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Résumé

Ce rapport se situe dans le domaine de la géné-
ration de modeéle 3D d’environnement urbain. I1
expose quelques solutions présentées dans 1’état
de I’art pour résoudre un probléme de recalage
initial entre une vidéo et un modele SIG. Le fil
conducteur est le rapport de stage de T. Col-
leu [1, 2] dont les deux grandes étapes sont dé-
taillées précisément. La premiere étape permet
un recalage approximatif, qui permet d’une part
de limiter le modele SIG a la zone restreinte
visible dans la vidéo, et d’autre part a servir
de point de départ aux algorithmes de conver-
gence [4] utilisés par la suite. Cette étape est faite
par l'utilisation de données GPS, combinée a une
utilisation de la théorie épipolaire. La seconde
partie s’intéresse a extraire de 'image des lignes
marquant les contours, et a les faire correspondre
aux arétes issues du modele. Cette mise en corres-
pondance utilise une estimation du contexte géo-
métrique couplée a un algorithme d’estimateur
robuste (RANSAC). Un calcul de pose précis est
enfin effectué sur les inliers détectés par RAN-
SAC. Ces méthodes fournissent des résultats va-
riables, et parfois non satisfaisants. La derniere
partie sera donc consacrée a d’autres solutions
issues de la littérature. La plupart sont des mé-
thodes de reconstruction 3D a partir d’une vi-
déo, mais certaines idées clés peuvent étre utili-
sées dans le cadre du recalage.

1 Introduction

Générer un modele 3D photo-réaliste d’une
zone urbaine est un travail fastidieux s’il est fait

a la main. Cependant, de nombreuses applica-
tions comme les visites virtuelles ou la cartogra-
phie, en sont friandes. En effet, le modele 3D offre
a l'utilisateur un confort supplémentaire et une
immersion plus importante. Il serait intéressant
de pouvoir générer ces modeles, rapidement et a
moindre cofit.

Les données SIG (Acronyme pour 'Systéme
d’'Information Géographique") sont des données
géographiques géo-référencées, qui contiennent
entre autre les contours au sol, et la hauteur de
chaque batiment. Cette base de données permet
de représenter les batiments sous forme de poly-
édres simples comme on peut le voir sur la figure
1, mais ne contient ni les textures des facades,
ni leur géométrie précise (portes, fenétres, ...).
L’idée suivie par I’équipe TEMICS & 'TRISA est
de se baser sur les données SIG, puis de raffi-
ner le modele en lui appliquant des textures is-
sues d’'une vidéo faite autour des batiments. 11
faut pour cela avoir recalé la vidéo avec le mo-
dele 3D, c’est a dire qu’il faut calculer la position
de la caméra exprimée dans le repere des données
SIG, pour chaque image de la séquence. Ainsi, la
projection perspective du modele SIG dans les
images doit correspondre aux contours réels des
batiments. L’acquisition des coordonnées GPS de
la caméra permet un premier recalage peu pré-
cis, mais qui limite I’espace de recherche lors du
calcul de pose plus précis. Une fois le recalage
effectué, il est possible de raffiner la géométrie
par des informations de relief issues de la vidéo,
et de raffiner le modele par une extraction des
textures.

Dans un premier temps, ce document s’inté-
resse aux travaux de G. Sourimant [3] et de T.
Colleu [1] concernant le recalage entre un modele
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FiG. 1 — Représentation 3D des données SIG.

3D pré-existant, et les images issues d’une vi-
déo. C’est la phase d’initialisation qui est particu-
lierement critique pour la suite des traitements,
puisque elle n’a aucune connaissance a priori de
la pose. Pour la suite de la séquence, la pose es-
timée a l'instant ¢ — 1 est une bonne approxima-
tion de la pose a instant ¢t. Les méthodes décrites
se veulent completement automatisables, et géné-
riques a tout type d’environnement urbain. Dans
un second temps, ce document expose trois nou-
velles méthodes permettant de résoudre ce pro-
bléme, principalement issues du rapport de T.
Werner et A. Zisserman [10]. La premiére s’in-
téresse aux propriétés des points de fuite pour
estimer la pose approximative, la seconde opte
pour une mise en correspondance des points de
contours directement basé sur des descripteurs
de Harris, alors que la troisieme propose de tra-
vailler dans le repére 3D pour faire les mises en
correspondance.

