'information, en I'occurrence des
images. Ces images peuvent étre de types variées et le résultat de la vision est une
interprétation de I'environnement, également variable (la mouche, la poule et homme
« voient » et pourtant ils n'ont pas les mémes rétines, donc les mémes images ; et ils
n’ont certainement pas les mémes interprétations des objets vus).

Concernant la vision humaine, I'information qui est réellement disponible sur la
rétine des yeux n’est ni plus ni moins qu’une collection de points (environ un million
d’apres les neurologistes). En chaque point, il a tout simplement une information qui
donne une indication quant a la quantité de lumiére et de couleur qui proviennent de
'espace environnant et qui ont été projetés en cet endroit de la rétine [6]. Pourtant
’lhomme voit une table, une voiture, un bureau etc., en plus il en percoit les
distances. Pour ’'homme, la vision est une expérience permanente et d’'une extréme
facilité. Cette facilité n'est cependant qu’'une apparence, la vision humaine faisant
partie d’'un systéme trés perfectionné mais aussi trés complexe. On sait maintenant
qu’'une douzaine de centres cérébraux, soit environ 60% du cortex, participent a
l'activité de la vision. La vue est donc d’une importance capitale pour lintelligence
humaine et du fait de cette liaison intime entre I'ceil et le cerveau, il est difficile, sinon
impossible, de séparer la vision des autres activités intellectuelles.

La vision a suscité I'intérét de nombreux scientifiques et philosophes depuis fort
longtemps. Parmi ceux-ci, les neurobiologistes menent des recherches théoriques et
expérimentales afin d’essayer de comprendre I'anatomie et le fonctionnement du

cerveau, qui est loin cependant de révéler tous ses secrets.

1.3.2 La vision artificielle :

La vision artificielle, s'intégre dans le domaine de l'intelligence artificielle. C’est
la derniére née des disciplines relevant des théories de la perception visuelle. Elle
est la science qui développe les bases algorithmiques et théoriques grace auxquelles
l'information utile relative a I'environnement peut étre automatiquement extraite et

analysée a partir d'une ou de plusieurs images. Les premiéres années de cette
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nouvelle discipline ont été marquées par un essor important grace aux débouchés
applicatifs multiples et sources de grands challenges scientifiques.

La vision artificielle constitue aujourd’hui une discipline que nous pouvons
qualifier de délicate du fait de la difficulté de s’inspirer d’'un acte instinctif et de le
simuler, dans la mesure ou nous n’avons que peu de renseignements sur cet acte
[7]. Les actes raisonnés sont plus faciles a modéliser en intelligence artificielle que
les actes instinctifs comme la vision, a laquelle nous nous intéressons.

Le but final des chercheurs dans ce domaine est d'imiter le systeme visuel
humain, un but qui est loin d’étre réalisé. En attendant, ils essaient de créer un
modéle qui, vu de I'extérieur, posséde des propriétés semblables au fonctionnement
de la vision biologique.

En robotique mobile, Il est important de noter que les innovations
technologiques concernant la fabrication des caméras et I'évolution des ordinateurs
ont permis d'intégrer des systéemes complexes de vision dans les systémes
embarqués. Cependant, les portes sont ouvertes aux chercheurs pour décrire des
méthodes et des algorithmes qui exploitent les informations fournies par les

systémes de vision pour donner plus d’autonomie aux robots.

1.3.3 La stéréovision :

Les caméras sont des sources d’information trés riches, mais le champ de vue
partiel fourni par les objectifs classiques est une limite a leur utilisation. Des
applications telle que la surveillance, la réalité virtuelle, et la navigation des robots
autonomes peuvent étre grandement améliorées par la disponibilité d’'un champ de
vue trés étendu.

Cependant, plusieurs approches existantes pour obtenir des images avec large
champ de vision, tel que I'utilisation : d'images multiples, et d’objets spéciaux comme
les miroirs convexes [8].

Dans ce contexte, la stéréoscopie est de loin la méthode de prédilection pour
résoudre le probleme de la reconstruction tridimensionnelle. Inspirée du processus
de vision biologique, elle utilise deux ou plusieurs images prises depuis des points de
vue différents, afin d’en extraire le relief. C’est un domaine de recherche en vision
par ordinateur toujours actif [2]. Généralement, pour aboutir a la reconstruction 3D
d’'une scéne par la stéréovision il est nécessaire de résoudre deux problémes. Il

s’agit:
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i. En fixant une primitive dans une des images, rechercher son
homologue dans l'autre image. C’est le probléme de la mise en
correspondance.

ii. Pour tous les couples appariés calculer la position 3D du point de la

scene réelle. C’est le probleme de la reconstruction.

1.3.4 Quelques applications de la vision artificielle:

Les applications de la vision artificielle sont multiples. En régle générale, tout
ce qui peut étre vu par un humain peut aussi I'étre par un systeme de vision
artificielle. Le contraire n'est pas nécessairement vrai. Nous citons quelques unes

dans ce qui suit :

. Effectuer des opérations a distance : le but généralement poursuivi est alors
de construire un robot remplagant au mieux I'homme pour des taches
répétitives : convoyage, surveillance, nettoyage industriel, suivi de routes, ou
devant évoluer dans un milieu hostile et/ou dangereux : mines, milieu sous-
marin [9], espace, sites nucléaires contaminés etc.

. L’'imagerie médicale est également un domaine en plein essor, les domaines
d'application principaux étant l'aide au diagnostic et I'assistance aux
opérations chirurgicales, étude des chromosomes [10], de tumeurs, de Iésions
osseuses, etc., par le traitement d’images d’électrophoreses, de scanner,
résonance magnetiques, d’échographie, etc.

. L’inspection d’images géologiques : reconstruction et étude des strates par
I'analyse d’images sismiques [11].

. La télédétection: cartographie, interprétation automatique des images
fournies par satellite [12].

« L’étude du mouvement : suivi de cible [13], estimation du déplacement [14],
etc.

. Le probleme de la reconnaissance d'objets est également un probléme
d'actualité, pour des applications robotiques, militaires ou civiles. Différentes
solutions peuvent étre utilisées, nous citons la reconstruction d’objet a partir
des points 3D [15] [16].
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1.4 Modélisation de la caméra :

L’acquisition d'images est réalisée par l'intermédiaire d’'une caméra dont le
signal est numérisé. Une caméra comprend un systéme optique composé de lentilles
qui forme une projection bidimensionnelle d’'une scéne de I'environnement observée
sur un plan image photo-sensible (ou rétine).

Chaque caméra délivre, a cadence ou séquence vidéo, une copie de l'image
optique regue par sa rétine électronique, qui est divisée, en abscisse et ordonnée, en

un certain nombre de points appelés pixels.

1.4.1 modéliser une caméra:

La modélisation d'une caméra est basée sur la définition d'un ensemble de
parameétres qui se rapproche le plus possible du comportement physique du capteur
a l'aide d'un modeéle géométrique, connu comme étant le modéle sténopé (en anglais
: pinhole). Le modele géométrique sténopé est constitué d'un plan, appelé plan
rétinien, dans lequel I'image se forme a l'aide d'une projection perspective. Un point
O est placé a une distance fixe du plan image. Ce point est appelé le centre optique
(ou point focal) et il est défini de sorte que les rayons de lumiére reflétés par les
objets passent par ce point, formant une image perspective de la scéne dans le plan
rétinien. A ce moment, deux considérations doivent étre prises en compte. La
premiére est que le point focal est placé devant le plan rétinien, dans ce cas l'image
obtenue est une projection inverse de la scéene (figure 1.4). La deuxiéme
considération, est que le point focal est placé derriére le plan image, cependant,
I'image obtenue est une projection de la scene (figure 1.5).

Cette section décrit un modeéle de capteur avec un centre optique placé derriére
le plan rétinien. Toutefois, les deux configurations sont modélisées avec les mémes

paramétres a un signe prés sur la distance focale [7].
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Il existe deux ensembles de paramétres. Tout d'abord, il y a lI'ensemble des
parameétres intrinseques qui modélisent la géométrie interne et les caractéristiques
optiques du capteur. Le second ensemble contient les parameétres extrinséques qui
lient le repére du capteur au repére associé a la scéne ou se trouvent les objets de
référence utiles pour la calibration.

L'ensemble des paramétres intrinseéques contient :

. La distance focale f, qui correspond a la distance (en mm) qui sépare
le plan rétinien (plan image) et le point focal Oc.

. Les paramétres de conversion k, et ky, qui représentent I'ajustement
horizontal et vertical qui permettent de passer d'un repére du plan
rétinien (exprimé en mm) au repére image (exprimé en pixel).

. La position (ug, Vo) du point principal (le centre de l'image) définie
comme étant le projeté du centre optique O, sur le plan image,
exprimeée en pixel.

L'ensemble des parametres extrinséques définit la relation entre le repére
cameéra localisé sur le centre optique avec le repére du monde localisé dans la
scene. Cette relation est un mouvement rigide, elle est définie par la position et
I'orientation du repére de la caméra par rapport au repére du monde. La position est
donnée par un vecteur translation 3x1 nommé T et une matrice rotation 3x3 nommeée
R.

En résumé, onze parameétres sont utilisés pour modéliser un capteur caméra :

. Six paramétres extrinséques : les trois composantes du vecteur T, les

trois angles de rotation (a,ﬁ,y),

. Cing paramétres intrinseques : f, ky, ky, Up et vy.

1.4.2 Paramétres extrinséques:

Les points de la scene sont référencés dans le repére du monde, ayant comme

origine O,, et comme axes(X,,Y,,,Z,, ). Soient un point P, dont les coordonnées sont

w?! w?

exprimées dans le repére du monde (P wa,PZW) et un second repeére, ayant pour

Xw !

origine O, et comme axes (X_,Y,,Z.), placé sur le centre optique de la caméra

comme le montre la figure 1.6.
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Note : Le point P a pour coordonnées (P P.,P )t dans le repére O, (repére

xw?ywr b ozw

monde) et (P P.,P )t dans le repére O, (repére caméra).

xc? ' ycr ' ozc

w 0i Repére
mmage

Repére
de la caméra
OC waarrmrrtit s

"-—-—--_._______________ Yw

axe optique
/ e
Ow e—P 7.

Repére

qx). du monde
f(focale)

Figure1.6 : Représentation géométrique des repéeres utilisés pour la détermination du
modéle de la caméra.

La relation géométrique qui existe entre ces deux repéres permet de définir
quels sont les parametres extrinséques du modéle [17], de sorte que ces parameétres
déterminent la position et l'orientation du repére de la caméra par rapport au repere

du monde. La position du point focal O, par rapport a O, est donnée par le vecteur

translation T de la forme :

L'orientation des axes de la caméra par rapport au repére du monde est donnée
par la matrice de rotation R . Cette matrice peut étre obtenue par le produit matriciel
de trois matrices de rotation simple. Une rotation ¢ autour d'un axe A seras

exprimée par Rot(A,«).
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Comme le montre les équations suivantes, trois matrices de rotation simple

peuvent étre exprimées (figure 1.7) [18].

Figure 1.7 : Les trois rotations simples.

X'. =X, X'.=X,C08f+z.sinp X', =X, CoSy—y.siny
y.=Y.Cosa—1z Sina y.=Y, y.=Y.Siny+y,cosy
.=y, sina+1z,cosa Z'.=-X.sinB+1z,cosp Z'. =1,

1 0 0

Rot(X,a)=|0 cosa -sina|... 1.2
0 sina cosa |

cosf 0 sing]
Rot(Y,8)=| O 1 0 |... 1.3
—-sin 0 cosp|

cosy —siny O
Rot(Z,y)=|siny cosy O].... 1.4
0 0 1

Avec :
R =Rot (Z,y).Rot (Y,f).Rot (X ,a)

1 0 0 cosg 0 sing||cosy —siny O
R=|0 cosa -sina|.] O 1 0 |[.|siny cosy O
0 sina cosa | |-sing 0 cosp 0 0 1
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CosSycos# cosysin fsina —sinycosa  €oSysin Fcosa +Sin ysina
R=|sinycosf sinysinfsina+cosycosa sinysin fcosa —CcosysSina |....... 1.5
—sin g cos fsina CoS Ccosa

De manieére a simplifier la notation de la matriceR, il est plus intéressant
d'écrire cette matrice a l'aide de ses trois vecteurs d'orientation r;, ou chaque vecteur

d'orientation posséde trois composantes.

f, Ny, I n
R=[ry I, Iy|=|0 | 16
LTI PR £ r;

ra, r; et r3 sont des vecteurs unitaires orthogonaux représentant I'orientation
du repére de la caméra par rapport au repére du monde.

Donc, les deux repéres sont en relation par I'équation suivante,

XC XW
Y, [=R| Y, [+Tueenn 1.7
ZC ZW

De ce fait, pour un point P, de coordonnées (P

Xw !

wa,Pzw)tdans le repére du

monde, nous pouvons calculer ses coordonnées (P Poe: Py )‘dans le repére lié a la

xc!

caméra.
P.. P
P |=RIP, [+ T, 1.8
P P

La relation (1.8) est habituellement exprimée par une seule matrice avec des

coordonnées homogénes, comme le montre |'équation,

Rt

A= Roa Taa| 1.10
01><3 1

Cette matrice représente une transformation rigide : trois rotations et trois
translations. Elle représente les parameétres extrinséques. La matrice inverse est

donnée par l'expression suivante :
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Al = R" -RT 1.11
0. 1 [ .

En résumé, six parameétres extrinséques sont nécessaires pour modéliser la
position et l'orientation de la caméra par rapport au repére du monde. Les six
parametres sont : les trois composantes du vecteur translation T =(t t tz)t et les

X1ty

trois angles (q, B, y) qui permettent de définir la matrice de rotationR .

1.4.3 Paramétres intrinséques :

Dans cette partie, nous allons nous intéresser a la modélisation des paramétres
intrinséques au capteur caméra. De ce fait, nous allons nous focaliser sur la
détermination des parameéetres qui modélisent la géométrie interne et les
caractéristiques optiques du capteur. Le modéle intrinseque de la caméra permettra
d'effectuer la relation entre un point 3D et son projeté 2D observable dans le plan
image. Les coordonnées du point 3D doivent étre exprimées dans le repéere du
capteur, et les coordonnées 2D du point projeté seront exprimées dans le repére

image, en pixel.

1.4.3.1 La projection perspective :

Soit un point O dans le plan image, appelé point principal, et soit une droite
perpendiculaire au plan image passant parO, appelée axe optique. Soit un point O,
placé sur 'axe optique a une distance f du plan image. Le point O, est le centre de

projection et f est la distance focale. Comme nous I'avons exprimé précédemment,
nous placons le centre de projection derriére le plan image (figure 1.8).

Un point P se projette sur le plan image le long d'une droite passant par P et
O.. Comme nous l'avons déja précisé, les coordonnées du point P sont exprimées
dans le repére attaché a la caméra [17] : le plan x—y de ce repére est parallele au
plan image et I'axe z est confondu avec l'axe optique. L'origine de ce repére se

trouve en O,. Les coordonnées du point P dans ce repére sont(PXC,PyC, P )t. Dans

ce méme repére, selon le théoreme de Talas les coordonnées du point projeté sont :
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, P
x =f.=>¢
PZC
P
= f
y PZC
z = f

Plan image

axe optique

»
»

O
N i i i g i g i P,

A
Y

Figure1.8 : projection perspective cas du plan vertical

En utilisant les coordonnées homogénes de P! :(P P P )t, et en écrivant

xc?! ' yc! ! zc

cette transformation sous forme matricielle, on obtient la relation :

X P
¥ l_pp| x
sz Py
S 1
Avec :
10 0 O
01 0 O
PP=| 1.12
00 1 0
0 0 1f 0

Les coordonnées cartésiennes de P’ sont :sx'/s, sy'/s et sz'/s

1.4.3.2 Transformation caméra/image :

Les points images sont mesurés en pixel dans un repere bi-dimensionnel u-v associé
a l'image [19]. Afin de pouvoir écrire la matrice de transformation du repére caméra
au repére image, nous devons introduire les parameétres suivants ky, le facteur

d'échelle horizontal (pixels/mm),
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« ky, le facteur d'échelle vertical (pixels/mm).
« U, Vo et wp sont les coordonnées de O_, centre optique,dans le repére image

(mesurées en pixel).

La transformation du repére caméra au repére image s'écrit (pour le point P'),

u k, 0 0|1 0O O/|/x"| |ug
V=0 k, OO 1 O [{Y'[+] Vg [rrerrrrrrrnnn. 1.13
w 0 0 0|0 0 1|7 W,

C'est une transformation affine représentant un changement d'échelle et une
translation. La composante w étant toujours nulle, on peut ignorer la troisiéme ligne

et écrire cette transformation sous la forme suivante :

B

Remarque : up et vy sont les coordonnées, dans le plan image, du point
principal (le centre de l'image) donné par lintersection entre I'axe optique de la
cameéra et le plan image. Le point est considéré comme étant I'origine du plan image.

La transformation (1.14) peut s'écrire sous forme matricielle par :

X
u k, 0 u,
= LY e, 1.15
v 0 k, v,
1
Ou bien encore :
Xl
su '
v |=KJ Y Lo 1.16
Z
S
1
Avec :
k, 0 0 u,
K=[0 k, 0 Vgl 1.17
0 0 0 1

Cette transformation représente une application linéaire de l'espace projectif
vers le plan projectif.
En multipliant les matrices K et PP (transformation affine et projection

perspective), nous pouvons écrire les équations du modéle géométrique de la
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caméra, soit la relation entre les coordonnées cameéra (P P..P )tdu point P et ses

xc? ' ycr ' ozc

coordonnées image (u, V),

P

u=k,.f.= < +u,
e 1.18a,b
Py

v=Kk,.f.—=+v,

zc

En effet, le produit K.PP est,

k, 0 u,/f 0

u

0 k, v,/f 0

\

o 0 1/f 0

En multipliant tous les coefficients de la matrice par f (ce qui ne modifie rien

puisque les coordonnées homogénes sont définies a un facteur multiplicatif pres) on

obtient :
a, 0 u, O
.=/ 0 a, Vv, Ol 1.19
0O 0 1 0
Avec :
a, = fk,
.............. 1.20a,b
a, = fKk,

Ic est une application linéaire de I'espace projectif vers le plan projectif

exprimant la transformation perspective :

P

svi=1Ic| ¢ |, 1.21
PZC

S
1

Ce modéle comporte quatre parameétres :e¢,,a,, U, et v,. Ce sont ces

parameétres qui vont étre estimés lors de la phase de calibration. Donc, il n'y a plus
onze mais dix paramétres a déterminer.
Remarque : la distance focale ne peut étre calculée explicitement car elle n‘apparait

plus dans le modéle. De plus, I'utilisation de paramétres tel que k, et k, montre que

lorsqu'on calibre une caméra, on s'intéresse a la modélisation de la caméra et du
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convertisseur analogique/digital. Si on change I'un des deux, il faut recalibrer le

systéeme [20].