Les méthodes qui pourraient étre utilisées par
la suite pour raffiner le modéle ne sont pas abor-
dées ici, elles peuvent étre trouvées dans de nom-
breuses autres publications [3, 10, 11].

2 Recalage proposé par T.
Colleu

Le recalage est en fait un calcul de pose, c’est
a dire le calcul des six degrés de liberté de la ca-
méra qui ont permis d’obtenir chaque image. On
représente une pose sous la forme d’une matrice
[R | t] contenant les trois parametres de la rota-
tion R, et les trois parametres de translation t,
permettant de passer du repere Ro de la caméra

au repere Ry des données SIG.
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Il est alors possible de définir la matrice P =
K[R | t] représentant la projection sur le plan
image, d’un point 3D défini dans le repere SIG.
La matrice K représente les parametres intrin-
séques de la caméra. Elle est définie par (ug,vg)
qui représente la projection dans I'image du
centre optique de la caméra, et par les p. qui sont
des parameétres dépendant de la taille des pixels
et de la distance focale de la caméra (distance
entre le centre optique et le plan image).

Pz 0w
K=10 py v
0 0 1

On suppose ici que la caméra est déja calibrée,
c’est a dire que la matrice K est déja connue.
Si ce n’est pas le cas, il est possible d’effectuer
le calibrage a partir de la vidéo, en utilisant les
travaux présentés dans [19, 20].

De nombreuses contributions ont été faites
dans le domaine du calcul de pose, mais néces-
sitent pour la plupart une intervention manuelle
pour mettre des points en correspondance [12].
Le principe retenu par T. Colleu dans [1, 2] se
voulant automatisable, il se décompose en deux
étapes :

— La premiere étape se base sur des idées de
[22] pour faire une estimation approximative
de la pose. En associant les données GPS
avec la vidéo, il est possible d’estimer a la
fois la position et I'orientation de la caméra,
ce qui permet de limiter le modele SIG aux
seules primitives présentes dans la vidéo.

— La seconde étape utilise 'algorithme RAN-
SAC [9] pour associer les primitives 3D aux
contours 2D issues de la premiere image de
la vidéo. Le calcul de la pose précise est en-
suite effectué par la méthode décrite par E.
Marchand dans [4].
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F1G. 2 — Représentation des vecteurs tyeiqrif €t
taps.

2.1 Estimation approximative de
la pose

La premiere étape consiste a estimer la posi-
tion de la caméra, ainsi que son orientation dans
le repére geo-référencé, en minimisant les traite-
ments a faire sur la vidéo. L’idée est de réduire
I'espace des poses possibles pour rendre efficace
I’algorithme de mise en correspondance effectué
a I’étape suivante. Estimer la matrice de projec-
tion P; correspondant a la premiére image est le
point important, puisque les poses dans les autres
images en découlent.

Les données GPS a I'instant initial de la vidéo
sont converties dans le repere UTM pour don-
ner une approximation a 5 m pres de la position
de la caméra t; dans le repere Ryrys. Pour es-
timer l'orientation de la caméra, c’est a dire la
matrice de rotation Ry, I'idée est de faire coinci-
der le vecteur de déplacement extrait des données
GPS, avec le vecteur de déplacement extrait de
deux images de la séquence.

Entre l'instant initial et un autre instant ¢
plus loin dans la séquence, les données GPS
fournissent directement le déplacement tgpg de
la caméra dans le repere UTM. De ces mémes
instants-clés, on peux extraire le déplacement
trelatif de la caméra dans le repére C; par une
approche de type SFM (Structure from Mo-
tion) [13] comme détaillée dans le paragraphe
suivant. L’alignement du vecteur tgpgs avec le
vecteur treiqrif est expliqué dans le paragraphe
suivant et permet de trouver 'orientation de la
caméra dans le repere Ryras.

2.1.1 Extraction de t,cqtif

Sur deux images de la vidéo, des points sont
mis en correspondance par la méthodes de suivi
de Kanade, Lucas et Tomasi (KLT) [21]. A par-
tir de ces correspondances entre les points m; de
I'image 1 et m} de I'image i, il est possible de
retrouver la géométrie épipolaire, c’est a dire la
matrice fondamentale F' qui vérifie les équations :

Vj:m;T*F*mjzo

L’estimation de cette matrice F' nécessite au
moins sept couples de points en corrélation. A
cause des erreurs de suivi et du bruit dans
I'image, une estimation robuste est nécessaire, et
est faite par une méthode basée RANSAC (RAN-
dom SAmple Consensus) comme expliqué dans
[13]. L’idée est de prendre sept couples de points
aléatoirement dans ’ensemble des couples mis en
corrélation, et de s’en servir pour calculer la ma-
trice F'. Si un des couples utilisés est aberrant, la
matrice F' ainsi calculée ne correspondra pas a la
réalité, et elle ne sera pas adaptée pour décrire la
plupart des autres couples de points de I’échan-
tillon. On attribue donc une note a la matrice F',
en fonction du nombre de couples de I’échantillon
qui font partie de ’ensemble de consensus, c’est
a dire qui sont proches du modele estimé par F
(avec une marge d’erreur €). Si la note est trop
basse (il faut définir un seuil), alors la matrice F
calculée est considérée comme fausse, et on re-
commence avec un nouvel ensemble de couples
aléatoires. Statistiquement, on finira par tirer un
ensemble de couples ne contenant pas d’élément
aberrant, et on finira par trouver une matrice F’
proche de la réalité. On pourra alors utiliser cette
matrice F' qui maximise I’ensemble de consensus
pour supprimer les points aberrants (les outliers)
qui ne suivent pas le modeéle.

Puisque ’on a supposé que la matrice des para-
metres intrinseques K de la caméra était connue,
il est possible de calculer la matrice essentielle E
qui représente le mouvement relatif de la caméra
entre les deux images.

E=KT«FxK

Il ne reste plus qu’a décomposer cette matrice
E = [R]t] pour retrouver les parametres extrin-
seques tretatif €6 Rrelatsy de la caméra. Une dé-



composition en valeurs singulieres (SVD : Sin-
gular Value Decomposition), expliquée dans [13],
permet de retrouver la translation t,ejqiif que
I’on cherche.

2.1.2 Alignement de tgps et treiatif

Les vecteurs de déplacement tgps et treiatif
sont diis au méme déplacement physique de la
caméra, mais ils ne sont pas exprimés dans le
méme repeére. Avec la notation 2 Ry, pour la ro-
tation entre le repere R; et Rs, on peut définir
le point C; dans le repere Ryras de deux fagons
différentes :

C'LRUTM = ClRUTM +taps
— Rurwm RRcl * trelatif + ClRUTM

On a donc :

R -1
tretatif = V"™ RRo,  *taps

Mathématiquement, cette équation pourrait
étre utilisée pour retrouver deux des trois degrés
de liberté de la rotation #¢1 Rp, ... , mais il n’est
pas possible d’estimer les trois DL. Pour y re-
médier, la solution employée dans [1, 2] consiste
a supposer que la caméra est portée "normale-
ment", c’est & dire qu’elle est orientée dans le
plan du sol (ni pointée vers le ciel, ni pointée
vers le sol) et qu’elle est tenue droite (pas incli-
née). Cela peut se traduire par la colinéarité des
axes verticaux dans le repére caméra et le repere
UTM. Il n’y a alors plus qu'un seul parametre a
estimer, c’est 6, ’'angle de la caméra dans la rota-
tion d’axe vertical. Pour cela, on définit ¢, pg et
! orati 5 comme les vecteurs tgps et tpeiatif apres
projection dans le plan du sol, et normalisation.

t! t!

! _ |"GPSx t _ | ra

GPS — ¢ relatif — #
GPSy Tz

L’angle qu'ils forment entre eux (calculé par un
produit scalaire) correspond a ’angle 6.

0 = acos(t,, *tapg, + b, * t/GPSy)

Le signe de cette rotation est déterminé par celui
du produit vectoriel taps ® treiatif-

Le résultat de ce recalage approximatif est
représenté sur la figure 3. On remarque que
le modele ne se superpose pas parfaitement a

I’image. Dans la pratique, ’erreur d’alignement
réalisée par cette méthode est suffisamment faible
pour que des primitives du modele SIG projeté,
puissent étre retrouvées dans 'image. Le calcul
de pose plus précis, permettant de superposer les
contours de I'image et les arétes du modele SIG,
fait I’objet de la partie suivante.