1.4.4 Le modéle complet sans distorsion :

De maniére a exprimer la relation entre la métrique des points 3D référencés
dans le repere du monde et leurs points 2D, résultats de la projection dans le plan
image, exprimés en pixel, les équations matricielles vont étre étendues. Cette
relation est habituellement exprimée par le produit de deux matrices. La premiére
matrice exprime l'intégralité des parameétres intrinséques du capteur caméra, et la
seconde exprime l'intégralité des paramétres extrinséques. De (1.9) et (1.21), on en
déduit,

su a 0 u 0 Irll r-12 rlS tx I:)Xw
u 0
ry T, Ty t ||P
svl=| 0 a v, off® = T YTl 122
S O 0 1 0 r-31 r-32 r33 tz PZW
0O 0 0 1] 1
On obtient donc les équations,
_ r,Px, +r,Py, + Pz, +t,
"1, PX,, + Iy, Py, + Pz, +t
R R T 1.23a,b

r,PX, + Py, + 1Pz, +ty

V=a,.
I, PX,, + I, Py, + 1Pz, +1,

Nous avons donc un systéme linéaire qui modélise le capteur. Le principe pour
calibrer une caméra, c'est-a-dire déterminer les paramétres du modéle, consiste a
placer devant la caméra une mire (un objet étalon). Une mire est un ensemble de
points dont les coordonnées sont parfaitement connues dans un repére de la mire
(confondu avec le repére du monde) qui est différent du repére de la caméra, voir
Figure 1.9. Chaque point de la mire se projette dans I'image et on mesure ses
coordonnées dans le repére image (l'annexe B propose les méthodes de calibrage
existe et une liste de différents types de mire). La transformation mire/image

correspond donc au modéle de (1.22).
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Repére image
u

vr‘-x'” —

Repére
de la caméra

0

Figure 1.9 : Principe de calibration d'une caméra. Un point P, dont les coordonnées
sont exprimées dans le repére mire, se projette en P', dont les coordonnées sont
exprimées dans le repére image.

Il est maintenant possible d'écrire la transformation mire/image sous la forme

d'une matrice 3x4 :

M=1I1xA
Ofu O Uo 0 If-ll r12 rlS tx
M=|0 a, Vv, 0 M Ty Ty ty
O O 1 0 r3l r32 r33 tZ
0 0 0 1
o,n +ughy ot +Uudt,
M =|a,r,+Vvol, at, +Vet, [ 1.24

r, t

La matrice M, appelée matrice de projection perspective (Figure 1.9), s'écrit de
facon la plus développée sous la forme :
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cospcog.a, —sinpy, (sinasingcosy —cosiny) o, +Sinacosfl,  (Coxsingcosy +sinasingy) o, +coxcosby, t.o, +t, U,
M=| cosBcoy.a, —sinBy, (sinasingsiny +cosxcog) o, +sinacosBy, (cosxsingsiny —sinacoy)q, +coscoshBy, t.a, +t,v; | 128
—sing sinacoss coxCoys t

4

Ce résultat, trés connu, est de la forme matricielle suivante :

Px,,

su mll m12 m13 ml4 Py
SV =|m, m, My m,| PzW ............. 1.26

w

S m31 m32 m33 m34 1

Dans cette formule, Pxw, Pyw et P,y sont les coordonnées d'un point P de la mire
dans le repére de la mire (monde). Cette matrice peut également s'écrire sous la

forme plus simple :

ml ml4
M=Im, m, ... 1.27
m3 m34

Avec m. représentatif d'un vecteur ligne a 3 composantes :

mi:[mil m;, m

B S 1.27, (i=1,2,3).

Par identification des équations (1.25), (1.26) , nous trouvons les différents

coefficients qui composent la matrice de projection perspective qui sont:

1 =CO0s fcosy.a, —sin .,

1, =(Sinasin fcosy —cosasiny).«, +Sina cos S.u,
13 = (Cosassin fcosy —sinasiny).a, +CoSa Cos S.u,
w=t.a,+t,.u,

,1 = COS gsiny.a, —sin v,

,» = (Sinasin Asiny +cosa cosy).«, +Sina cos S.v,
.5 = (Cosasin Bsiny —sina cosy).a, +cosacos By, T 1.28
u =1,.a,+1,.V,

a=—Sing

5» =SIiNaCosf

53 = COSa COS B

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

au=1
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1.4.5 Relation géométrigue entre les images:

La géométrie épipolaire est intrinséque a tout systéme de deux caméras quel
que soit le modéle utilisé pour ces caméras. Cette géométrie décrit une relation
géométrique entre deux images prises sous deux angles de vue différents. La
précision de I'estimation de la géométrie épipolaire est trés importante parce qu'elle
conditionne la précision des algorithmes de mise en correspondance entre points
d’'un couple d'images stéréoscopiques, ces algorithmes reposant souvent sur la
connaissance a priori de cette géométrie.

Considérons deux caméras qui observent une méme scéne, ce qui est par
exemple le cas de la stéréovision. Appelons les deux images produites par ces deux

cameéras image gauche et image droite (figure 1.10).

Droite épipolaire

Droite épipolaire

P \

Plan épipolaire

N

Z
eg\

&/

Figure 1.10 : Relation géométrique entre une paire d'images : géométrie epipolaire
Il est clair (figure 1.10) que le point P ,de limage gauche représente la
projection de tous les points de l'espace appartenant a la droite O,P [21]. Les
correspondants possibles de P, dans I'image droite sont contraints de se trouver sur
une droite, appelée droite épipolaire deP,. Cette derniere n'est autre que la

projection de la droite O,P dans l'image droite.
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Toutes les droites épipolaires de I'image droite passent pare, intersection de la
droite O,0,avec le plan de I'image droite. e, est appelé épipole de I'image droite par
rapport a lI'image gauche.

De maniére symétrique, I'épipole de I'image gauche par rapport a I'image droite
est defini comme étant l'intersection de O,0,avec le plan de limage gauche. En
d'autres termes, un point P de l'espace définit avec les deux centres de projection

O, et O, un plan appelé plan épipolaire. Ce dernier coupe les deux plans images en

deux droites, dit les droites épipolaires. Tous les plans épipolaires passent par la

droite O,0, et donc par les épipoles e, et e,. Cette relation entre deux images est

appelée géométrie epipolaire. Elle est d'une grande importance. En particulier elle
donne une contrainte sur la mise en correspondance, (plus de détails dans

chapitre3).

1.4.6 Rectification d’'images :

La rectification d’'une paire d’images stéréoscopiques permet de se ramener a
une geéomeétrie épipolaire simple ou les droites épipolaires sont paralléles a I'axe
horizontal passant par les deux centres optiques. Ceci permet de réduire la
recherche du point correspondant de l'image droite a une droite horizontale de
image gauche située a la méme cordonnée. Dans cette configuration, les deux

épipoles e, et e, sont projetés a linfini. Lorsqu'on procede a un étalonnage des

deux caméras, la rectification des images est simple [22]. Par contre, cette
rectification devient ardue lorsque les positions des deux caméras ne sont pas

connues [30]. La figure 1.11, indique le principe d'une rectification des images.
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Repére du monde T Y
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Diroites épipolaires

Image initiale

Transformation

Image rectifiée

Figure 1.11: Rectification d’images.

1.5 Modélisation de I'environnement :

La construction de la carte de [I'environnement,

ou cartographie de
I'environnement, peut se diviser en trois processus [23] :
. Mémorisation de la carte.
. Localisation dans la carte.
« Recherche d'un chemin dans la carte.
Si le dernier probléme est relativement découplé des deux autres, les premiers
sont indissociables. C'est le probleme de la poule et de I'oeuf : sans carte on ne peut
pas se localiser, mais sans connaitre sa position on ne peut pas construire de carte.

Cette relation est repérée en anglais par le terme SLAM (Simultaneous Localization
And Mapping).

Nous pouvons diviser les approches de la cartographie en deux grandes

familles :

Les cartes métriques placent dans un plan muni d'un repére absolu les obstacles
repérés par leur position et leur occupation de l'espace. Au contraire, les cartes
appelées topologiques repérent les lieux par la fagon dont on peut naviguer entre
eux. L'information de position ou de distance peut aussi étre ajoutée, mais elle est

alors secondaire, la principale étant la connexité. La figure 1.12 représente cette
différence [24].

38
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Figure 1.12: lllustration de la distinction classique entre les cartes métriques et les
cartes topologiques.

Dans le cadre métrique, les positions des objets sont calculées et représentées
dans un repere commun. Deux positions, A et B, sont représentée dans la carte par
leurs coordonnées dans ce repére. Dans les cartes topologiques, les lieux sont
stockés avec leurs relations spatiales. Deux positions A et B dans I'environnement
peuvent étre reconnues comme faisant partie des lieux R et C. Cela permet d'inférer

que la position B peut étre atteinte a partir de A en passant parCetT

1.5.1 Carte métrique :

Les cartes métriques, qui sont a la fois les plus naturelles et les plus utilisables
par I'nomme, ont fait I'objet de la majorité des travaux dans le domaine de la
robotique. La construction d'une carte métrique comprend deux étapes essentielles :
a chaque pas de temps, il convient

i. d'estimer la position du robot ;
ii. d'associer a cette position les observations disponibles (obstacles
etc.).

Cependant, I'approche la plus courante dans les cartes métriques est d'utiliser
une grille d'occupation [25] [26], c'est a dire une matrice qui stocke la probabilité de
présence d'un obstacle et qui est mise a jour grace a la régle de Bayes. Avec un tel
modele, il est possible d’appliquer des algorithmes pour générer une trajectoire qui

conduit le robot dans I'espace, de (x,, 8, )position courante, au (x,,6,) le but.
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1.5.2 Carte topologique :

Le principe des cartes topologiques est de construire un graphe qui va
représenter l'environnement. Les lieux sont alors représentés par des noeuds,
chaque noeud correspond a un endroit caractéristique (carrefour entre couloirs,
entrées dans les espaces ouverts etc.), que nous appellerons lieu. Chaque lieu devra
étre décrit par un ensemble des caractéristiques propres, qui permettront au robot
mobile de le reconnaitre ; leurs positions relatives sont stockées dans les arcs. En
général les noeuds conservent alors l'information des capteurs, alors que les arcs
stockent les informations de I'odomeétre. La figure 1.13 présente une carte
topologique d’'un environnement naturel.

Le probléme le plus difficile est de savoir si un lieu correspond a un noeud déja
dans la carte ou s'il n'a jamais été visité. S'il n'y a pas de perceptual aliasing!” [27],
I'ajout de noeud dans la carte est trivial.

En effet, si l'information des capteurs correspond a un noeud déja présent, alors
la position est connue parfaitement, sinon on sait que I'on est dans un nouveau lieu,
et il suffit de le rajouter.

Dans le cas de la navigation topologique, le robot n’a nul besoin de connaitre
sa position précise par rapport a un repéere du monde. Il doit seulement déterminer
une localisation qualitative « Je suis dans le lieu A » et, au mieux, une estimation de

sa position relative par rapport a un repére lié au lieu dans lequel il se trouve.

o 20
O—@ -

Figure 1.13: Carte topologique. Chaque noeud contient la description d'un lieu

distinctif ; les arétes décrivent la trajectoire reliant deux nceuds

! perceptual aliasing, faux perception: c'est & dire que deux lieux différents peuvent
donner la méme mesure dans deux situations différentes (le méme lieu pourrait étre

interprété comme deux places différentes).
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1.6 Conclusion :

Les différentes méthodes de perception sont généralement comparées sur les
caractéristiques suivantes :
. Vitesse d’acquisition,
. Densité des données acquises,
. Précision obtenue sur les résultats,
. Type des résultats : coordonnées 3D avec ou sans informations de type
photométrique pour le cas d’'une caméra.

Comme nous l'avons montré dans ce chapitre, le choix d'un systéme
d’acquisition 3D dépend généralement de I'application considérée et de la qualité de
l'information demandée. Rappelons que la finalité de ce travail sera utilisée pour la
navigation du robot mobile ATRV2 équipe d’'un banc stéréoscopique, donc nous
nous intéresserons dans la suite de cette mémoire au traitement d’'une paire
d'images acquise par un banc stéréoscopique calibré (stéréovision).

Nous avons présenté aussi la modélisation géométrique de la caméra, capteur
essentiellement utilisé dans la vision artificielle, en particulier dans la perception de
I'environnement des robots mobiles, la modélisation de ce dernier a été étudié en
utilisant le modele sténopé.

La derniére section a été consacrée a la modélisation de I'environnement; deux

approches ont été exposées les cartes métriques et cartes topologiques.
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CHAPITRE 2
SEGMENTATION D’IMAGES & CHOIX DES PRIMITIVES

Dans une application de la vision en robotique, le temps réel est indispensable,
c'est-a-dire, étre en mesure d’actualiser suffisamment la commande envoyée aux
actionneurs du robot. Le traitement de I'image brute nécessite un temps de calcul
trés important, en plus I'image contient des informations inutiles pour notre
application (navigation des robots mobiles). Pour cela on fait appel a la
segmentation, qui nous permet d’avoir une représentation appropriée des données.

Dans la premiére partie de ce chapitre, on montre I'importance du choix de
l'indice image ou primitive a extraire, ainsi que les différents types de primitive utilisés
avec leurs avantages et inconvénients. Nous justifions notre choix par comparaison
avec les autres primitives images les plus fréquemment employées.

La deuxiéme partie, sera consacrée a la segmentation d’image, nous
détaillerons les différentes étapes qui permettent d’aboutir a partir d’'une image brute
a une image de segments de droite, a savoir, I'extraction de contours, le chainage et

I'approximation polygonale.

2.1 Choix de primitives :

2.1.1 Introduction:

Les indices visuels sont des objets extraits de I'image qui contiennent de
maniere concise une information importante de la scéne observée. En général ces
indices sont soit des contours, soit des régions de I'image. Contours et régions sont
complémentaires car on définit qualitativement les régions comme les zones de
I'image homogenes au sens d’un certain critére [28], tandis que les contours sont les
zones de transition entre les régions homogénes.

Les propriétés requises par les indices visuels dépendent de l'application et

sont en général un sous-ensemble de liste ci-dessous [29]:
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1. Compacts : la représentation de l'image doit étre aussi concise que
possible pour réduire la complexité des algorithmes des phases
ultérieurs.

2. Intrinséques : les indices visuels doivent correspondre a la projection
dans limage d'objets physiques. En particulier, ils doivent étre
invariants par changement de point de vue.

3. Robustes : la représentation doit étre peu sensible aux petites
variations d’intensité dans limage provoquées par des bruits divers
(acquisition, digitalisation, etc.).

4. Discriminants : les indices visuels doivent posséder des propriétés qui
permettent de les discriminer, afin de faciliter la phase de mise en
correspondance de deux descriptions.

5. Précis : la position des indices visuels doit pouvoir se calculer avec
précision car la qualité de la localisation des objets physiques en
dépend.

6. Denses: la densité des indices visuels doit étre suffisante pour
représenter tous les objets intéressants de la scéne.

Dans la littérature, il existe plusieurs variétés d’indices visuels (ou primitives)
telles que :

. Des points (pixels, points d’intérét, points caractéristiques, etc.)

. Des contours (segments de droites, arcs de cercle, etc.)

« Des régions.

2.1.2 Points d’intérét :

Les points d’intéréts correspondent généralement a un changement

bidimensionnel du signal d’'intensité comme par exemple les coins, les jonctions etc.
De nombreuses méthodes pour I'extraction de tels points sont proposées dans la
littérature. Malgré leur diversité, elles peuvent étre classées en deux grandes
catégories:
. La premiére extrait les points d’intérét a partir de primitives plus évoluées
comme les contours (Contour based methods).
. La seconde catégorie, propose d’extraire les points directement a partir
du signal d’intensité selon une approche différentielle (Signal-based

methods).
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Ces points doivent pouvoir étre appariés facilement dans 'autre image. lls ont
un voisinage particulier, facile a identifier sans ambiguité par une mesure de
corrélation. En fait, les points d’intéréts seuls ne sont pas d’'un grand apport pour une
reconstruction 3D. lls sont généralement utilisés dans le processus d’étalonnage du
capteur pour trouver le modele de la caméra (estimation de la matrice fondamentale)
: dans une paire d'images stéréoscopiques, les points d’intérét peuvent servir a créer
la liste d’appariements initiale.

Le résultat de reconstruction 3D en utilisant les points d’intéréts comme
élément de base est une pauvre présentation de la scéne, car ces derniers ne
présente qu’'une quantité assez faible d’information de la scéne. Notons que c’est
une primitive qui a été utilisée pour la navigation des robots mobiles dans des
environnements trés bien structurés [27] [30]. Nous pouvons résumer les avantages
liés a I'utilisation de cette primitive dans cinq points qui sont :

1. La plus facile et rapide a extraire.

2. La plus stable car les points d’'intérét sont invariants vis-a-vis : du
changement d’échelle, rotation, point de vue et de variation de
luminosité.

3. La primitive qui peut étre utilisé quel que soit la complexité et la
nature de I'environnement (d’intérieur ou d’extérieur).

4. La phase de l'appariement est beaucoup plus rapide quand le
nombre des candidats a apparier est réduit.

5. Les points d’intérét sont bien localisés sur les images (avec une

précision théorique inférieure au pixel).

2.1.3 La primitive réqgion :

L’objectif de la segmentation d’une image en régions est de partitionner I'image
en zones correspondant a des entités de la scéne observée [28]. Une région est
définie comme étant un ensemble de points connexes qui vérifient un critere
d’homogénéité. De nombreuses propriétés sont attachées a cet ensemble de points,
comme la longueur des frontiéres, la surface, le centre de gravité, lintensité
moyenne, etc.