Fi1G. 3 — Recalage approximatif effectué par iden-
tifications du déplacement dans I'image, et du dé-
placement GPS.

2.2 Recalage précis

A Tl’aide de la pose estimée dans la partie pré-
cédente, il est possible de déterminer quels sont
les batiments du modele SIG qui sont visibles
dans I'image. Afin d’affiner le calcul de pose, la
méthode proposée par T. Colleu [1, 2] se base
sur les arétes des batiments, qui ont l'avantage
d’étre plus stables que les points. Elles sont en
particulier moins sensibles aux occlusions, et ne
sont pas produites par du bruit. Une correspon-
dance est ensuite faite entre les arétes SIG pro-
jetées dans 'image, et les contours détectés dans
I’image, pour pouvoir calculer la pose précise.

Le recalage précis s’effectue donc en trois
étapes :

— La premiére étape consiste a extraire de
I’image les contours rectilignes en utilisant
un algorithme de Canny [5], suivi d’un algo-
rithme de Hough probabiliste [7].

— La deuxiéme étape se base sur une estima-
tion du contexte géométrique [8] pour fil-
trer ces contours rectilignes, et ne garder
que ceux correspondant probablement a des
arétes de batiments.



— La troisieme étape recherche des correspon-
dances parmi ces primitives et le modele SIG
par une approche basée RANSAC, et calcule
la pose précise par une méthode de conver-
gence décrite par E. Marchand dans [4].

Ces trois étapes sont décrites en détail dans les

paragraphes suivants.

2.2.1 Détection des contours rectilignes

Le principe est d’extraire de l'image les
contours, et de chercher ensuite des alignements
dans ces contours.

Détecter les contours dans une image revient
a chercher les pixels dont le gradient est élevé.
Il existe plusieurs algorithmes de détection de
contours, et celui qui a été retenu est I’algorithme
de Canny [6] qui est un des plus classiques. Son
exécution se fait en trois temps :

— Dans un premier temps l'image est lissée
par une convolution avec un filtre gaus-
sien. L’image ainsi floutée contient moins de
contours provenant simplement du bruit.

— Dans un second temps, le gradient est cal-
culé en chaque pixel, en appliquant a 'image
les filtres de Sobel. (En plus d’obtenir l'in-
tensité du gradient dans les deux directions
de limage, il est possible d’obtenir l’orien-
tation du contour, mais cette valeur ne nous
intéresse pas pour la suite). Seul les maxima
locaux du gradient peuvent représenter des
contours, les non-maxima sont donc directe-
ment éliminés.

— Finalement, la différentiation des contours se
fait par un seuillage a hysteresis de I'inten-
sité du gradient. C’est a dire que les gra-
dients de valeurs supérieures a un seuil haut
sont considérés comme des contours, ceux in-
férieurs a un seuil bas sont éliminés, et ceux
entre les deux seuils ne sont conservés que
s’ils sont connectés a un point de contour.

Le résultat de ’algorithme est donc une image
binaire, dont les pixels notés "Vrai" sont les points
de contours.

Une fois les contours détectés, I'utilisation de la
transformée de Hough permet de repérer des ali-
gnements dans ces contours. Elle consiste a repré-
senter ’ensemble des droites passant par un point
comme une sinusoide dans le repere des coordon-
nées polaires (6, p) et & chercher des intersections

Fi1G. 4 — Contours détectés par I'algorithme de
Canny.

entre ces courbes. Sans rentrer plus dans le dé-
tail, le résultat de ’algorithme est un ensemble
de droites qui passent par un grand nombre de
points de contour.

FiG. 5 — Contours linéaires détectés par 1'algo-
rithme de Hough.

Les deux algorithmes de Canny et de Hough
sont implémentés dans la librairie libre OpenCV,
et ont donc été directement utilisés.