Du fait qu’elles sont extraites a partir de propriétés photométriques, les régions
sont sensibles aux variations d’intensité lumineuse. Ainsi, dans un couple d’'images

stéréoscopiques, les régions peuvent avoir des formes et des tailles différentes. La
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mise en correspondance de régions est donc une mise en correspondance d’un
ensemble de pixels. Dans la littérature, la mise en correspondance de régions est
bien moins utilisée que I'appariement exploitant d’autres primitives géométriques. La
segmentation en régions est consommatrice en temps de calcul [28]. Par ailleurs, les
primitives de type région couvrent tous les points de l'image et, en appariant les
régions, on apparie tous les points de l'image, ce qui permet d’avoir une
reconstruction 3D dense (tous les points des images seront reconstruits dans
'espace 3D). [31]

L’utilisation des indices visuels de type région ne vérifier pas suffisamment les
propriétés citées ci-dessus surtout la deuxiéme et la cinquiéme propriété, c’est-a-dire
'obtention de régions intrinséques et précises. Ces pour ces raisons la primitive
régions est moins utilisé dans la stéréovision [29] [32]. En effet elle est plus adaptée
a la vision monoculaire, principalement, dans I'interprétation de la scéne sans passer
par le calcul de la troisieme dimension, généralement on exploitant I'information
couleur [33] [34].

2.1.4 Les points contours :

Les avantages, qui rendent la mise en correspondance de primitives basées sur
'information de type contour trés intéressante, sont trées nombreux. Tout d’abord, ils
conservent une grande partie du contenu sémantique de l'image. De plus, le temps
de calcul des algorithmes de mise en correspondance exploitant ce type de
primitives est réduit, a cause du nombre réduit de points de contour contenus dans
image [21]. Ce dernier avantage est trés appréciable pour des applications qui
exigent des traitements en temps réel. Un autre avantage de [lutilisation des
primitives extraites de contour réside dans la précision des mesures que l'ont peut
effectuer sur les contours; ce qui apporte de la fiabilité aux applications, par exemple
dans le domaine de la navigation des robots mobiles. En plus, les contours sont

robustes aux variations géomeétriques et photométriques.

2.1.5 Les segments de droite :

Les segments sont plus discriminants que les points de contour pris
séparément. lls permettent de réduire plus la complexité de l'algorithme de mise en
correspondance en réduisant le nombre d’appariements a réaliser, car le nombre de

segments est toujours inférieur au nombre de points. De plus, les attributs
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géomeétriques mesurés sur les segments de contour sont beaucoup plus riches en
information que ceux mesurables sur des points isolés. Enfin, la précision sur la
mesure de la position et de l'orientation d’'un segment est souvent beaucoup plus
grande que celle liée a des mesures sur des points isolés ou points contours.

La réalisation d’'une tache de navigation ou de localisation visuelle en robotique
mobile nécessite d'une part un traitement en temps réel, et d’autre part une
représentation assez dense de la scéne observée. Notons aussi que pour une telle
tache une représentation filaire des objets suffit. Pour ces raisons et d’autres, la
primitive segments de droite semblent la primitive la plus séduisante, car elle nous
permet de faire un compromis entre toutes ces contraintes.

Ceci explique le grand nombre de méthodes de stéréovision fondées sur
I'utilisation de ce type de primitives dans la navigation des robots mobiles, a titre
d’exemple nous citons les travaux de Buffa, Faugeras et Zhang dans [35].

En résumé :
Inconvénients :

1. L'utilisation de segments de droite nous permet une reconstruction
filaire des objets de la scéne.

2. Pour un méme objet 3D, la projection sur les deux images n’ont
joindre pas forcement le méme nombre de segment dans la paire
d’'images stéréoscopique.

Avantages :

1. Le nombre de segments de droite dans une image est beaucoup
plus inférieur que le nombre de points.

2. Un segment dépend faiblement de la variation d’éclairage et par
conséquent, de l'angle de prise de vue des caméras donc les
segments résultant de [I'extraction de deux images sont
relativement similaires.

3. Les segments contiennent beaucoup d’information ou attributs

géomeétriques exemple : longueur, orientation, point milieu, etc.
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2.1.6 Discussion :

Les types d’indices visuels que nous avons étudiés ci-dessus permettent de
représenter les informations contenues dans une image d’'une fagon trés compacte et
tres structurée. Cette réduction des données est trés utile lorsqu'on applique les
algorithmes de mise en correspondance.

Pour la vision en robotique, il est nécessaire pour le traitement de haut niveau
tel que la mise en correspondance et la reconstruction 3D, d’extraire des deux
images un ensemble d’indices visuels permettent une meilleure représentation du
relief de 'environnement. Le choix de l'une des primitives citée ci-dessus, peut étre
principalement justifié par les arguments suivants :

. Type de I'environnement : pour la navigation des robots mobiles, les segments
sont mieux utilisés, quand I'environnement est structuré (milieu d’intérieur ou
urbain). Par contre la navigation dans un environnement naturel nécessite
I'utilisation de primitives région.

. Larichesse de la carte 3D : la richesse de la carte 3D dépend directement de
la quantité d’'information a I'entrée du processus de reconstruction, et donc du
type de primitives choisi.

En ce qui nous concerne, nous avons choisi comme élément de base
« segments de droite », et ceci, dans le but de faire un compromis entre le temps de
calcul (application en temps réel), I'architecture embarquée (espace mémoire) et une

reconstruction tridimensionnelle assez riche (type d’application).
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2.2 Segmentation d'image :

2.2.1 |Introduction :
La segmentation de I'image est a la base de tout systéme de vision. Elle a pour
but de détecter et de caractériser par des attributs les zones d’intérét de 'image. I
s’agit essentiellement des contours et des régions. Dans une image représentant
une scene réelle avec un certain nombre d’entités, les contours correspondent
généralement aux frontiéres et arétes des objets, et les régions a leurs surfaces.
Nous pouvons classer les méthodes de segmentation en deux grandes
familles [32]:
. Segmentation par les régions
. Segmentation par points contours
Dans ce présent travail, nous nous intéressons a la segmentation par points

contours.

2.2.2 L’extraction des contours

2.2.21 Définition :

Les contours correspondent généralement a des changements brusques de
propriétés physiques ou géométriques de I'image percue ; autrement dit le contour
correspond a la frontiére de I'objet donc aux discontinuités de l'intensité lumineuse.

Il est caractérisé par [36]:

. La continuité des points contours d'un objet: Un contour est
représenté par une chaine connexe de points sur l'image.

. Epaisseur d'un pixel: les contours représentent les frontiéres des
objets. Il est important d'évaluer avec précision la position du contour
de l'objet et de la représenter par un seul point qui correspond a la

zone de variation maximale de la luminance.
« Ladirection du contour est orthogonale a celle du gradient. Le contour correspond
a la frontiere de I'objet et la variation de luminance est perpendiculaire au contour

sur l'image.
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Il existe plusieurs approches pour I'extraction de contours, nous pouvons les
regrouper en deux types d’approche: les approches classiques et les approches

analytiques[37].

2.2.2.2 Les approches classiques :

Cette section présente une vue générale sur 'ensemble de méthodes qui ont
eu historiquement une grande importance en traitement des images. Bien que
certaines soient encore régulierement employées, nous pouvons classer les

approches classiques en deux grands familles : gradient et Laplacien.

« Opérateurs du premier ordre (Approche gradient) :

Soit I(X, y) une image quelconque et f(x, y) la fonction représentant l'intensité

lumineuse, on définit le gradient dit aussi approche dérivée premiére de cette image

par :
G, (xy) =AY 2.1
OX
ol (x,y)
G.(X,y)=——— 2 2.2
y (X, Y) Y

On dispose donc de la valeur de gradient en tout point de lI'image soit la

fonction G. On définie aussi le module et la direction de vecteur gradient par :

G = /(G +G2 )i 23

=max(G, ,G,)
=|G,| +‘Gy‘

Gy
g=arctan| — |....ccooeeriirieennn. 24

Gx

La norme (le module) du gradient est donné par :

N(X, y) = /G, (%, ¥)? + G (X, ) cccco...2.5

Avec :

G(x,y) Le gradient de | au point (x, y) donc G(X,y) = (G, (X, y),G, (X, y)'
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L’extraction des points de contour s’effectue par plusieurs maniéres, nous
citons [32] :
i. Par la sélection des points dont la norme du gradient est élevée.
ii. Extraction des extrema locaux du gradient.
iii. Seuillage par hystérésis des extrema.
Dans ce contexte, nous trouvons les travaux de plusieurs chercheurs tels que
Robert, Prewitt, Sobel , Kirsh etc.
L’équation (2.6) présente les masques de Robert, et (2.7) présente celui de
Prewitt et Sobel avec, pour c=1, on a les masques de Prewitt et pour c=2 les

masques de Sobel.

10 -1 -1 -c -1
Hx: (o O —C Hy: 0 0 0 .......... 27
10 -1 1 ¢ 1

. Opérateurs de second ordre (Approche Laplacien)

Dans le cas d’'une approche dérivée seconde, on calcule la valeur du Laplacien
en chaque point de I'image, soit la fonction A . Les points de contour sont localisés
au passage par zéro de Laplacien (M est un point de contour si AM =0). Mais
généralement I'approximation du Laplacien est assez bruitée donc on détecte les
points de contour ou ils changent de signe [37].

On définie le Laplacien d’'une image I(x,y) par :

0%l 0%l
= +

et 2.8
ox> 0 y?

L(X,Y)

L’extraction du passage par zéro de Laplacien s’effectue classiquement en
trois étapes :
1. Détermination d’'une image de polarité : il s’agit de calculer une
image |, telle que :
I,(M)=0 si AM >0

1,(M)=1 si AM <0
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2. Détection de passage par zéro : on calcule une image |, telle que :

I,(M)=1 si M correspond a une transition 0-1 ou 1-0

dans I,
I,(M)=0 sinon
3. Seuillage des passages par zéro : consiste a éliminer les passages
par zéro de faible normes de gradient, cela peut s’effectuer par un
algorithme de seuillage quelconque, cette étape nécessite le calcul
de la norme du gradient au points de passage par zéro.

Un des premiers algorithmes de détection de contours consiste a calculer le
Laplacien par convolution de I'image avec un des masques présenté par les
équations (2.9), (2.10), (2.11).

0 1 O
1 -4 1. 2.9
0 1 O
-1 -1 -1
-1 8 1. 2.10
-1 -1 -1
-1 0 -1
0 1 0
0 1o | 2.11
-1 0 -1

2.2.2.3 Les approches analytiques :

Nous allons voir maintenant une approche qui a permis une meilleure
compréhension des conditions d’'une bonne détection de contours et qui a ainsi
conduit a des détecteurs de trés bonne qualité [37]. Plus particulierement, nous
trouvons le filtre de Canny, Deriche, Shen et Castan. Dans ce qui suit, nous nous

limitons uniquement au filtre de Deriche car c’est celui utilisé dans notre travail.

. Deriche :
L’approche développée par Deriche [36] a consisté en la recherche de
'opérateur optimal sous forme de filtre a Réponse Impulsionnelle Infinie (RIl) (W =
inf). Il en résulte une équation différentielle admettant comme solution I'opérateur

suivant (pour plus de détails le lecture peut consulter [36] [37]):
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f(x) = > e sin(wx).........2.12
W

Valeur de alpha :

Plus « est choisi grand, plus le filtre favorise la localisation au détriment de l'unicité. Ce filtre
détecte la moindre variation. Pour ¢ petit, il y a peu de réponse (Moins sensible au bruit) mais une

perte en localisation. En pratique, il est d'usage d'utiliser o = 1.

2.2.3 Chainage :
Dans la plus part des applications, la description matricielle des contours

fournis par la détection de contours n’est pas suffisante. Il est alors nécessaire de
passer a une description sous forme de listes chainées de contours.

L’objectif du chainage de contours est de passer d’'une description matricielle
des contours a une description sous forme de listes de contours chainées. Cette
étape qui semble aisée pose en fait des problémes difficiles [32] :

. Le temps de calcul : cette étape n’étant que transitoire, il faut éviter des
temps de calcul trop prohibitifs;

. La représentation des relations entre les chaines : les relations entre
les chaines doivent étre gérées sans perde d’information par rapport a
l'information matricielle ;

. La structuration de l'information : il faut bien structurer I'information pour
que les manipulations de données effectuées par la suite soient aisées.

P. Garnesson et G. Giraudon [38] ont mis au point un algorithme de chainage
opérant dans le cas 2D qui résout ces problémes en permettant :

. Un chainage rapide en une seule lecture de I'image contours;

. Une gestion efficace des liens de parenté;

« La possibilité d’'un stockage étendu pour divers types information
(niveau de gris, pixel, amplitude du gradient, etc.).

. La possibilité d’éliminer des chaines;

« La minimisation du nombre de chaines;

L’algorithme de chainage se divise en trois étapes:

i. Création de la chaine
i. Phase de fusion
ii. Phase d’élimination suivant un critére de longueur

Le détail de chaque étape de I'algorithme se trouve dans [38].
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2.2.4 Segmentation de contours :

Les contours peuvent étre partitionnés dans des segments de courbes qui ont
une description analytique connue telles des lignes droites et des coniques. Dans ce
qui suit nous nous intéressons uniquement aux algorithmes qui nous permet de

passer d’'une image contours a une liste de segments de droite.

2.2.4.1 Transformée de Hough :

Il est possible de grouper des points de contour colinéaires sans passer par
'étape de chainage. On peut utiliser pour cela une méthode qui consiste a faire
correspondre a des points de contour du limage des points d'un espace de
paramétres. Cette technique s’appelle «transformée de Hough», du nom de son
inventeur. Conceptuellement elle peut s’étendre pour détecter des courbes de forme
quelconque. Voila le principe général de cette transformation [32]:

Soit 'équation d’une droite (figure 2.1) xsing+ycosg=d

>X

Figure 2.1 : Représentation d’une droite dans I'espace de Hough

Considérons maintenant un point de contour du plan image. Ce point est

caractérisé par sa position dans I'image, [xi,yi] et par son orientationg,. On peut

donc définir une droite qui passe par ce point et qui a la direction du contour :
X;Sing, +y,cosp =d,........... 2.13

A chaque point-contour du plan image correspond donc un point dans le plan

¢ —d . Soient n points-contour colinéaires. On aura: ¢, =...... =¢, etd, =..... =d. . A

tous ces points colinéaires il correspond le méme point dans le plan des paramétres
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(figure 2.2). Autrement dit, une droite significative dans l'image contours se
caractérise par un pic dans le plan des paramétres.

Afin d'utiliser pratiquement cette technique nous devons discrétiser le plan des
parametres en N x M cellules. A chaque point-contour du plan image correspond

donc une cellule du plang—d . De plus on associe un compteur a chaque cellule.

Chaque fois qu’une cellule recoit un « vote » de I'image on incrémente son compteur.
Des points de contour colinéaires voterons pour la méme cellule, le compteur
correspondant contiendra par conséquent une valeur élevée par rapport au compteur
d’'une cellule qui ne correspond pas a des points de contour colinéaires.

La détection de droite dans une image par la transformée de Hough est

I'approche adoptée par Djekoune dans [39].

22 7

22m

5

SY=4 o]
Plan image Plan des prametres

Figure 2.2 : Détection de droites avec la transformée de Hough.

Problémes liés a la transformée de Hough

Le principal probléme rencontré lorsque on utilise la transformée de Hough est
le pas de discrétisation du plan des parameétres. En effet un pas trop petit risque de
rendre I'exécution trop lente, de méme que certains segments peuvent ne pas étre
détectés a cause de la dispersion de leurs votes dans des cellules voisines. A
'inverse, un pas trop grand peut conduire a la fusion des votes correspondant en
réalité a des segments dont les paramétres sont proches. Il y a alors apparition de
fausses détections. Il faut donc réaliser un compromis entre ces deux effets.

Un autre inconvénient de cette transformation est sa demande importante de

I'espace mémoire, plus elle est trés colteuse en matiere de temps de calcul.
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2.2.4.2 L’approximation polygonale :

a. Pourquoi ?
Passer d’'une image brute a ses chaines de contours permet une premiére

compression de l'information. Typiquement, on passe de 512x512 valeurs d’intensité
lumineuse, soit plus d'un quart de million de valeurs, a quelque centaines de
chaines comportant en tout moins de dix mille points (soit moins de vingt mille
coordonnées) . Le taux de compression est donc voisin de 1/12. De plus on a réalisé
une structuration de l'image qui fait ressortir I'information pertinente pour notre
application [29].

Une compression supplémentaire et une nouvelle structuration sont obtenues
par une approximation polygonale de chaque chaine de contours. On exploite toutes
les portions de contours quasi-linéaires :

« On comprime les données, puisqu’'on ne conserve que les extrémités
d’'un segment, soit quatre coordonnées, typiquement il ne reste que
quelques centaines de segments ;

« Manipuler des formes géométriques simples

b. Approximation polygonale par découpage récursif :

Le principe de I'algorithme de découpages récursifs [40] est de relier le premier
et le dernier point de la chaine, P4, Py respectivement, par un segment de droite, et
de calculer la distance maximale noter e, qui sépare la chaine de contours du
segment de droite, qui correspondant au point q4 (figure 2.3). Si cette distance est
inférieure a un seuil e, on a terminé (la chaine P4, Py est approximé par la droite
[P41Pn]); sinon on découpe la chaine initiale en deux sous chaines au point ou la

distance e est atteinte, et on réitére I'algorithme précédent indépendamment sur

chacune des deux nouvelles chaines.



Figure 2.3 : Principe de I'approximation polygonale par découpage récursif

Calcul de la distance e

Soit 'exemple de la figure 2.4:
A=(x2-x1,y2-vyl)
B=(x3-x1,y3-Yyl)

AB =|A|B|cosd
AB
@ = arccos| ——
(IN-IBIJ
e, =|B|.sing
(X3, ¥3) (X2, ¥2)

(X1, y1)

Figure 2.4 : Calcul de la distance e,

56
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Algorithme de découpage récursif

Soient Pj, Pjles deux extrémités de la chaine C;
Début
Pour toutes les chaines C; faire :
Parcourir les points de Pi+1 a Pj.q pour calculer I'écart maximal a la droite
[Pi, Pj] noté emax
Si emax < seull
La chaine C; est bien approximé par la droite [P;, Pj]
Si non
Soit le point Py ,tel que i<k<j, Py correspond a I'écart emax
Découpage (P;, Py)
Inscrire P, comme nouveau sommet de I'approximation
Découpage (Px, Pj)
Fin si
Fin

Remarque :
Pour une chaine fermée on choisit les deux points les plus éloignés de la

courbe: P4 et Py pour construire le vecteur p1py ; on divise la courbe fermée en deux

parties sur lesquelles on applique récursivement la procédure de division précédente.

c. Approximation polygonale par fusion :

Le principe des méthodes par fusion [41] consiste a parcourir la chaine du
premier point jusqu'au dernier (figure 2.5). Au fur et a mesure du parcours, les points
rencontrés sont fusionnés en un méme segment tant que I'ensemble de ces points
vérifie un certain critére. Le dernier point vérifiant le critére correspond a I'extrémité

du segment. On recommence ce processus a partir de ce point.
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P-

Figure 2.5 : Principe de I'approximation polygonale par fusion

Algorithme de fusion

Soient P41, P2 les deux extrémités de la chaine C;
Début
Pour toutes les chaines C; faire :
Parcourir linéairement la chaine C; de Py a P,, lors de parcours, on
mesure I'écart entre le point Pi et le segment [P4Pi] noté e
Si e> seuil
Soit le point Py, tel que i<k<j, Py correspondant a I'écart e
La portion P1 Py de chaine Ci est approximé par la droite [P1 Py]
Inscrire Py comme nouveau sommet de I'approximation (nouveau
point de départ)
Fusion (P, P2)
Fin si
Fin

La figure 2.6 présente le résultat de chainage d’'une scéne de bureau sur
laquelle on applique les deux algorithmes vus ci-dessus de [I'approximation

polygonale par découpage récursive et par fusion, les résultats sont sur la figure 2.7
et 2.8 respectivement
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Figure 2.8 : Approximation avec la méthode de fusion selon 'écart e, =3.

g
N

2.2.4.3 Discussion:

Ces deux méthodes ont été largement utilisées. Deux raisons justifient cet
« engouement », d'une part ils sont simples a mettre en oeuvre et d'autre part
permettent de controler I'écart maximal entre la chaine et les segments.