2.2.2 Labélisation des primitives

Parmi toute les droites détectées comme des
contours a l’étape précédente, seul un petit
nombre correspond effectivement aux arétes des
batiments. II est donc important de filtrer ces
lignes et ainsi limiter les correspondances pos-
sibles. La phase de mise en correspondance, ex-
pliquée par la suite, en sera largement facili-
tée en raison de I’élimination de certaines lignes
aberrantes. Une méthode ingénieuse est proposée
pour effectuer ce tri, et se base sur I'estimation



de contexte proposée dans [8], dont I'implémen-
tation est disponible sur Internet. Cet algorithme
s’applique a une image, et classifie chaque pixel
suivant s’il appartient au ciel, au sol ou a une pa-
roi verticale. Cet algorithme permet également
de détecter les zones poreuses, qui représentent
généralement la végétation. Le résultat de cette
classification est représenté sur la figure 6.

Fi1c. 6 — Image originale, et apres classification
par contexte (en bleu le ciel, en vert le sol, en
rouge fléché les fagades des batiments et en rouge
marqué d’un autre symbole la végétation et les
objets.

A Taide de cette classification , il devient pos-
sible de labéliser les lignes détectées par l'algo-
rithme de Hough en fonction des zones qu’elles
délimitent le mieux. Pour cela, on réutilise les al-
gorithmes de détection de contours expliqués pré-
cédemment (Canny + Hough) mais cette fois sur
la carte représentant chaque classe. On obtient
donc une linéarisation des frontieres des classes.
On calcule ensuite la distance entre chaque ligne
de I'image, et les frontiéres des classes pour dé-
terminer si la ligne représente probablement une
aréte de ciel (frontiére entre une fagade et le ciel),
une aréte de sol (frontiére entre une fagade et le
sol) ou bien une aréte verticale (frontiére entre
deux facades). Les lignes ne se rapprochant d’au-
cune frontiere de classes sont directement sup-
primées car elles ne représentent probablement
rien de géométrique. (Pour les lignes verticales,
il est préférable de ne pas éliminer trop vite celles
ne se rapprochant d’aucune frontiéres de classes,
mais de simplement les pondérer par leurs dis-
tance aux frontiéres). La figure 7 représente les

lignes du contour qui ont été conservées apres
comparaison a la carte des classes, et apres la-
bélisation en fonction de ce qu’elles délimitent le
plus probablement.

Fic. 7 — Lignes conservées et labélisées : en bleu
les arétes de ciel, en vert les arétes de sol, et en
rouge les arétes verticales.

Les primitives présentes dans les données SIG
qui ont été sélectionnées par ’estimation de la
pose, sont projetées dans I'image. Pour pallier au
probleme des faces masquées, et des occultations
partielles, les faces dont la surface apres projec-
tion n’est pas supérieure a un certain seuil sont
éliminées. Les arétes des faces restantes sont alors
labélisées en fonction de ce qu’elles délimitent. Le
recalage précis consiste ensuite a mettre en cor-
respondance des lignes de contours et des arétes,
et a calculer la pose permettant une bonne su-
perposition des deux ensembles.

2.2.3 Mise en correspondance

Une fois les contours extraits de I'image et la-
bélisés, ils sont mis en correspondance avec les
primitives du modele SIG par un algorithme basé
RANSAC. Un ensemble de quatre couples de
lignes est sélectionné aléatoirement, en accordant
plus d’importance aux correspondances plus pro-
bables (c’est le cas des lignes ciel, et de certaines
arétes verticales). De ces correspondances, il est
possible de calculer la pose précise par une ap-
proche itérative décrite par E. Marchand dans [4]
et détaillée dans la partie suivante (les sélections
de lignes en configuration dégénérée sont direc-
tement éliminées). Si I’ensemble choisi aléatoire-
ment contenait des données aberrantes, la pose



calculée ne permettrait pas de superposer cor-
rectement toutes les primitives du modele SIG
sur des contours de l'image. Pour le savoir, le
modele SIG est de nouveau projeté dans I'image
en utilisant la nouvelle pose calculée, et chaque
correspondance possible est classifiée en inlier ou
outlier suivant 'erreur d’alignement.

| parsa = prmg | < Seuil, & "Inliers”
| Onrzqd — 91mg |< Seuilg

Une note est donc donnée a chaque ensemble
d’inliers, en fonction de son erreur d’alignement
globale. L’ensemble le mieux noté est utilisé pour
calculer la pose définitive avec le maximum de
précision.

Malgré le faible nombre de lignes & mettre en
correspondance, cette étape de la méthode est la
plus cofiteuse en temps, puisque elle fait appel un
grand nombre de fois au calcul de pose.