D'un point de vue complexité, l'algorithme de découpage récursif est plus
colteux que les méthodes par fusion, aussi bien du point de vue espace mémoire
(ralgorithme de découpage récursif oblige a stocker les n points de la chaine); que
de point de vue complexité (sa nature récursive nécessite une pile dont la taille est
bornée par2.log 2(n) [42] [43]).

Dans certains travaux, nous trouvons que la méthode de découpage est suivie par
une étape de fusion. Dans cette optique, I'approche de Pavlidis dans [43], est
intéressante, il fait coopérer trois étapes: une étape de découpage, une étape de
fusion et une étape d'ajustement des points de coupure. Cependant, et bien

evidemment le temps de calcul et mémoire utilisée sera plus importante.
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2.3 Conclusion :

La segmentation d'images constitue un élément clé entre traitement et analyse
de l'image. Elle permet de passer du support de I'image a une liste d’objets décrits en
terme de primitives ayant des attributs géométriques.

Le type de primitive image utilisée : segments de droite, dont nous avons justifié
le choix par comparaison avec les autres primitives images les plus fréquemment
employées.

Dans la deuxieme partie de chapitre, nous avons donné une vue générale des
deux approches de segmentation d’image en contours, a savoir les approches
classique et celle dit analytiques.

Nous avons exposé, par la suite, les techniques de segmentation des contours
appelés souvent traitement de bas niveau. Rappelons que dans notre travail nous
avons adopté : pour la phase d’extraction de contours l'algorithme de Deriche,
lalgorithme de Giraudon pour la phase de chainage, et lalgorithme de
I'approximation polygonale par fusion pour de I'approximation des chaines par des

segments de droite.
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CHAPITRE 3
LA MISE EN CORRESPONDANCE

Dans ce chapitre, nous traiterons le probléme crucial dans la vision
stéréoscopique qui est I'appariement d'images. Aprés une bréve définition, nous
parlerons des difficultés liées a I'appariement, puis les contraintes souvent utilisées
pour les surmonter. Ce chapitre décrit les méthodes d’appariement a base des
primitives et celle dites les méthodes surfaciques.

A la fin de ce chapitre, nous détaillerons la méthode d’appariement développée

en utilisant la primitive segment de droite.

3.1 Introduction :

La mise en correspondance est le probléme capital dans le domaine de la
vision stéréoscopique. En effet, c’est 'une des étapes les plus importantes, car la
qualité de la reconstruction 3D dépend directement de la qualité de I'appariement.

C’est pour cette raison que beaucoup de chercheurs se sont intéressés a ce
sujet durant les deux derniéres décennies. En effet, malgré ces efforts, la mise en
correspondance demeure un exercice difficile et un sujet de recherche toujours
ouvert [44]. Nous pouvons dire et sans douter qu’il n'existe pas actuellement une
méthode de mise en correspondance robuste, précise et suffisamment générale pour
gu’elle puisse s’appliquer a une paire d’images indépendamment du contenu.
Cependant le choix d’'une méthode d’appariement dépend fortement du type de
image (images aériennes, scéne d’intérieur, scéne d’extérieur, image médicale,

etc.), et le type de primitive choisi.

3.2 Définition :
Considérons deux images 1(ou droite D) et 2 (ou gauche G) d'une scéne, la
mise en correspondance ou l'appariement s’agit de déterminer, pour un élément de

limage D, I'élément qui lui correspond dans limage G. C'est un processus
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intermédiaire entre les processus dit de haut niveaux: reconstruction,
reconnaissance, etc., et ceux de bas niveaux : extraction d'indices.

En effet, le calcul de I'appariement stéréoscopique, en général, repose sur
l'introduction de la mesure de similarité (ou ressemblance) entre une primitive de

'image gauche et une primitive de I'image droite.

Figure 3.1 : Deux pixels P4 et P, correspondants.

3.3 Problémes liés a la mise en correspondance :

La mise en correspondance est, en général, ambigué a cause des phénoménes
physiques qui existent dans la nature de la scéne elle-méme ou bien, a des
problemes dans la chaine d’acquisition; dans ce qui suit nous présentons les
problémes les plus importantes qui rendent I'appariement un probleme difficile a

résoudre.

3.3.1 Le bruitde I'image :

Le premier élément perturbateur est le bruit [22], il est 'accumulation de
plusieurs sources d’erreurs, par exemple I'erreur provient des éléments optiques et
électroniques utilisés lors de [l'acquisition, donc il peut étre due a I'’échantillonnage
(on a seulement les niveaux de gris sur les points des coordonnées entiéres), de la

quantification (les niveaux de gris est généralement représenté sur 8 bits), etc.

3.3.2 Variation photométrique :

Une seconde catégorie d’éléments pouvant nuire a la mise en correspondance
est liée a l'éclairage. Entre deux vues, les conditions d’éclairage ne sont pas
identiques, surtout si les deux images ne sont pas prises aux méme temps (cas de

mono-cameéra). De plus, les surfaces éclairées des objets ne réfléchissent pas
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uniformément la lumiére regue lorsqu’ils ne sont pas lambertiennes. Un autre facteur
important est 'ombre des objets qui dépend directement de I'éclairement de la

sceéne.

3.3.3 Distorsion perspective :

L’image d’un objet peut étre géométriquement déformée dans 'une des images,

ce probléme est important quant I'angle entre deux vues est grand.

3.3.4 Répétition ou absence de textures :

Dans une image des textures semblables peuvent exister (image texturée), ce
qui engendre des ambiguités pour I'appariement.

Il existe aussi des images avec des zones uniformes (image non texturée), il est
tres difficiles de déterminer quel point dans une image doit étre apparié avec un point

dans l'autre image, car ils sont tous localement identiques [22].

3.3.5 Les occultations :

Les principaux problémes de la mise en correspondance proviennent des
occultations, c’est-a-dire, des zones que I'on apercgoit dans une image mais qui sont
cachées dans la seconde ; autrement dit, un point dans une image n’apparait pas
forcément dans l'autre; soit parce qu’il est caché par des obstacles, ou par ce que sa
projection sur I'autre image est en dehors du support de I'image. La figure 3.2 montre

ce probléme [45].

Figure 3.2 : Exemple du probléme d’occultation dans une paire

d'images stéréoscopique
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3.4 Les contraintes de la mise en correspondance :

3.4.1 Contrainte Lambertienne :

Les variations de [lintensité lumineuse regues par le capteur (caméra)
permettent de percevoir les objets de la sceéne. La puissance de cette intensité regue
est directement proportionnelle a la puissance émise par la scene a I'endroit ou se
projette I'objet observé. Pour la mise en correspondance, il est important que les
intensités recues pour un point 3D de la scéne soient identiques dans toutes les
images. Pour que les images d’un point 3D aient la méme intensité, la surface de
I'objet étudié doit satisfaire la contrainte lambertienne [46]. Cette contrainte suppose
que les surfaces doivent, en chaque point, étre lambertiennes, c'est-a-dire que la
luminosité réfléchie ne dépend pas de la position d’observation. Ceci est rarement
vrai. Dans la pratique, nous appliquons la contrainte quasi lambertienne, qui dit que
les correspondants d’'un point doivent avoir un niveau de gris, ou une composante de
couleur, borné autour du niveau de gris, ou de composante de couleur, du point

initial. Les bornes de cet intervalle dépendent des conditions de prise des images.

3.4.2 Contrainte épipolaire :

Cette contrainte réduit considérablement I'espace de recherche des
correspondants, de I'image entiére (recherche bidimensionnelle) a la droite épipolaire
(recherche monodimensionnelle). Un point donné appartenant a une ligne épipolaire
Ep: (figure 3.3) trouve son homologue sur la ligne épipolaire correspondante Ep,
dans l'autre image. Rappelons que les lignes épipolaires sont définies comme étant

les droites d’intersection du plan épipolaire C;PC; avec les plans images [47].

Figure 3.3 : Géométrie de la stéréovision binoculaire
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3.4.3 Contrainte d’orientation :

La contrainte d’orientation s’applique surtout sur les primitives images de type
points de contour (I'orientation de la droite tangente en ce point) et segments de
droite [32].

3.4.4 Contrainte d’ordre :

D’une fagon simple, nous pouvons décrire la contrainte d’ordre comme suit :

soit P4, P, deux points de I'espace et soit p1, p2 et p1 p2 leurs projections respectives
dans I'image de gauche et de droite. Si le point p4, se trouve a gauche d'un point p;
dans l'image droite, [32] alors cette relation mutuelle existe dans l'autre image : p1’

est a gauche de p; (figure 3.4).

Py P

T 7 = <

p1\ P2 pr

Cq Cd

Figure 3.4: Contrainte d’ordre.
La seule configuration pour laquelle la contrainte de I'ordre n’est pas satisfaite,
est le cas de surfaces d'objets fortement inclinées par rapport au plan des images.
Cette situation est caractérisée par un ordre différent des points images sur les

droites épipolaires. La figure 3.5 illustre bien ce cas.

image gauche image droite

image droite
image gauche

Figure 3.5 : Cas ou la contrainte d’ordre n’est pas respectée.
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3.4.5 Contrainte d’unicité :

La contrainte d’unicité garantit qu'il y a au plus un appariement pour chaque
pixel, et elle autorise l'existence de non appariement. Autrement dit la contrainte
d’unicité impose qu’une primitive de I'image gauche a au plus une correspondante
dans I'image droite. Cela suppose qu’une primitive est une projection d’'une unique
entité 3D [48].

g=N-1 d=N-1
My, =01 et >M, =0l 31
d=0

g=0

Cette régle est mise en défaut dans le cas ou plusieurs points 3D sont alignés
(figure 3.5). On peut justifier partiellement la contrainte d’unicité en supposant
'opacité des points P;, ce qui conduit a ne considérer lors d’'un alignement avec le
centre optique que le point physique le plus proche de la caméra ; c'est-a-dire P,

dans I'exemple de la figure 3.6.

Pi.
PZ/ |
| pl p 1’ ¢1
Cg Cd\

Figure 3.6 : Cas ou la contrainte d’unicité n’est pas respectée.

3.4.6 Contrainte de continuité :

Placons nous dans le cas ou la scéne est formée d’objets physiques dont on
peut approximer la structure spatiale par des ensembles de primitives géométriques
correspondant aux indices visuels extraits de chaque image. Si on suppose que la
surface des objets est suffisamment réguliére, et que la densité des primitives
géométriques est suffisamment grande, les objets seront représentés par des sous-
ensembles de primitives voisines dans I'espace que I'on peut parcourir de maniere
réguliére (presque continue)[48].

La contrainte de continuité repose sur ce principe : une courbe continue de

I'espace se projette en des courbes continues dans les deux images. Les points
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appartenant a un contour de I'image de gauche ont été mis en correspondance avec
des points de l'image de droite qui n’appartiennent pas nécessairement au méme
contour. Ce type d’erreur peut étre simplement corrigé en imposant aux points de
'image de droite d’appartenir au contour possédent déja une majorité de points qui

ont été mis en correspondance avec les points d’'un contour de I'image de gauche.

3.4.7 Contrainte de voisinage :

La contrainte de voisinage prend en compte la configuration relative des points

d'intérét. Ainsi, a chaque point P, dans une image sont associés les p points

d'intérét les plus proches. Un point d'une image est alors représenté par son vecteur

d'invariants (ou vecteurs d’attribut) et ces p points voisins [51]:
(7, PygseereePy )
Si le vecteur de caractéristiques v; issu de l'image est apparié avec le vecteur

v, d'une seconde image, tout ou partie des p points d'intérét voisins de P; doivent

correspondre a des voisins deP,. Ceci est illustré par la figure 3.6 et s'écrit
formellement :
Vim €t v, correspondent pour quelques (m,n)
QOu

V,n vecteurde P, et P, undes p-voisins de P,

Et v, , vecteurde R, et B, undes g-voisins de P,

A +
*-.\. :-' M {-_I‘: ...-..-""--. ._-" .'-I 4.1: .
i o >
. 4 -
Un point caractérisé et ses p Un point apparié

voisins les plus proches

Figure 3.7 : Contrainte de voisinage
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Dans les travaux de [51] la contrainte de voisinage est ajoutée au processus de
mise en correspondance en stockant les p voisins les plus proches d'un point. Durant
la phase d'appariement, il est imposé qu'au moins 50% de ces voisins se
correspondent pour que la correspondance soit validée.

Dans le cadre de notre travail la contrainte de voisinage est exploitée dans
I'algorithme de mise en correspondance des segments de droite ; nous détaillons

plus loin cette exploitation.

3.5 Approches principales d’appariement :

3.5.1 Méthodes surfaciques ou dense appariement (dense stereo

matching) :

Les méthodes surfaciques cherchant a mettre en correspondance les deux

images pixel a pixel, sans une phase d’extraction particuliere. En effet, ces méthodes
exploitent la constatation que deux images sont localement semblables autour des
points appariés (section), puisque la projection de la scéne 3D sur limage aux
voisinages de ces points est similaire, d’'ou la dénomination surfacique [47].

De maniére générale, ces méthodes s’appuient pour la recherche d’une
correspondance sur l'appariement par corrélation, qui se déroule de la fagon
suivante (figure 3.8). Si I'on cherche le correspondant d’'un point m de l'image G, on
définit tout d’abord une zone de recherche dans I'image D. On utilise alors une
fenétre fixe de corrélation F4 dans I'image G centrée sur le point m, ainsi qu’'une
fenétre glissante F, dans I'image D qui va parcourir la zone de recherche. Pour

chaque position de F, un score de corrélation C(X, y) est calculé entre F4 et Fo.

L’ensemble des scores calculés sur la zone de recherche définit la surface des
scores de corrélation associée au point m. le point m’ choisi sera alors celui pour

lequel le score de similarité sera le plus grand possible.



70

m Fenétre de corrélation q
1 N 2 [
Zones de recherche

Image G Image D

Figure 3.8 : recherche d’'un correspondance par corrélation

Plusieurs expressions de C sont disponibles dans la littérature [22]. En voici
deux qui donnent de trés bons résultats:
DL+ y+ ) (x+i+d,y+ j)

cixyd=1-—-4> .. 3.2
DAEx+iLy+ ). D i (x+i+d,y+j)
i i

Z{(u(m.w j)—u(x,y>j—(lz(x+i+d,y+ j)—lz(x+d,y)}
C(x,y,d) = ——=2

\/Z[Il(x+i,y+ j)—I_l(x,y)j .\/Z(Iz(x+i+d,y+ j)—I_Z(x+d,y)j

i i

...... 3.3

De nombreux travaux de reconstruction a base des méthodes surfaciques
aient été menés a bien, par exemple, les modéles numériques de terrain calculés a
partir de photographies aériennes ou spatiales sont réalisés couramment et avec un
grand succes [22].

Bien que les méthodes surfaciques ont I'avantage, par rapport aux méthodes a
base de primitives, de produire une représentation 3D dense de la scene, le temps
de calcul important pris par le CPU, reste l'un des principaux problemes de
'appariement dense et par conséquent, il est impossible d’utiliser ces méthodes pour

des applications en temps réel. De plus les méthodes d’appariement par corrélations
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ne s’adaptent pas a la stéréovision car elles dépendent de l'intensité lumineuse de

I'image, attribut qui varie selon I'angle de prise de vue.

3.5.2 Méthodes a base de primitives (feature-based stereo matching)

Comme nous avons montré dans le chapitre précédent, la primitive est une
représentation fidéle et utile du contenu d’une image. Les primitives ont en général
les propriétés suivantes : unicité, répétitivité et sens physique. Dans le contexte de la
stéréoscopie, le but des approches d’appariement par primitives est d’obtenir des
correspondances correctes, méme en présence des différents bruits cité
précédemment. Dans le cas ou l'on dispose de données de plus haut niveau
extraites des images, telles que des points de contour ou des segments de droite, le
probléeme de la mise en correspondance est Iégérement différent. En effet, les
données de type primitives sont moins nombreuses et plus riches en information que
des données de type pixel sélectionnées dans les images. Ces primitives sont plus
fiables et possédent en particulier des attributs géométriques qui peuvent étre utilisés
pour I'appariement.

Dans le domaine de la vision par ordinateur, et plus particulierement dans la
vision robotique, nous trouvons souvent des approches d’appariement a base de
primitives.

Le choix de la méthode de mise en correspondance dépend de la primitive
choisie, autrement dit « comment apparier » dépend de « quoi apparier » [7].
Cependant, nous citons:

. Appariements de points contours (edge-based stereo matching)

. Appariements de régions (region-based stereo matching)

« Appariements de primitives géométriques (feature-based stereo
matching)

Dans la littérature, on trouve plusieurs approches de mise en correspondance
utilisées pour I'appariement des primitives, nous citerons dans ce qui suit les plus

souvent utilisées :
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3.5.2.1 Mise en correspondance hiérarchique :

La méthode mise en correspondance hiérarchique consiste a construire deux
pyramides d’images [32]. Chaque pyramide contient I'image initiale de taille
N M N M N M

N x M ainsi que des images de taiIIeSExM, —X—, —x— et —x—.
2 2 4 4 8 8 16 16

Niveaux de résolution

LAY
AN

Figure 3.9 : Algorithme de mise en correspondance hiérarchique

Chaque pyramide a donc, dans ce cas, cinq niveaux de précision du plus fin (ou
haute résolution) au plus grossier (ou basse résolution). La construction de la
pyramide est trés simple : on réduit une image en calculant la moyenne des pixels
dans un carre de deux pixels sur deux pixels. Ces quatre pixels sont remplacés par
un seul pixel (la moyenne) dans I'image de résolution inférieure, et ainsi de suite. On
peut remplacer ce calcul de moyenne par des techniques plus sophistiquées.