2.2.4 Calcul de pose

Le calcul de pose est un probléme non linéaire,
tres étudié dans le domaine de la vision par or-
dinateur. En partant d’une pose initiale approxi-
mative, et d’un ensemble de primitives en corres-
pondance, le probléme revient a calculer le dépla-
cement de la pose qui minimise ’écart au modeéle.
La solution utilisée est celle expliquée dans [4]
qui cherche a faire converger la pose par un as-
servissement sur sa vélocité (son déplacement).
Le déplacement v de la pose est représenté par
trois valeurs de translation, et trois valeurs de
rotation.

v:[tz ty t, 1o Ty rz]

Ce déplacement est estimé par la loi de com-
mande :

v=—A(Ls)"(s(C) = s7)
La matrice d’interaction L est la matrice jaco-
bienne qui s’écrit :

Xg sin 6 —pcosf

(14 p)2sin 6

—psin 6 —1

—Xgp
—(1+p2coso 0

—Xpp

I, = [Yocose
§ = [Apcos® Apcosd

La pose est mise a jour itérativement, en lui
appliquant le déplacement v calculé a I’étape pré-
cédente, jusqu’a ce que ce déplacement devienne
négligeable. En théorie, il y a six parametres a

]

estimer, ce qui implique que seuls trois couples
de droites en correspondance sont nécessaires au
calcul de la pose. En pratique, c’est un ensemble
de quatre couples qui est utilisé pour éliminer les
configurations dégénérées et améliorer le résultat.

2.3 Limites et discussions

Les résultats obtenus par ’association d’un
classificateur par contextes géométriques, et
d’un algorithme de cherche de correspondances
(comme RANDSAC), sont satisfaisants, mais ne
sont pas toujours parfaits. On remarque par
exemple que le recalage représenté par la figure 8
est incorrect, puisque ’aréte au pied du batiment
s’est recalée avec la frontiere de 'ombre. La véri-
table ligne délimitant le pied du batiment n’avait
pas été considérée comme importante lors de la
détection de contour (Canny et Hough), erreur
due a un seuil trop élevé.

FiG. 8 — Résultat final du recalage.

Quelques remarques peuvent étre faites sur
chacune des deux méthodes.

2.3.1 Recalage approximatif

La méthode d’approximation de la pose décrite
précédemment fait la supposition que la caméra
est portée "normalement". Cela n’est pas vrai-
ment génant, puisque c’est la cas dans la plu-
part des vidéos réelles. Cependant, il est possible
de s’affranchir de cette hypothése, en ne faisant
pas coincider seulement un couple de vecteurs de
translation, mais plusieurs couples de vecteurs,
définissant deux trajectoires. Si 'on met en re-
lation la trajectoire de la caméra dans le repeére
Rc,, et celle dans le repére Ry, il est possible



de définir sans ambiguité tout les parametres de
pose. Cette amélioration n’aura pas beaucoup
d’influence sur la précision de l'alignement (qui
est déja "suffisant"), et demandera beaucoup plus
de calculs, puisque il faudra extraire plusieurs
tretatif- Elle n’a donc pas encore été approfon-
die.

Une autre particularité de la méthode propo-
sée est de faire intervenir I'image ¢ de la séquence
vidéo, qui ne peut pas étre choisie complétement
au hasard. En effet, une image trop proche de
I'image de départ entralne une grande impréci-
sion sur le calcul de treiasif €t taps. A linverse,
une image trop éloignée risque de ne pas contenir
assez de points qui peuvent étre mis en corréla-
tion avec des points de l'image de départ (occul-
tations, sortie du champ;, ...). Le choix de 'instant
1 est donc primordial, et aucune solution efficace
pour le déterminer de facon automatique n’a en-
core été proposée. Un grand nombre de valeurs de
i différentes peuvent étre utilisées, c’est pourquoi
un choix empirique marche la plupart du temps.

2.4 Recalage précis

Pour effectuer le recalage précis, utiliser les
contextes géométriques pour limiter les couples
de droites potentiellement en correspondance est
une idée innovante, qui n’est que trop rarement
exploitée. Cependant, la classification est une
des étapes longues de 'exécution du programme,
alors que seule une infime partie des résultats
qu’elle fournit est utilisée par la suite. En ef-
fet, sur les sept classes détectées par I’algorithme,
seuls les contours de cing d’entre elles sont utili-
sés pour labéliser les lignes.