Soit un point p de 'image de gauche haute résolution, pour chaque image de la
pyramide de gauche on calcule successivement les coordonnées de ce point, jusqu’a
image de basse résolution [48]. On s’intéresse ensuite a la recherche d’une
correspondance au niveau de résolution le plus faible. On utilise le produit de
corrélation comme mesure de ressemblance.

La prochaine étape consiste a parcourir la pyramide droite de I'image basse

résolution vers I'image haute résolution pour trouver le point p’ correspondant a p.
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3.5.2.2 Mise en correspondance par programmation dynamique :

La programmation dynamique est une technique utile pour apparier deux
séquences tout en respectant I'ordre des éléments a l'intérieur de chaque séquence
[44]. En effet, si on suppose que la scéne observée contient peu de surfaces
transparentes, I'ordre des projections est le méme dans les deux images : Soient par
exemple les séquences {a1, a2, a3, a4} et {b1, b2, b3, b4}. Si 'élément a2 est en
correspondance avec I'élément b2 alors les I'éléments a droite de a2 ne pourront
étre appariés qu’avec les I'éléments a droite de b2. L’algorithme cherche alors le
meilleur appariement entre les deux séquences parmi tous les appariements
possibles. Pour trouver ce meilleur appariement, on ajoute une autre contrainte qui
est la contrainte d’'unicité. Au final, on calcule, pour toutes les combinaisons
d’appariements valides, une mesure de ressemblance et on conserve la combinaison

de séquence qui obtient le plus grand score de mise en correspondance.

3.5.2.3 Mise en correspondance par relaxation :

Le probleme de mise en correspondance peut étre aussi vu comme un
probleme d’étiquetage : aux primitives d’une image, on associe les primitives de
I'autre image [51].

On est alors amené a faire coopérer les primitives d’'une image entre eux en
mettant en oeuvre des relations découlant des contraintes géométriques et ou
physiques. La mise en correspondance de ces points dépend du point considéré
ainsi que de son voisinage.

L’algorithme se déroule en deux phases [44]:

. Un ensemble d’étiquettes (candidats a I'appariement) est sélectionné
pour chaque point et une mesure de confiance est ensuite associée a
chaque étiquette ;

. Les différentes étiquettes (avec leurs confiances) possibles pour
chaque point sont comparées avec celles des points voisins. Cette
comparaison est faite sur la base des relations entre les points voisins.
Les étiquettes ainsi que leurs confiances sont ensuite modifiées de
facon itérative pour réduire les incohérences d’'étiquetage entre points

voisins.
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Le terme de relaxation vient du fait que, pour chaque itération, on cherche une
combinaison entre les étiquettes qui minimise un critére calculé sur 'ensemble des
étiquettes.

On obtient ainsi, pour chaque itération, la meilleure mise en correspondance
possible en prenant en compte I'ensemble des points candidats a ce niveau

d’itération.

3.5.2.4 Mise en correspondance par isomorphisme de graphe :

Le probleme de mise en correspondance peut étre aussi vu comme un
probléeme d’isomorphisme de graphes. On effet I'ensemble de primitives extraites
d’'une image peut constituer I'ensemble des nceuds d’un graphe. Des relations entre
ces primitives constitueront alors les arcs (ou arétes) de ce graphe. C’est I'approche
qui a été suivie par Skordas dans [51].

Dans le cadre de cette méthode les primitives a mettre en correspondance sont
des segments de droite et les relations entre ces segments sont :

i. a gauche de,
ii. a droitde,
iii. Colinéaire avec,
iv. A une jonction commune avec.

Chaque image est donc décrite par un réseau de segments de droite et de

relations entre ces segments. Le probléme d’appariement est le probléme de trouver

le meilleur appariement entre les nceuds et les arcs de ces deux graphes.

3.5.2.5 Mise en correspondance par invariants :

Le principe de ces méthodes repose sur le fait que chaque point réel s’étant
projeté dans les plans images possede des caractéristiques invariantes (par
exemple lintensité lumineuse) [53]. On peut ainsi caractériser chaque point de
chaque image par une liste d’invariants et, par lI'intermédiaire des contraintes cité
plus haut, on cherche a mettre en correspondance les points qui offrent des listes
d’invariants similaires.

Comme, la méthode par invariant repose sur les attributs associés a la primitive
extraite de deux images, elle est souvent utilisée pour I'appariement des primitives

géomeétriques ou des régions, car ils sont dotés de plusieurs attributs invariants par



75

exemple la longueur dans le cas des segments; la forme, centre de gravité, surface,

etc. dans le cas des régions, ou une forme géométrique quelconque.

3.6 L’appariement des segments de droite (approche adoptée) :

3.6.1 Pourquoi apparier des segments :

Pourquoi apparier des segments de droite au lieu d’autres indices visuels ? La
réponse a été donnée dans la partie choix de primitives du chapitre précédent, et elle
peut étre résumée en quatre points:

« Reéduire la complexité en réduisant le nombre d’appariements a
réaliser. Il y a toujours moins de segments que de points.

. Prendre en compte de maniere explicite la continuité des contours.
Lorsque deux points sont appariés, il est trés probable que leurs
voisins le soient également.

. Les attributs géomeétriques mesurés sur les segments de contour sont
plus riches et donc plus discriminants que ceux mesurable sur les
points. lls peuvent donc contraindre d’avantage I'appariement.

« La position et l'orientation d’'un segment se mesure généralement
avec plus de précision que la position d'un point contour. La

reconstruction 3D n’en est que plus précise.

3.6.2 Principe de l'algorithme :

Le principe de notre algorithme s’integre dans la méthode d’appariement par
relaxation, son principe est le suivant :

On établit, pour l'initialisation de I'algorithme, tous les appariements potentiels
entre les primitives (segments de droite) qui sont a lintérieur de la fenétre de

recherche F, et on attribue a chaque couple (Sg,Sd) une valeur de
vraisemblance Q; . L'étape qui suit permet de changer ces valeurs.

En se basant sur le fait que deux appariements peuvent s’exclure mutuellement
(contrainte d’unicité), on peut effectuer plusieurs itérations en cherchant les

« réactions mutuelles » pendant lesquels Q; change. Il est modifi¢ de la fagon

suivante :
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. Siles appariements confirmant (S,,S, )ont une bonne vraisemblance :
Q; augmente.

« Si les appariements infirmant (Sg,Sd)ont une mauvaise
vraisemblance : Q; diminue.

Au bout d’'un certain nombre d’itérations, l'algorithme s’arréte et les valeurs de

vraisemblance sont converties en vrai ou faux pour l'interprétation finale.

3.6.3 La fonction d’appariement :

Nous disposons dans les images G et D de deux ensembles de segments
notés respectivement ¢ ={S,,i=1.....,m} et ¢ ={8',,j=L1.....,n}. On définit une

fonction d’appariement F de la maniére suivante [29] :

F de ¢x¢ —E-{01}
Tel que 'ensemble F (1) forme I'ensemble des couples de segments appariés.

La fonction F doit apparier tous les segments homologues, c'est-a-dire tous les
segments qui sont I'image d’'un méme segment 3D de la scéne. Sa qualité se mesure
« Au nombre de segments appariés, qui doit étre maximum.

« Au pourcentage d’erreurs, qui doit étre minimum.

3.6.4 Difficultés :

Le probléme est un peu plus compliqué que pour des points, car la fragilité de
I'algorithme de segmentation, plus exactement I'extraction de segments de droite, fait
gu’une courbe de la scéne peut étre segmentée de fagon différente entre les deux
images droite et gauche (figure 3.10), c’est un probleme que nous avons rencontré

avec une paire d'images.
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ﬂ Résultat de chainage ﬂ

Résultat de I’approximation polygonale

[

Figure 3.10 : Différence de segmentation entre image gauche et droite

3.6.5 Calcul de voisinage :

Nous définissons le voisinage d’'un segment de droite de la maniere suivante
[29]:

Le voisinage v; d'un segmentS; est I'ensemble {S,} des segments qui
intersectent une cellule commune avecs;. Cette liste (les segments voisins), ainsi

calculée est ajoutée comme attribut local a la description de chaque segment.

Sachant que nous avons utilisé des cellules de forme rectangulaire C, pour

structurer I'image. Ces cellules forment une partition réguliére de I'image, et donc
nous pouvons calculer pour chaque segment la liste des cellules que celui-ci
traverse.

La figure 3.11 explicite le calcul des voisinages, on donne dans la Iégende de la

figure la liste des voisinages de chaque segment.
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Figure 3.11 : Calcul des voisinages : v(1) = ¢ ; v(2) = {3,5} ;
v(3) = {24} ;v(4) =39} ; v(5)=1{26} ; v(6) =57} ; v(7) =168} ; v(8) = {7.9}.

3.6.6 Algorithme d’appariement des segments de droite :

Avant tout rappelons que les données en sortie de la procédure d’extraction des
segments de droite d’une paire d'images (approximation polygonale) détaillée dans
le chapitre précédant, se présente sous forme de deux listes de segments SDD,
SDG liste de segments extraits de I'image droite et gauche respectivement. Chaque
segment est stocké dans un accumulateur avec ces attributs suivants:

i. Indice: Un entier qui caractérise sa position dans la liste de
segments de droite.

ii. Is: Salongueur

iii. @ :Son orientation dans le repére de I'image.

iv. (11, J1), (12, J2) : Les cordonnées de ses extrémités.

v. vois [NSV]: Liste de NSV (nombre de segments voisins)
segments voisins au segment S; dans on connait leur attribues
locaux.

Pour aboutir a un appariement le plus exact que possible et par conséquent
une construction 3D fiable, nous avons utilisé un algorithme inspiré des travaux de

Ayache dans [29] qui exploite les contraintes suivantes :
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= Calcul de la fenétre de recherche :

Cette contrainte remplace la contrainte épipolaire. Elle définit pour chaque

segment S; d’'une image une fenétre de recherche F(Si) de taille dynamique sur

'autre image, ces dimensions dépendent de la taille du segment courant S; et de la
valeur du seuil Tfen (une valeur donnée par I'utilisateur). Les segments de droite qui
appartiennent a cette fenétre sont des candidats potentiels pour la mise en
correspondance. La figure 3.12 montre bien la forme de la fenétre de

recherche F(S, ).

A
Tfen

%fen
Si

" Tfen

A 4

Figure 3.12 : Construction de la fenétre de recherche.

= Contrainte d’orientation :

Deux segments sont dits d’orientation similaire si la différence de leur
orientation est inférieure a un certain seuil (seuil_teta).

= Contrainte de longqueur :

Deux segments sont dits de longueur similaire si la différence de leur longueur
est inférieure a un certain seuil (seuil_long).

= Contrainte de distance :

Deux segments sont dits de distance similaire si la différence de leur milieu

est inférieure a un certain seuil (seuil_dis).

Pour chaque segment d’'une image, nous aurons un ensemble de couple de
segments potentiels. Nous affectons a chaque couple de segments potentiels un
coefficient « Q » qui met en ceuvre une comparaison des attributs de ce couple, et
qui sont la longueur, l'orientation et la distance reliant les deux points milieus des
segments du couple. La valeur de ce coefficient est calculée comme suit :

Pour un couple de segments (S;, S;),
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~ Iong‘Si —Sj‘ ) orient‘si —Sj‘ . dist‘si —sj‘

ij —

............... 3.4

seuil _long seuil _teta seuil _dis

Avec :

Iong‘Si —Sj‘ Différence de longueur entre le segment S, de I'image droite et le
segment potentiel S; de I'image gauche.

orient‘Si - Sj‘ Différence d’orientation entre le segment S, de I'image droite et le
segment potentiel S, de I'image gauche.

dist|S, — ;| Différence de la distance entre les deux points milieus des segments

S; de limage droite et le segment potentiel S; de I'image gauche.

Seuil _long : l'erreur permise sur la valeur de la longueur du segment.
Seuil _teta: I'erreur permise sur la valeur de 'orientation du segment.
Seuil _dist: 'erreur permise sur la valeur de la distance entre les deux segments

homologues.
En fin, nous retenons que les couples de segments potentiels dont la valeur du

coefficient « Q » est minimale (la similitude « Sim» est maximal), les autres couples
des segments potentiels (avec un coefficient Q supérieur a Q,;, ) seront rejeteés.

Le segment S, dont la valeur du coefficient Q est minimale est le segment

homologue du segments; .

Cette procédure d’appariement permet d’obtenir pour chaque segment d’'une
image, zéro ou un correspondant dans I'autre image.

Ce processus est appliqué deux fois en inversant les réles respectifs des deux
images de la paire stéréoscopique. On dispose alors de deux listes de segments
appariés résultats de I'appariement gauche- droite et droite- gauche. Mais ces

deux listes ne sont pas cohérentes.
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= Contrainte de compatibilité :

Etant donné un appariement (S,,S,):
Si S, est apparié a S, (appariement gauche-droite) et si S, est apparié a S,
(appariement droite -gauche) avec S, voisins a$,, alors (Sl,Sz) est validé (figure

3.13.a).
Sinon (S,,S,) estrejeté (figure 3.13.b).

NN
5.

(a) cas compatible (b) cas non compatible
Figure 3.13: Contrainte de compatibilité entre les appariements gauche-droite et
droite-gauche
Soulignons ici que les appariements gauche-droite et droite-gauche résultent
de deux processus d’appariement totalement indépendants. Le test de la contrainte
de compatibilité mutuelle des résultats obtenus offre donc une garantie

supplémentaire de fiabilité des appariements finalement retenus.

= Contrainte d’unicité :

Cette contrainte impose que chaque primitive d'une image ait un seul
correspondant dans l'autre image. Ceci interdit donc les recouvrements entre

segments de droite (figure 3.14).

Figure 3.14 : Cas de recouvrement entre deux segments de droite.
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Dans le cas dun recouvrement entre deux segments de droite, nous

supprimons celui dont 'appariement est de qualité la moins bonne.

3.7 Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons formalisé le probleme de la mise en
correspondance stéréoscopique. Nous avons présenté les différents problémes qui
rendre I'appariement un exercice difficile a résoudre. Par la suite nous avons donné
une série de contraintes permettant de surmonter ces difficultés.

Un survol sur les méthodes de la mise en correspondance rencontrées dans la
littérature est aussi présentée.

Nous avons montré dans ce chapitre que les contraintes locales ne suffisent
pas a résoudre le probléme de I'appariement. Dans ce cas de figure I'utilisation des
contraintes physiques dites globales, tel que la contrainte de voisinage, et la
contrainte d’unicité, s’avere nécessaire. Nous avons, aussi détaillé I'algorithme
d’appariement développé dans notre travail.

Le chapitre suivant utilisera les résultats de I'appariement pour aboutir a une

reconstruction tridimensionnelle de la scéne.
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CHAPITRE 4
LA RECONSTRUCTION TRIDIMENSIONNELLE

Dans ce chapitre nous nous intéressons a la reconstruction 3D (la profondeur)
a partir de deux images acquisses par un banc stéréoscopique calibré.

Nous donnerons un apergu général sur les approches mono-image et multi-
images existantes dans la littérature pour remonter a cette information 3D. Ensuite,
nous ciblerons les méthodes de reconstruction stéréoscopique. Nous détaillerons a

la fin de ce chapitre la méthode adoptée dans nos travaux.

4.1 Introduction :

La vision 3D a laquelle nous nous intéresserons est donc définie par la capacité
de reconstituer une scéne ou un objet, ou par la capacité d’agir ou de se mouvoir
dans une scéne 3D. Notons que cette scéne 3D pourra étre “réelle” (la navigation
d’'un robot mobile dans un milieu d’intérieur ou d’extérieur) ou “virtuelle” (domaine de
la réalité virtuelle, visite virtuelle d’'un muse). Dans les deux cas, avoir une vision en
relief nécessite des informations concernant les distances relatives des points de
I'objet ou de la scéne. Ces informations peuvent étre prises en compte de différentes
manieres. Dans ce chapitre nous nous limiterons a la reconstruction de
I'environnement par stéréovision qui permet de calculer les informations 3D a partir
de paires d'images stéréoscopiques.

Le probleme de reconstruction 3D d'une scéne a partir d'une séquence
d'images a suscité beaucoup d'attention ces derniéres années. Les approches
existantes peuvent étre classées en différentes catégories suivant le nombre
d'images utilisées (2, 3, ou n images), suivant que la caméra est étalonnée ou non
(i.e. les paramétres intrinséques de la caméra sont connus ou non), suivant le
modéle de caméra utilisé (affine ou perspectif), suivant le type de primitives
considérées (points, droites, ellipses, contours, etc.), et suivant le type de

reconstruction obtenue : projective, affine ou euclidienne.
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Les résultats a la sortie de la reconstruction seront une entrée du module de

planification de trajectoire d’un robot mobile doté d’un banc stéréoscopique.

4.2 Approches de reconstruction :

Il existe diverses méthodes en vision par ordinateur permettant de remonter a

une représentation 3D de l'environnement. On distingue principalement deux

grandes classes qui sont les approches mono-image et multi-images.

421 Approches mono-image :

Appelé aussi vision monoculaire, ces approches n’utilisent qu’une seule image.

Pour remonter a l'information 3D d’'une scéne, des informations complémentaires

sont alors nécessaires, comme par exemple [5] :

L’intensité lumineuse de l'image: la structure 3D d’'un objet peut étre

déterminée en s’appuyant sur les variations de luminosité de I'image de ce
objet. Ces variations dépendent non seulement de I'éclairement de la surface
3D, mais aussi de la forme et de la nature de cette surface.
Si les positions des sources lumineuses ainsi que les propriétés réflectives
de la surface observée sont connues, on peut alors extraire des informations
tridimensionnelles sur ce I'objet [48][54].
Les contraintes que I'on impose sur I'environnement sont principalement :

« Lasurface est lisse ;

« Les propriétés réflectives sont uniformes sur toute la surface de I'objet,

la surface étant souvent supposée lambertienne.

« Les sources lumineuses sont ponctuelles.
Les approches de reconstruction par lintensité lumineuses sont
malheureusement trés sensibles au bruit et leur mise en ceuvre est délicate.
De plus les contraintes qu’elles introduisent pour assurer une solution
unique sont rarement vérifiées dans le cas de scénes réelles.

Le couplage caméra éclairage structuré : cette méthode repose sur

I'utilisation d’un éclairage structuré (généralement un laser) et d’'une caméra.
La profondeur des points de la scéne visé peut étre obtenue en fusionnant
les données de la caméra et le laser. Cette fagcon de faire est connue sous le

nom vision active [55] [56].
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Le flux dans I'image: cette approche est basée sur la mesure de la quantité

du flux dans l'image. La présence du flux est due au décalage du plan image
par rapport au plan de mise au plan au point (changement de la distance
focale). Cette approche, dite de «depth from defocus », est donc un moyen

d’obtenir une reconstruction 3D en tout point de I'image.

4.2.2 Approches multi-images :

Contrairement a la classe précédente, ces approches font appel a au moins

deux images pour déterminer la structure 3D d’une scéne. On distingue deux

catégories d’approches qui différent de par la structure méme du systéme de vision
utilisé [57]:

Les approches multi-capteurs (stéréovision passive) : comme il est déja

montrée dans le premier chapitre, la vision stéréoscopique permet de
reconstruire la structure 3D d’une scéne en l'observant depuis plusieurs
points de vue différents avec un systéme a plusieurs caméras, généralement
on parle de la stéréovision binoculaire dans le cas de deux caméras et de la
stéréovision trinoculaire dans le cas de trois caméras. Dans la section 4.3,
nous donnerons quelques méthodes de reconstruction basée sur la

stéréovision binoculaire, des travaux s’y sont intéressés [57].

Les approches mono-capteurs (caméra mobile) : L’'objectif de cette classe
de techniques est de réaliser la reconstruction d’'une scéne a partir d’'un
certaine nombre d’'images acquise par une caméra embarquée sur un robot
mobile parcourant un environnement statique ou éventuellement contenant
des objets en mouvement. En effet, la reconstruction se fait a partir de deux

images acquises a des instants différents.

4.2.3 Discussion :

Toutes les techniques de la vision monoculaire font appel a des contraintes

strictes d’éclairage ou de géométrie. Par ailleurs ces techniques, sont assez

instables, de ce fait, elles ne peuvent constituer un systéme de vision 3D robuste et

fiable pour un robot mobile [5].
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La stéréovision semble étre trés bien adaptée a la perception de
I'environnement, et par conséquent une meilleure reconstruction de ce dernier,
surtout dans le domaine de la navigation des robots mobiles. Cependant, elle n’a pas
les mémes performances lorsqu’il s’agit d’analyser une zone bien précise de

I'environnement en vue d’'une reconnaissance par exemple.

4.3 Méthodes de reconstruction 3D stéréoscopique :

L’étape de reconstruction tridimensionnelle consiste a calculer la géométrie de
la scéne observée par le systéme de vision. Cette phase de reconstruction utilise les
résultats des algorithmes de mise en correspondance. Cependant, on doit, pour
chaque paire de primitives (points, segments, régions, etc.) mise en correspondance
entre les images stéréoscopiques, trouver dans I'espace la position de la primitive 3D
correspondante.

En vision stéréoscopique, différentes approches permettant la reconstruction
tridimensionnelle, a partir de deux images, ont été suggérées. Ces approches sont
liées au type d’étalonnage utilisé. Le calcul de la position d’un point 3D a partir de
ses deux projections dans les deux images se fait par les méthodes dites de
triangulation. Cette derniere consiste a estimer I'intersection dans I'espace des deux
droites de vue passant par les deux projections dans les deux images et les centres
de projection modélisant les caméras.

Plusieurs types d’étalonnage existent et conduisent a des reconstructions a
différents niveaux d’information. Pour obtenir une reconstruction euclidienne, c’est-a-
dire une reconstruction qui contient des informations métriques sur la scéne, il faut
avoir réalisé un étalonnage euclidien ou métrique. Si tous les parametres
d’étalonnage ne peuvent étre déterminés, la structure 3D reconstruite est moins riche
en information. Dans le cas d’un étalonnage partiel, on peut distinguer I'étalonnage

affine et I'étalonnage projectif.

En résume, le type de reconstruction qu’on peut alors effectuer dépend du type

de calibrage dont on dispose. Nous pouvons distinguer les cas suivants [53] :
i. Si aucun calibrage n’est disponible, autrement dit, ni les paramétres
intrinséques et extrinséques des deux caméras, ni la transformation

rigide entre ces derniéres est connue ; il faut alors estimer la matrice
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fondamentale. A partir de cette matrice nous pouvons effectuer une
reconstruction projective.

ii. Les parametres intrinséques et extrinséques des deux cameéras sont
connus. On dispose donc de deux matrices de projection, mais la
transformation rigide entre les deux caméras n’est pas connue. Il faut
alors estimer la matrice essentielle a partir de laquelle on peut extraire
la transformation rigide entre les deux caméras a un facteur d’échelle
prés. Dans ce cas on obtient une reconstruction euclidienne dans le
repére de l'une ou l'autre des deux caméras.

iii. Le capteur stéréoscopique est calibré et on dispose alors de
parametres intrinséques et extrinseques de chaque caméra, ainsi que
de la transformation rigide entre les deux cameéras, dans ce cas on

obtient une reconstruction euclidienne dans le repére de calibrage.

4.3.1 Reconstruction par la distance minimale entre deux rayons

optiques :

Le probleme de la triangulation consiste en la détermination de lintersection
des deux rayons de projection. Pourtant, en présence de bruit dans les cordonnées
des points de I'image, les rayons de projection ne se coupent généralement pas.

La méthode classique consiste a choisir le point minimisant la somme des
distances aux rayons de projection non incidents il s’agit du point milieu de la

perpendiculaire commune aux rayons [58] (figure 4.1).
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Rayons de projection -

Points projetés

‘ Point milien
N =
- )

{al

Figure 4.1 : Principe de la reconstruction par la distance minimale entre

deux rayons optiques

4.3.2 Reconstruction par triangulation :

La phase de la reconstruction 3D est un simple calcul de triangulation pour
deux caméras parfaitement alignées.
La profondeur Z est obtenue en fonction de trois paramétres qui sont :
« La disparit¢ d =u-v(le déplacement ou la distance ente la primitive
gauche et droite  appariées),
. Lafocale f
. La ligne de base B (distance entre les centres de projection des deux
cameras).
L’expression de Z est donnée par [59]:

brduv) _b .. 4.1
z-t Z

On déduit de I'expression (4.1), les coordonnées du point 3DP(X,Y,Z),

correspondant a la paire de points P, (ug,vg) et P,(u,,v,), respectivement dans les

images gauche et droite :

o DU o 4.2
d(u,v)

yo oV oo 43
d(u,v)

L 44
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Remarque :
Dans le cas ou les caméras ne sont pas paralléles, une phase de rectification
(expliquée dans chapitre 1) est nécessaire pour exprimer les points 3D calculés dans

le repére du capteur.

4.3.3 Reconstruction en déterminant la projection des points 3D sur les

deux plans images :

Nous allons maintenant présenter la méthode de reconstruction qui utilise la
projection des points de la scéne sur les deux images plus les matrices de
projections de chaque caméra, c’est la méthode que nous décrivons plus en détails
que les méthodes précédentes puisque c’est celle que nous avons utilisée.

Rappelons que calibrer une caméra, c’est déterminer la transformation qui

permet de passer de la position d’'un point quelconque P(X,Y,Z) de la scene

tridimensionnelle a la position de sa projection P, (ug,vg) sur le plan image gauche,

et P,(u,,v,) sa projection sur le plan image droite [22] (figure 4.2).

Figure 4.2 : Reconstruction en déterminant la projection des points 3D sur les deux

plans images
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Si les points sont exprimés en coordonnées homogeénes, la transformation

perspective M, et M, de la cameéra gauche et droite respectivement s’écrient sous
la forme linéaire suivante :

Pg:l\/lgxP .............. 45

P, =M, xP............. 4.6
Avec :
P : Point de la scéne tridimensionnelle, P(X,Y,Z) s’écrit (X,Y,Z 1)
P, : Projection de P sur le plan image gauche, P, (u,,v,) s'écrit (yug,yvg,,u)
P, : Projection de P sur le plan image droite, P, (u,,v,) s’écrit (uu,, v, , 1)
Les deux matrices M et M,(matrice de projection de la caméra gauche et

droite respectivement) possedent 3 lignes et 4 colonnes. La calibration des caméras
consiste donc a déterminer les douze coefficients de chaque matrice. Pour
complément, nous donnons en Annexe B le détail pour le calcul de ces coefficients.

M, et M, s’écrient comme suit:

g g g g d d d d

mll m12 ml3 ml4 mll mlz m13 m14

— g g g g _ d d d d

M g m21 m22 m23 m24 M d m21 m22 m23 m24
o] o] g g d d d d

m31 m32 m33 m34 m31 m32 m33 m34

X
IL:Q =M, x Y 4.7
. [ E— .
# 1
X
My y
Wy (=M x 5 4.8
a 1

Donc les équations de reconstruction s’écrivent sous la forme :
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B mZX +m2Y +m3iZ +m},
T o g g g
mg; X +mg,Y +mZ +m;,

9

m;, X +m5,Y +m3,Z +mJ,
om0 g g g
m; X +m,Y +mg,Z +m;,

g

B moX +mLY +miZ +ms,

mg X +meY +msZ +m,

d

- my X +my,Y +m,Z +mj,

V, =
d
m§'1X + mng + mSSZ + m§4

Les coordonnées (X,Y,Z) du point P reconstruit dans le repére de calibrage,

se calculent en résolvant ce systéme de quatre équations linéaires. Le systéme (4.3)

peut s’écrire sous forme :

rnlgl _ug m3gl mlgz _ug m3gz mfs _ugmsgs X m3g4ug _mlg4

ngl _Vg m??l ngz _Vg magz ng3 _Vg msg3 <| Y msg4Vg - ng4 410
mfl —Uy mfsc’il mfz —Uy mgz mfs —Uq mgs 7 m§4ud o mf4 ........... '
_mgl —Vq mgl mgz —Vq mgz mgs —Vq m§3_ _m§4Vd - mg4_

Qui peut étre noter de maniere plus concise par :
AxP=Db......cco...... 411
Ce systéme peut étre résolu aux moindres carrés par la méthode de la pseudo

inverse, c'est-a-dire :
P=(A'x A" x Al xb............A12

Sous réserve que A'A soit inversible.

La méthode de reconstruction linéaire a I'avantage de conduire a une méthode
de calcul non itérative, facile a mettre en ceuvre, c’est pour ¢a elle est souvent

utilisée dans la vision en robotique.
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4.4 Conclusion :

Nous venons de présenter dans ce chapitre les principales approches
permettant de déterminer la structure 3D d’'une scéne. Les approches utilisant une
seule image de la scéne se sont avérées peu fiables et sensibles au bruit, leur
champ d’application est restreint.

Les approches stéréoscopiques quant a elles se sont avérées beaucoup plus
prometteuses tant en précision qu’en fiabilité. La principale difficulté rencontrée par
ces approches est la phase de mise en correspondance d’indices bidimensionnels

entre les deux images, qui implique 'emploi d’algorithmes complexes.
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CHAPITRE 5
RESULTATS EXPERIMENTAUX

Dans ce chapitre, nous présenterons les résultats intermédiaires et finaux des
algorithmes implémentés a savoir, I'extraction de contours, chainage, I'approximation
polygonale, la mise en correspondance, et en fin la reconstruction tridimensionnelle.
Ces résultats sont issus des méthodes de reconstruction 3D ainsi que des

algorithmes de traitement d'images présentés dans les chapitres précédents.

5.1 Introduction :

Pour l'application de la vision par ordinateur, dans la robotique mobile, il est
essentiel de développer des outils permettant une reconstruction 3D suffisamment
riche et précise du contenu de I'image, pour donner au robot mobile une capacité de
mouvoir en sécurité, et accomplir un certain nombre de taches.

Dans cette optique, nous avons adopté une approche pour la reconstruction
tridimensionnelle on utilisant la stéréovision. Cela nous a amené a passer par
plusieurs étapes de calcul qui ont été développés dans les chapitres précédentes,
nous la résumer en six taches qui sont:

. Choix et extraction des primitives;
. L’extraction de contours;
. Chainage;
. L’approximation des chaines de contours par des segments de
droite;
. La mise en correspondance de primitives (segments de droite);

. La reconstruction tridimensionnelle du relief de la scéne observée.

Les programmes implémentés ont été testés sur un grand nombre d’'images de
différentes types et tailles (256x256 et 512x512), afin de valider les différentes

étapes citées plus haut.
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Le logiciel faisant la reconstruction du relief est un programme écrit en langage
C++ Builder sous I'environnement Windows, intégrant tous les algorithmes et
procédures développés (I'ouverture d’'une image, ouverture d’'une paire d’images,
'extraction de contour, chainage, mise en correspondance etc..). Son interface
conviviale permet I'interaction avec l'utilisateur a travers un ensemble de menus, de
boutons et de boites de dialogue qui permettent le choix et la variation des

paramétres techniques liés a I'application.

5.2 L’interface graphique du logiciel développé :

Le logiciel développé permet de réaliser les différentes étapes de calcul cité ci-
dessus. La figure 5.1 montre la fenétre principale (l'interface graphique) de ce
logiciel.

Le menu principal contient tous les algorithmes implémentés. Des raccourcis

vers les opérations souvent utilisées sont réalisées.

3 Construction Incrementale de L'environnement du Robot Mobile ATRV2 E@@

File Images Processing Window  Help

-l

=

=4
%f—/ | Quitter I’application

Libéré la mémoire

Les trois modes d’affichage des fenétres (cascade,
horizontal et verticale)

Enregistrer sous les images résultats

Ouvrir une paire stéréo

Ouvrir image

Figure 5.1 : Fenétre principale du logiciel
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Pour 'ouverture d’'une image ou d’une paire d'images deux boites de dialogue

s’affichent, qui sont montrées sur la figure 5.2 et 5.3 respectivement.

™ Open Image Form

| 2des_D.bmp T View Image :
2des_G.bmp

malson G.brp

|E| ] |bmp Image

;-,;.-Vlewlmage| W 0K | x Cancel ‘

256 x 256

Figure 5.2 : boite de dialogue pour I'ouverture d’'une image

™ OpenSterealmageForm/1

2des_G.bmp
L_D.bmp
L_G.bmp
maizon_0.bmp
maizan_G.bmp

Left Image

=i =1 |Image EMP j
e Wiew Image| Change Select | q/ oK | X Cancel |
Left image 256x256 Right image 256x256

Figure 5.3 : boite de dialogue pour I'ouverture d’'une paire stéréo d'images

Dans les deux cas, le bouton « View Image » permet de voir I'image a sa taille
réelle. « OK» pour valider l'ouverture de I'image ou les images sélectionnées.
« Cancel » pour fermer la boite de dialogue. Dans le cas de l'ouverture d’'une paire
stéréo le bouton « Change Slect » permet de basculer entre le sélectionnement de
I'image droite ou gauche.

Chaque fois qu’'une image est sélectionnée sa taille est affichée sur la barre

d’état de la boite de dialogue.

5.3 Choix et extraction de la primitive :

La premiere et la plus importante de ces taches pour une chaine de

reconstruction stéréoscopique est le choix de primitives a apparier. Rappelons que
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notre choix est porté sur les segments de droite, la justification de ce choix est bien
expliquée dans le chapitre 2.
Nous développons dans ce paragraphe, 'ensemble des traitements bas niveau

nécessaire pour aboutir a une image de segments de droite.

5.3.1 Extraction de contours :

Les contours de chaque image sont extraits par 'opérateur de Deriche (section
2.2.2.3), 'algorithme de ce dernier admet en entrée une image en niveau de gris et la
valeur du paramétre «, il génére en sortie une image contours binaires.

Dans ce qui suit, nous montrons linfluence ou l'impact de la valeur du

parametre a sur le résultat de la détection.




(c) a=1 (d) a=15
Figure 5.5 : Extraction de contours pour différentes valeurs de « . Cas de I'image

« 2dés »

(@) a=0.1 (b) « =05
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(c) a=1 (d) a=15

Figure 5.7 : Extraction de contours pour différentes valeurs de « . Cas de I'image

« ball »

Discussion

Le paramétre « définit la largeur du filtre, donc le compromis entre la détection
et la localisation. Plus « est grand, plus on localise précisément le contour, ainsi que
le filtre détecte la moindre variation. Plus a est petit, plus on détecte facilement la
présence des contours, cependant il y a peu de réponse (moins sensible au bruit)
mais une perte en localisation.

Dans la suite de notre travail, nous avons fixé a a 0.5 pour que le filtre soit
moins sensible aux petites variations de l'intensité lumineuse qui ne correspondent

pas généralement aux frontiéres des objets.

5.3.2 Chainage des contours :

Le chainage des contours consiste a construire une représentation des
contours sous forme de liste de chaines. Ce chainage est nécessaire pour, d'une
part, réduire et compresser les données manipulées et pour, d'autre part, faciliter les
manipulations ultérieures des primitives contours. Nous avons utilisé I'algorithme de
Giraudon (section 2.2.3).

Cet algorithme est appliqué sur I'image contours, le résultat de ce dernier est
une liste de chaines de contours. Lorsqu’on exécute cette étape, une fenétre de

dialogue permet d’introduire la valeur d’'un paramétre nome « Long », il s’agit d’'un
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parameétre d’ajustement de chaine, donc, il permet d’annuler toutes les chaines dont
la longueur est inférieure a la valeur saisie (en pixels).

Le résultat de chainage est mémorisé sous forme de vecteur structuré, ou
chaque chaine est identifiée par un indice «i» (la position de la chaine dans

'image), sa longueur, et les coordonnées image (I : j) de tous les points de chaque

chaine.
La figure 5.8 montre l'interface graphique réalisée pour cette étape, ou chaque
chaine est tracée par une couleur différente. Si l'utilisateur sélectionne une chaine

dans la liste a droite, elle sera tracé en rouge et toutes les autres chaines en noir.

' Chainage1 _ Deriche_2des
Chair: kst

Chane |Lomg @&
0 i %5
1 1 8
r - Z 2 %9
\ 1___. d 3 3 3 n
‘Lk [T'__ ﬁ| tl 4 4 1
— ) (] B 5 5 15
- 5 5 50
=7 7 7 56

3 8 6 v

wb View Image[ s Bety

Figure 5.8: Interface de I'algorithme de chainage. Résultat pourLong =5,

Nombre de chaines = 64.

Pour voir I'effet du paramétre d’ajustement de longueur «Long», on applique
I'algorithme de chainage sur I'image contours de la figure 5.5 et 5.7 pour différentes
valeurs de « Long ». Les résultats obtenus, sont illustrés dans les figures 5.9 et 5.10

pour les images « 2dés » et « ball » respectivement.
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AN
7

JI"—

A

(a) Long =3, Nombre de chaines = 91.

(b) Long =10 Nombre de chaines = 45

ey

g

21!

(c)Long =20, Nombre de chaines = 23

(d) Long =50, Nombre de chaines = 9

Figure 5.9: Résultats de I'algorithme de chainage pour différentes valeurs de

« Long » appliqué sur I'image contours « 2dés »
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(c)Long =20, Nombre de chaines =38  (d)Long =50, Nombre de chaines = 17

Figure 5.10: Résultats de I'algorithme de chainage pour différentes valeurs de

« Long » appliqué sur I'image contours « ball »

Discussion

D’apres les résultats ci-dessus, c’est trivial de remarquer que I'augmentation de
« Long » résulte moins de chaine, par conséquent on risque, pour des valeurs
élevées de ce paramétre, de perdre des informations importantes dans I'image. Donc
il est préférable que sa valeur ne soit pas trés grande. Dans la suite de notre travail

« Long » est fixé a 5 pixels.
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5.3.3 Approximation polygonale :

La derniére étape pour aboutir a une image de segments de droite, est la phase
de [l'approximation polygonale. Nous avons implémenté [Ialgorithme de
I'approximation polygonal par fusion (section 2.2.4.2. b).

La figure 5.11 présente la boite de dialogue permettant de saisir les
parametres nécessaires pour cette étape, il s’agit de la distance maximale autorise

entre la chaine et le segment (I'erreur autorisé), la résolution en X etY de la grille.

3 |
" App_Poly_p... E@@
Autharize Tolerance  |&

# Resolution 64
' Rezalution E4

Figure 5.11: Boite de dialogue pour la saisie des paramétres de I'approximation
polygonale
Le résultat obtenu aprés exécution est une liste de segments de droite ou
chaque segment est stocké dans un vecteur structuré « SD » avec les attributs
suivants:
vi. Indice : Un entier qui caractérise sa position dans la liste de
segments de droite.
vii. Is : Sa longueur
viii.® : Son orientation dans le repére de I'image.
ix. (11, J1), (12, J2) : Les cordonnées de ses extrémités.
x. vois [NSV] : Liste de NSV (nombre de segments voisins) segments

voisins au segment S; dont on connait leurs attributs locaux.

Pour Il'affichage de toutes ces informations, nous avons réalisé l'interface
illustrée par la figure 5.12, on visualise sur ce dernier deux listes; sur la premiére
«Segments Liste» sur la quelle on affiche tous les segments de droite dans I'image
avec leurs attributs géométriques (I'indice i, longueur Long, orientation Orent, et les

coordonnées des deux extrémités ((I,,J,)1,,J,)). Sur la deuxiéme liste on affiche

'ensemble des segments voisins au segment sélectionné dans la premiére liste.
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™ Approx Poly_ 1_Chainage1 _ Deriche_2des

Segments List :
SegmentN* | Long | Orent | N 4 12 J2 ~
1] 44 20 B2 84 14 100
1 ot a0 104 o0 04 168
2 B3 ] 4 177 104 168
- . | 3 2 3% 15 158 41 77
L 1 _
Lo
‘ Segments Meighbors List :
N*=1 Long | Orent |11 J 12 J2 -
( "#,..7 0 TR0 62 84 104 100
T 14 10 ] 126 95 13 94
15 12 14 113 98 125 95 hd
s Wiew Image a Flefresh| Draw_ﬁri:l| Dravu_Meighobors | : C

Figure 5.12 : L’interface de I'algorithme de I'approximation polygonale.

Résultat poure, =5, X résolution= 64, Y résolution= 64.

Nombre de segments = 94.

Le bouton « Draw_Neighbors » permet de donner la couleur vert a tous les
segments voisins au segment sélectionné dans la liste des segments. «Draw_Grid»
permet le tracé de la grille de I'image en cellules régulieres de taille donner par
I'utilisateur (X et Y résolution). «Draw_Win_Seg» permet le tracé des cellules que le
segment sélectionné les traverse (figure 5.12). « View_Image » permet de visualiser
'image a sa taille réelle. La sélection d’'un segment voisin (dans la liste des segments

voisins) permet de lui donner une couleur bleu dans I'image.

* Le paramétre e, :
Pour bien montrer l'effet du parametre « distance autorise e, » sur le résultat

de l'approximation (la qualité I'image résultat), nous appliquons I'algorithme sur une

image particuliere soit un disque (la figure 5.13, et figure 5.14).
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(a) (b) (c)
Figure 5.13 : Résultats de traitements de I'image « disque » :

(a) : image originale, (b) : résultat d’extraction de contour, (c) : résultat du chainage

T /

(a) (b) (c)

Figure 5.14 : Résultats de I'approximation polygonale pour différentes valeurs de e, :
(a) : e, =5pixels, nombre de segments =12 ;
(b) : e, =10pixels , nombre de segments =8 ;

(c) : e, =20pixels, nombre de segments =6.

Dans ce qui suit nous présentons d’autres résultats issue de I'algorithme de
I'approximation polygonale implémenté. La figure 5.15 présente I'image originale et
le résultat des deux traitements extraction de contour et chainage. Les résultats de

'approximation polygonale pour différentes valeurs du paramétre e, sont montrés

sur la figure 5.16.



(a)

Figure 5.15 : Résultats de traitements de I'image «maison» :
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(c)

(a) : image originale, (b) : résultat d’extraction de contour, (c) : résultat du chainage

=l
=
— /

y

(c)

Figure 5.16 : Résultats de I'approximation polygonale pour différentes valeurs de e, :

(a):

e,, = 3pixels, nombre de segments =82 ;

. e, =5pixels , nombre de segments =75 ;

: e, =10pixels, nombre de segments =63.

: e, =15pixels, nombre de segments =55.
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Dans le tableau 5.A, nous résumons les résultats obtenus (nombre de

segments de droite résultant) pour les deux couples d'image « 2dés » et « maison »

e, (en pixels)
3 5 10 15
images
2dés_G 109 94 88 80
2dés D 114 97 91 83
Maison_G 82 75 63 55
Maison_D 79 72 60 52

Tableau 5.A : Résumer des résultats obtenu de 'algorithme de I'approximation
polygonale pour différentes valeurs de e,
Discussion :
D’aprés les résultats obtenus de I'approximation polygonale pour différentes
valeurs du paramétre e (tableau 5.A) , nous remarquons que 'augmentation de la
valeur e, minimise le nombre de segments de droite résultant. En effet cette

augmentation ne permet pas un meilleur suivi de points de contour, par conséquent
on risque de perdre I'information de I'image contours (forme des objets), pour cela la

valeur de e, doit étre faible.

= (Calcul de voisinage :

Comme il a été expliqué dans la section 3.6.5 le voisinage d'un segmentS; est
'ensemble des segments qui intersectent une cellule commune avecS;. Sachant

qgue nous avons utilisé des cellules de forme rectangulaire de taille dépend des
valeur saisie dans la boite de dialogue de la figure 5.11 (résolution en X et Y).

Nous signalons que, la résolution de la grille influent directement sur le calcul
de voisinage, soient a titre d’exemple les résultats (figure 5.17) obtenus pour les

valeurs suivante :

. e, =5, Xrésolution =10, Y résolution = 10
. e, =5, Xrésolution = 20, Y résolution = 20
. e, =5, Xreésolution = 50, Y résolution = 50

« & =5, Xrésolution = 64, Y résolution = 64
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5

(b) nombre de segments voisins
(d) nombre de segments voisins =25

13
Figure 5.17: Résultats de calcul de voisinage pour différentes valeurs de

résolution de la grille.

(a) nombre de segments voisins =2

(c) nombre de segments voisins
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5.4 Mise en correspondance :

La phase d’appariement a pour but de trouver pour chaque segment de droite
de I'image gauche son homologue dans I'image droite (section 3.6). Pour mesurer la
qualité de I'appariement nous utiliserons la formule 5.1 dit taux de réussie, pour un
meilleur appariement le quotient de la formule doit étre trés proche de un.

nombre _de _ paires

—— - =l 5.1
nombre _de_ primitives _de _image

L’exécution de l'algorithme de mise en correspondance nécessite un ensemble

de parameétres qui sont :
« Tfen : c’est un entier (en pixels) qui détermine la taille de la fenétre de

recherche en fonction de la longueur et I'orientation du segment sélectionné
c'est-a-dire la fenétre qui contient les candidats potentiels a I'appariement;
c’est tres important de bien le fixer car la valeur attribuée a ce dernier influe
directement sur la qualité du résultat de I'appariement, ainsi que le temps
de calcul.

. seuil _dis,seuil _long, seuil teta: sont les seuils autorisés pour que deux

segments soient mites en correspondance, il s’agit respectivement : de la
distance autorisée entre les deux points milieux des segments homologues,

la différence de longueur, et différence d’orientation autorisée.
Une boite de dialogue (figure 5.18), permet a l'utilisateur de saisir les valeurs
des différents parameétres de la mise en correspondance citée ci-dessus. Apres la
validation des données par le bouton « OK », la fenétre de la figure 5.19 apparait,

elle comporte le résultat de I'algorithme de cette phase.

" Matching Parameters @

Digtance Threshald 3

Longueur Threshold |5
Teta Threshaold i

YWindows Fesearch |20

....... of OK X Cancel |

Figure 5.18 : Boite de dialogue de mise en correspondance.
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™ Matching _1 _ Approx Poly_ 1_
Left Image Right Image

Matching L ->R k atching B-xL
L seq |F|_seg | |H_seg |L_seg |A

Slhg [Sdiz |Sdv  [Swn |M_seg|M_zeg

S S S e i |44 47 & 43
o viewl_Img| Dperesh | [ |5 8 | 7 4
43 49 B 45

i View R_ Img)

Figure 5.19: L’interface de 'algorithme de mise en correspondance.

Sur cette interface, nous avons quatre boutons dont deux nommés
«View_L Img» «View R _Img» pour visualiser limage gauche et droite
respectivement a sa taille réelle. « Refresh » pour initialiser I'état des deux images.
Le bouton « Match_Win » sert a afficher la fenétre de recherche. Sur la liste on
affiche séparément tous les segments homologues résultat de 'appariement gauche-
droite (matchingL — R), et droite-gauche (matchingR — L ). Pour voir le segment
sur I'image, il suffit de le sélectionner dans la liste, ce dernier sera affiché par une

couleur différente (rose, vert), (Figure 5.18).

L'impacte du paramétre Tfen :

Dans ce qui suit, nous présentons quelque résultats de l'appariement de la
paire image « 2dés_G, 2dés_D » et « maison_G, maison_D » pour différentes tailles

de la fenétre de recherche.
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Premier _cas : on applique I'algorithme de l'appariement pour les paramétres

suivants :

Figure 5.21 : Résultat de I'appariement de la paire stéréo «maison» pour

Tfen=5 ;

seuil _dis = 3pixel ;
seuil _long = 5pixels
seuil _teta=10°.

\\@ ]j\x

Tfen=5

Figure 5.20 : Résultat de I'appariement de la paire stéréo « 2dés » pour

-

\x‘::___‘\\

£

Tfen=5

Deuxiéme cas : on applique I'algorithme de I'appariement pour les paramétres

suivants :

Tfen = 20;
seuil _dis = 3pixel ;
seuil _long = 5pixels

seuil _teta =10°.



Figure 5.23 : Résultat de I'appariement de la paire stéréo «maison» pour

Figure 5.22 : Résultat de I'appariement de la paire stéréo « 2dés» pour

Tfen =20

A

Tfen =20
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Troisieme cas : on applique I'algorithme de I'appariement pour les paramétres

suivants :

Tfen =40 ;

seuil _dis = 3pixel ;
seuil _long =5pixels
seuil _teta =10°.
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!

Figure 5.24 : Résultat de 'appariement de la paire stéréo « 2dés» pour
Tfen =40

e | A
;

Figure 5.25 : Résultat de I'appariement de la paire stéréo «maison» pour
Tfen =40

Discussion :

Remarquons que la taille de la fenétre de recherche, (donc la valeur du
paramétreTfen ) a une grande influence sur le résultat de I'appariement, pour une
meilleure illustration de cette influence, nous donnons dans le tableau 5.B ci-dessous

le taux de réussit de 'appariement pour différentes valeurs du paramétreTfen .
Signalons aussi que pour des valeurs importantes de Tfen, le résultat de

I'appariement est presque le méme (résultat de la figure 22, 24 pour la paire 2dés;
figure 23, 25 pour la paire maison), mais avec un temps de calcul plus éleve, (car

pour des grande taille de la fenétre de recherche les candidats potentiels a
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'appariement est plus important), cependant, il faut trouver la bonne valeur de ce

dernier pour un compromis entre la qualité de 'appariement et le temps de calcul.

2dés maison
Nbre. de segments gauches 94 75
Nbre. de segments droites 97 72
Nbre. de segments appariés pour Tfen =5 25 19
Taux de réussit (Tfen=5) 25.77 % 25.33 %
Nbre. de segments appariés pour Tfen =10 91 32
Taux de réussit (Tfen =10) 93.81 % 42.66 %
Nbre. de segments appariés pour Tfen = 20 89 60
Taux de réussit (Tfen = 20) 91.75 % 80.00 %
Nbre. de segments appariés pour Tfen =30 89 61
Taux de réussit (Tfen =30) 93.81 81.33 %

Tableau 5.A : Les résultats expérimentaux obtenu on appliquons I'algorithme

d’appariement sur deux paires d’'images stéréoscopiques.

5.5 Reconstruction 3D de la scéne :

Nous avons implémenté une méthode de reconstruction euclidienne (section
4.3.3) qui permet de calculer les segments 3D, a partir de leur projection dans la
paire stéréoscopique.

La phase de reconstruction implémentée nécessite d’introduire les différents
parametres extrinséques et intrinséques de chaque caméra du banc stéréoscopique.
Cependant, une fenétre de dialogue (figure 5.26) permettant a utilisateur de saisir

ces parameétres apparait lors de I'exécution de la phase de reconstruction.
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Left Camera Parenetres Right Camera Pzametres :
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Figure 5.26 : Boite de dialogue pour la saisie des paramétres du banc

stéréoscopique

Les segments 3D reconstruits sont stockés dans un vecteur structure, tel que
chaque segment présente les attributs suivants:
. Indice : Un entier qui caractérise sa position dans la liste de
segments de droites 3D

o (X1, Y1, 21), (X2, Y2, 22) : Les cordonnées 3D de ses extrémités.

L’interface graphique réalisé pour cette étape est illustrée dans la figure 5.27,
sur la quelle nous affichons les trois perspectives (vue de face, de profile, et de haut).
En plus, une liste qui contient tous les informations liées aux segments 3D. Nous
affichons aussi un apergu de la paire d'images a reconstruire, un double clique sur
'une d’'image pour la voir a sa taille réelle. La sélection d’'un segment dans la liste
permet de le voir avec une couleur différente (rouge) dans les trois vu et sur I'apergu

de la paire stéréo.
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™3D_1_Matching _1 _ ApproxPoly_1_
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Figure 5.27 : L’interface de la phase de reconstruction 3D. Cas de la paire

stéréo « Cub ».

La phase de reconstruction 3D, était aussi programmée en utilisant un autre
langage de programmation (Matlab), dans le but de mieux voir les segments 3D
reconstruits. Nous présentons ci-dessous les résultats obtenus pour les deux paires

stéréoscopiques calibrées.

Exemple 1: reconstruction de la paire stéréoscopique « 2dés » :

(a) image gauche (b) image droite

Figure 5.28 : La paire stéréoscopique «2dés» originale en niveau de gris.
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Premier cas : on applique I'algorithme de la reconstruction 3D pour le résultat
de l'appariement de la figure 5.20 (Tfen=5) :

3D reconstruction

400
200 R \\ /
N 0 — \ ‘\
/ &
-200 <V
400 —

200

1900
1800

1700
1600
1500

y -100 1400 X

Figure 5.29: Résultat de reconstruction de la paire stéréo « 2dés », le premier cas.

Deuxiéme cas : on applique I'algorithme de la reconstruction 3D pour le résultat

de I'appariement de la figure 5.22 (Tfen =20) :

3D reconstruction

400

200

-200

-400
200

2000

y 50 1200

Figure 5.30: Résultat de reconstruction de la paire stéréo « 2dés », deuxiéme cas
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Exemple 2 : reconstruction de la paire stéréoscopique «maisony :

(a) image gauche (b) image droite

Figure 5.31 : La paire stéréoscopique «maison» originale en niveau de gris.

Premier cas : on applique l'algorithme de la reconstruction 3D pour le résultat

de I'appariement de la figure 5.21 (Tfen=5):

3D reconstruction

1000

500

/
\ /

1900

Figure 5.32: Résultat de reconstruction de la paire stéréo «maison», premier cas.
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Deuxieéme cas : on applique I'algorithme de la reconstruction 3D pour le résultat

de I'appariement de la figure 5.23 (Tfen =20) :

3D reconstruction

1900

Figure 5.33: Résultat de reconstruction de la paire stéréo « Maison».deuxieéme cas

Discussion :

D’apres les résultats de cette phase de calcul, il est remarquable que la qualité
de la reconstruction 3D est liée directement a la qualité de I'appariement, en effet la
précision et la richesse de la carte 3D reconstruite dépend de la quantité et la
précision des résultats fournies par l'algorithme de mise en correspondance, ainsi
que la précision des parametres intrinséques et extrinséques du systéme
d’acquisition d'images (la précision de la phase de calibrage du banc

stéréoscopique).
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5.6 Conclusion :
Les résultats expérimentaux montrent qu’on obtient des trés bons résultats des
algorithmes de traitement bas niveau (I'extraction de contour, chainage, et
I'approximation polygonale), et ce la tel que soit la complexité de la scéne observée.

Le bon choix des paramétres de I'approximation polygonale « e, » permet un

meilleur suivi des points contours, et par conséquent, nous conservons la totalité de
l'information de I'image contours.

La méthode de l'appariement des segments de droite adoptée dans notre
travail a donné de bons résultats et se révele étre robuste et efficace, a condition de
faire un bon choix de I'ensemble des parameétres de cette étape.

La reconstruction 3D, exploite les couples de primitive (segments de droite)
stéréo correspondance, donc la qualité de cette derniére dépend directement de la
qualité de l'appariement. Bien entendu, des erreurs de reconstruction persistent
encore qui proviennent notamment des imprécisions qui affectent les paramétres
géomeétriques des caméras issus d’un processus de calibrage.

Comme nous avons expliqué, les choix des parameétres introduits dans les
différentes étapes de calcul ont une grande influence sur les qualités des résultats, le
probléme c’est que nous ne pouvons pas faire un choix unique indépendamment du
contenu de I'image, donc ces parametres sont fixés d’'une maniére expérimentale.

Signalons aussi, que la reconstruction a base de I'indice visuelle segments de
droite n’est pas applicable a tout sorte d'image, comme par exemple les images
satellitaire ou médicale. Mais elle est bien adaptée a des sceénes structurée ou semi

structurée comme les milieux d’intérieur ou urbain.
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CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

Le travail présenté dans cette mémoire a porté sur I'implémentation d’un
module pour la reconstruction tridimensionnelle de I'environnement. Ce probléme a
été abordé dans le cadre d’'une observation stéréoscopique. Le résultat du cet travail
consiste a réaliser un ensemble d'outils pour obtenir un systéeme de modélisation 3D
du relief automatique. Ce processus nécessite plusieurs étapes, qui étaient étudiées
durant cette mémoire; chacune a fait I'objet d'un chapitre du manuscrit.

Dans un premier temps, nous nous somme attachés a une introduction a la
vision artificielle dans laquelle s’intégre ce projet, nous avons aussi donné un apergu
sur les principaux domaines d’applications de cette derniére. La modélisation du
capteur (caméra) modeéle sténopé, est présenté avec les équations permettant de
passer d’un point dans le repere du monde au point correspondant dans le repére
image.

Dans le chapitre 2, nous avons présenté en premier lieu la premiére phase de
tout systéme de reconstruction du relief, il s’agit de déterminer I'indice visuel a
utiliser, notre choix s’est porté sur un éléments descriptif essentiels des I'objets de la
scéne, c’est le segment de droite extraite a partir de I'image contours.

En deuxiéme lieu, nous avons développé les différentes étapes permettent
d’aboutir a image sous forme de liste de segments de droite. A savoir, la
segmentation d'images en contours, suivi d’'un chainage pour manipuler des listes de
chaines, I'approximation polygonale pour aboutir @ une description plus significative
des chaines.

Apres le traitement de bas niveau sur chaque image de la paire stéréo, nous
cherchons a trouver pour chaque primitive (segment de droite) de I'image gauche
son homologue dans I'image droite. Notre méthode de mise en correspondance, dite

«appariement par relaxation », s’appuie sur le calcul, pour chaque couple (Sg,Sd),

une valeur de vraisemblance Q; on utilisant les attributs géomeétriques des segments.
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Pour augmenter la fiabilité d’appariement, nous avons utilisé d’autres contraintes tel
que l'unicité et la compatibilité qui s’appuis sur le calcul du graphe de voisinage.

La derniére phase dans notre boucle de traitement, consiste a calculer les
segments de droite 3D, pour cela nous avons implémenté une méthode de
reconstruction on déterminant la projection des points 3D sur les deux plans images.

Enfin, nous souhaitons terminer en évoquant des travaux que nous pourrions
mener dans le futur sur la thématique présentée dans ce projet. Tout d’abord, des
améliorations devraient étre apportées au logiciel que nous avons développé, par
exemple ajuter un module qui permet le calibrage des caméras pour augmenter la
performance d’utilisation

Nous avons validé notre algorithme de reconstruction tridimensionnelle par des
tests sur des images déja calibrée. Il serait plus intéressant de pouvoir effectuer le
calibrage du banc stéréoscopique monté sur le robot mobile ATRV2. Par
conséquent, faire le traitement et la reconstruction des images acquise par ce
dernier, et donc l'intégration des algorithmes implémenter sur le robot mobile, pour lui
permettre d’exploiter les informations fournies par le banc stéréoscopique en plus
des informations des ultrasons utilisée actuellement au sein de I'équipe, et cela pour
attendre le but de doter robot mobile ATRV2 par un systéeme de perception multi

sensorielle.
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APPENDICE A
LE ROBOT MOBILE ATRV2

Cet appendice a été rédigé a partir du document de Monsieur Djekoune Oualid
[60] de I'équipe de recherche «Vision artificielle et robotique » du centre de
recherche CDTA.

A.1 Présentation robot mobile ATRV?2 :

Le robot mobile ATRV2 (All Terrain Robot vehicle 2) est une plate forme

expérimentale construite par la société iRobot (figure A.1), peut se déplacer un
terrain accidenté et possédant quatre roues motrices différentielles commandées par
quatre moteurs indépendants. La paire de roues du méme cété roule avec une
méme vitesse et sont commandées indépendamment de celles du cote opposé. Si
les deux paires de roues roulent avec une méme vitesse, le robot mobile se déplace
dans le méme sens de déplacement des roues, mais s’ils roulent avec des vitesses
opposées, le robot va tourner sur lui-méme. Et si ces deux paires roulent avec des
vitesses différentes (un coté roule plus vite que I'autre), le robot suivra une courbe du
cbté roulant avec la vitesse la plus faible.

Le ATRV2 est controlé par le systtme « rFLEX » de la société iRobot
fournissant des contrdles standardisés et une interface utilisateur facile a utiliser et
conviviale permettant I'interaction avec ['utilisateur a travers un ensemble de menus
permettent la gestion des capteurs, moteurs, et autres systémes embarqués. Ce
systéme est considéré comme le systéme nerveux central du robot ATRV2 ou les
cables, nceuds et hubs son facile a configurer et son réseau est trés optimisé pour
lier les capteurs embarqués et les actionneurs a son ordinateur du traitement central

(cerveau) (figure A.2).
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Le contrOle software se fait par Mobility, logiciel distribué, pour la construction

de programmes de contréle d’un seul ou plusieurs robot de la famille iRobot. I

consiste en :

Un ensemble d’outils logiciel ;

Un modéle objet pour le logiciel du robot mobile ;

Un ensemble de modules de contréle de base du robot
mobile ;

Une structure de classes orientées objet pour simplifier le

développement du code.

(Front) Accessory Mounting Bars
Sonar
Serial Mumber -

{through

plexiglass

sCreen)
Emergency Emergency
Stop Buttons Stop Buttons

rFLEX Power Indicator tFLEX Cantroller Knob
rFLEX Screen

(Rear)

Figure A.2 : vue de haut du robot mobile ATRV2
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A.2 Architecture Matérielle du robot Mobile ATRV?2 :

Chaque roue du robot mobile ATRV2 est munie d’'un odométre qui sert a

mesurer son déplacement angulaire et a calculer le déplacement et I'orientation
effectués par le robot. Malheureusement, ce type de capteur n’est pas toujours précis
et donne des informations parfois erronées dans les cas suivants: la rugosité de la
surface du sole, les ondulations des roues, et la perte d’adhérence des roues, etc.

Les roues motrices du robot mobile permettent le déplacement de ce dernier
ainsi que le contréle de sa direction en fonction de la déférence des vitesses
linéaires de chacun de ses cétés (coté gauche et cbdté droit) (figure A.3).

ATRV2 posséde également une ceinture de douze capteurs télémeétriques a
ultrasons, six sur sa face avant, deux sur sa face arriére et deux sur chaque cété. lls
sont utilisés principalement pour la détection et I'évitement des obstacles se trouvant
a proximité du robot mobile. Avec les six capteurs sur sa face avant, le robot mobile
ATRV2 peut facilement décider avec quelle direction il peut tourner pour éviter les
obstacles rencontrés. Chacun de ces capteurs recoit des échos des objets se
trouvant a ~ +/-15degrés de la line médiane du capteur et jusqu’a une distance de

dix métres.
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h .P Matar 1 P 1l = h
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Figure A.3 : Vue de l'intérieur du robot mobile ATRV2
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Figure A.4 : vue arriere du robot mobile ATRV2

Sur le robot ATRV2, le systéme de vision est constitué par une téte stéréo
constituée de caméras couleurs montées sur une tourelle Pan-Tilt. Ces caméras

permettent d'obtenir des images couleur de haute qualité (résolution maximale 1024
X768).

* % —0---._.__‘ ;‘T,'—-;'lx W

Caméra CCD
couleurs

—

‘Tourelle
/ ‘Pan Tilt

Figure A. 5: le banc stéréoscopique.

A.3 Architecture Logicielle du robot Mobile ATRV?2 :

Le logiciel « Mobility » utilisé basé sur CORBA, collecte les données en
provenance des capteurs embarquées, les interprétes et les exécute. En utilisant
CORBA tous les capteurs et actionneurs peuvent étre vu comme des ressources
Internet. C’est une librairie composée de programmes écrits en C et C++ contrdlant
le hardware du robot mobile ATRV2.
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La connexion avec les différents capteurs embarqués se fait en exécutant le
programme serveur qui réagit réciproquement avec le capteur. Ce dernier, se
connectera a son tour au name server. Le capteur peut étre donc connecté et
contrélé par un simple programme écrit en C incluant les fonctions et procédures

fournis avec Mobility.

A.4 Géométrie du robot mobile ATRV2 :

La géométrie du robot est illustrée dans la figure A.6, il peut étre représenté par

rectangle de taille105x80x 65 . Cette représentation sera utile lors de la définition de
I'espace nécessaire pour son déplacement.

Le robot a un poids del20Kg, y compris les batteries. Il peut transporter une
charge utile de 100Kg a une vitesse maximale del.5m/s. Les rotations faire avancer

ou reculer le robot, tourner sur lui-méme ou suivre des courbes de déplacement.

o 01O -

<< 660
800
(a) vue de haut (b) vue arriére

Figure A.6 : La géométrie du robot mobile ATRV2

A.5 Capacité de mouvement du robot mobile ATRV?2 :

Le mouvement est crée par la rotation des quatre roues motrices du robot. Les
deux paires de roues correspondant aux coté gauche et droit du robot possédent une

vitesse de rotation instantanée o, (t) et o, (t).

Nous pouvons expliquer le comportement du robot mobile pour les cas

présentés par la figureA.7. Dans le cas des vitesses v, =v, illustré par la figure
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A.6a, le déplacement est rectiligne est égal a v, (ou v,). La vitesse de rotation du
robot Q@ est nulle. Si v, <V, figure A.6b, le déplacement est un virage a droite,

c’est-a-dire, avec une vitesse angulaire 2 <0. Dans le cas contraire, présenté par la

figure A.6c, v, >v,, on obtient un déplacement avec un virage a gauche qui
correspond a une vitesse angulaire Q>0. Pour le cas spécial, ou v, =-v , le
déplacement sera nul, c’est-a-dire, v =0, et on aura une rotation pure sur place

avec une valeur Q = 0. Ce dernier cas est présenté par la figure A.6d pour Q <0.

Figure A.7 : Quatre différents types de mouvement réalisable par le robot mobile
ATRV2.
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APPENDICE B
CALIBRAGE DU CAPTEUR (caméra)

Cet appendice a été rédigé a partir du document de Monsieur CAUCHOIS Cyril [17]
de Groupe de Recherche sur I'Analyse et la Commande des SYstémes (GRACSY).
Université de Picardie Jules Verne - AMIENS.

La reconstruction 3D des primitives de I'environnement impose la détermination
préalable des transformations géométriques liant le plan image a [l'espace
tridimensionnel. En effet, les mesures de la structure 3D des objets de
'environnement pergue par la caméra sont exprimées dans le repére de référence
(Rmonde) qui est différent du repére de projection (Rcamera)- |l st ainsi nécessaire de
déterminer la transformation rigide liant le repére de la scéne au repére de la

caméra.

B.1 Principe de calibrage

Le principe de I'étalonnage est d'utiliser une grille (mire) ou tout autre objet,
pour lesquels les positions de points marqués sur l'objet, appelés points
d’étalonnage (ou de contrdle), sont connues et dont on observe la position dans les
images. Ces points d’étalonnage sont sélectionnés dans des zones particuliéres de
'image (coins de la mire, intersections de droites, points de la mire), ou peuvent étre
toute autre primitive extraite des images. A partir de cette observation et connaissant
les points de I'espace a I'origine des points projetés dans I'image, on peut en déduire
les paramétres de la transformation qui améne un point appartenant a la mire vers le
point correspondant dans I'image [61].

L’étalonnage est donc un processus qui permet d’estimer les parametres d’un
modeéle de caméra. Plus précisément, le probléme de I'étalonnage peut étre présenté
comme suit : étant donné un ensemble de points de coordonnées 3D (X, Y, 2Z)

connues, il s’agit de déterminer les parameétres de la projection associée au capteur
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pour que leurs projections correspondent au mieux aux points correspondants
extraits des images. La fonction de projection peut étre décomposée en deux
transformations distinctes : la premiere est la transformation entre le repére de
'espace 3D et le systeme de coordonnées de la caméra; ce déplacement 3D qui
englobe une rotation et une translation forme ce qu'on appelle les paramétres
extrinséques du capteur. La seconde est la transformation entre les coordonnées
des points 3D, exprimées dans le repére attaché a la caméra et les points 2D dans le

plan image de la caméra.

B.2 Méthodes d’étalonnage :

Ce paragraphe présente une synthése non exhaustive des principales
méthodes d’étalonnage mises au point dans le cadre de travaux portant sur la vision

par ordinateur.

B.2.1 Etalonnage selon Tsai :

Cette méthode est devenue une référence depuis de nombreuses années.
Effectivement, un grand nombre de méthodes en reprennent les fondements et son
modéle de caméra.

Roger Tsai utilise un déplacement du plan d’étalonnage et modélise la
formation de l'image en déterminant des facteurs d’échelles qui permettent le
passage entre le plan image et I'image échantillonnée. Salvi [63] a renommé cette
technique « étalonnage a deux étapes ». La premiére étape utilise une modélisation
simplifiée de la caméra, tandis que la deuxiéme raffine I'étalonnage en estimant un
coefficient qui exprime la distorsion radiale du systéme optique. Dans cette méthode,
la mire utilisée est le damier repris dans un grand nombre d’autres approches. Le
plan d’étalonnage doit se déplacer de fagon paralléle a sa position initiale dans le but

d’utiliser une contrainte de parallélisme.

B.2.2 Etalonnage selon Faugeras et Toscani (La contrainte ||[m3|| = 1)

Cette méthode d’étalonnage est parmi les méthodes les plus utilisées [63].
Toscani a enveloppé sa procédure d’étalonnage d'une caméra en utilisant un
formalisme mathématique couramment employé et d’'implémentation immédiate. Par

I'utilisation d’'une mire d’étalonnage et par I'exploitation des équations de la projection
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perspective linéaire du modeéle sténopé, Toscani extrait les parameétres intrinséques
et extrinséques par la résolution d’'un systéme a 2n équations, n étant le nombre de
points non coplanaires appartenant a la mire d’étalonnage (n doit étre supérieur a 6).
Une contrainte physique est adoptée pour résoudre ce systeme d’équations. Elle
repose sur des contraintes d’orthogonalité de la matrice de rotation qui ne subit pas
linfluence des parameétres intrinséques. Cette contrainte est appelée contrainte de

Faugeras-Toscani (la contrainte ||m3|| = 1)
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B.2.3 Etalonnage selon Zhang :

Cette méthode est basée sur la détection d’'une mire d’étalonnage représentant
un damier dont les caractéristiques sont connues et mesurées. L'utilisation d’une
mire plane simplifie sa fabrication et permet une simplification du modele a adopter
car la coordonnée Z du point dans I'espace est annulée en liant le repére du monde
au plan. Zhang [65], [66] a proposé une nouvelle technique flexible pour étalonner
facilement une caméra.

La technique utilise une mire d’étalonnage vue a partir d'au moins trois points
de vue d'orientations différentes. La caméra et la mire peuvent étre déplacées
librement sans avoir besoin de connaitre le mouvement. La distorsion radiale de
I'objectif est modélisée. Le processus d’étalonnage proposé se compose d’une
recherche d’une solution initiale, suivie d’'une optimisation non linéaire basée sur le
critére du maximum de vraisemblance. Cette méthode reprend I'approche proposée
par Tsai, mais est d’'une utilisation plus souple. En effet, le fait de pouvoir utiliser
simplement un plan déplacé d’'une image a l'autre sans que le mouvement ait besoin

d’étre connu lui donne une grande flexibilité.
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B.3 Les mires de calibration :

Afin de calibrer une caméra, il est nécessaire d’utiliser une mire en trois
dimensions dont les formes la caractérisant sont parfaitement répertoriées et
mesurées dans un repére spécifique. Dans la majorité des cas étudiés, ces mires
sont constituées de plusieurs plans comportant des formes géométriques simples
afin de faciliter la reconnaissance de ces formes dans le plan image de la caméra. La
mise en correspondance des objets de la mire et de leur projection respective dans
le plan image permet de résoudre I'équation B.1, et de caractériser les paramétres
de la caméra.

La qualité des mires utilisées et la précision d’extraction des mesures sont
directement proportionnelles aux résultats de calibration. Dans la trés large
bibliographie qui existe sur la calibration, nous avons répertorié quelques mires
caractéristiques qui sont utilisées lors de ce processus. Nous avons regroupé ces

différentes mires en trois ensembles différents.

B.3.1 Les mires a motifs rectanqulaires :

La mire utilisée par R. Y. Tsai est une feuille a lettrage installée sur un bloc
métallique pour la rigidité. L'ensemble est posé sur une table a déplacement

micrométrique avec une précision de 0.1 mm. Cette mire comporte 16 carrés.

eclairage par fibre optique

Cameéra CCD
Fixe

—
Tl

. . . . déplacement y

Mire utilisée par R. Y. Tsai Schéma de I'ensemble

Figure B.1 : La mire utilisée par R. Y. Tsai et le schéma de I'acquisition.
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Figure B.2 : La mire utilisée a I'INRIA.

B.3.2 Les mires a motifs circulaires :

132

La mire est composée de 36 disques noirs (6 lignes) de 2mm de diametre, séparés

de 5 mm avec une précision de £1um.

7 @

2 mim

;e

5 min

Figure B.3 : La mire a motifs circulaires

Dans autres travaux la mire utilisée est une mire métallique bi-plan composée
de 7x6 ellipses par plan (Figure B.4).
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Figure B.4 : La mire bi-plan a motifs circulaires

B.3.3 Les autres types de mires :

Nous trouvons aussi d’autre forme mire de calibrage, tel que celle de la figure
B.5 qui est constituée d’un quadrillage 6x6 dont les intersections n’existent pas. Le
trait a une épaisseur de 3 points et chaque carré mesure 1 pouce (figure B.5a).

La mire de la figure B.5b, a été utilisée pour mesurer les phénoménes de
distorsions. La mire de la figure B.5c a été utilisée pour calibrer des caméras utilisant

des lentilles a forte distorsion.

(b) (c)

Figure B.5 : Quelques autres formes des mires
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