3 Autres approches au pro-
bleme de recalage

La méthode proposée par T.Colleu dans [1, 2]
fonctionne assez bien, mais il est intéressant de
remarquer que d’autres laboratoires ont proposé
des méthodes parfois completement différentes,
qui peuvent étre utilisées pour résoudre ce méme
probleme. Cette partie est consacrée a la descrip-
tion de trois idées tirées des articles [10, 11], et
contient des explications pour les utiliser afin de
résoudre un probléme de recalage.

— La premiere méthode utilise les points de
fuite pour estimer la pose de la caméra de
facon grossiere. Elle est donc plutot a com-
parer avec la méthode de recalage approxi-
mative proposée par T. Colleu.

— La seconde méthode s’intéresse au probleme
de mise en correspondance des primitives, en
utilisant une méthode basée sur des descrip-
teurs locaux. Les méthodes basées descrip-
teurs sont un peu moins utilisées depuis que
les algorithmes de suivi de points d’intéréts
sont efficaces, mais ils ont fait leurs preuves.

— La derniére méthode cherche a transporter
tout le probléme du recalage dans ’espace
a trois dimensions. A l'inverse des méthodes
précédentes qui projettent le modele 3D dans
I’image, nous verrons ici un moyen pour re-
trouver la géométrie 3D de la scéne a partir
des images. C’est la méthode décrite dans le
papier [10].

3.1 Extraction des points de fuite

De la méme facon qu’il est possible de détermi-
ner la pose précise a partir d’une pose approxi-
mative et de seulement trois couples de droites
en corrélation [4] (en configuration non dégéné-
rée), il est possible de le faire avec trois couples de
points. Or, une méthode est expliquée dans [23]
pour récupérer des points particuliers de I'image
initiale que sont les points de fuite. Dans un en-
vironnement urbain, il y a un nombre trés res-
treint de points de fuite, et bien souvent, seule-
ment trois sont vraiment marqués. Il est donc
envisageable d’extraire ces trois points de fuite,
et de les faire correspondre aux points de fuite
récupérés dans le modele SIG.

Le calcul de pose ainsi obtenu n’est pas pré-
cis, mais il peut remplacer la premiere partie de
la méthode décrite précédemment, qui est l'es-
timation approximative de la pose. Il ne serait
donc plus nécessaire de calculer treiqrif. En ef-
fet, la seule connaissance de la position de la
caméra (donnée par le GPS) et des points de
fuites restreint les poses possibles a seulement
une dizaine. D’aprés [23], récupérer les points de
fuite d’'une image est une opération cofiteuse si
on veux la faire avec précision. Cependant, ces
points peuvent étre intéressants pour d’autres
utilisations ultérieures [10, 11].



Fic. 9 — Points de fuite extraits d’une photo en
zone urbaine.

3.2 Points d’intérét sur I’image des
contours

La sélection des points d’intérét dans les mé-
thodes de suivi telles que KLT [21], est basée sur
des petites fenétres qui ont une grande disparité
fréquentielle. C’est le cas des angles présents dans
I'image, et de tous les contours en général. Sil’on
fait une recherche des points d’intérét dans la
carte des contours, ainsi que dans la carte des
arétes du modele SIG projeté, il sera possible de
déterminer des correspondances comme cela est
fait dans [17]. Les détecteurs de Harris peuvent
étre utilisés pour sélectionner les points d’inté-
rét, et les descripteurs qu’ils associent aux points
peuvent largement aider a la mise en correspon-
dance. En effet, les descripteurs des points d’in-
térét peuvent étre vus comme des histogrammes
d’orientation du gradient, comme le montre la fi-
gure 10. Deux points en correspondance dans les
contours issus de I'image, et ceux issus du mo-
dele, auront des descripteurs voisins.

3.3 Modele 3D des contours

La méthode proposée par T. Colleu [1, 2]
consiste a faire les correspondances entre les pri-
mitives une fois qu’elles sont toutes projetées
dans I'image. Cela implique une perte d’informa-
tion sur la profondeur des arétes qui peut mener
a des incohérences dans les corrélations détec-
tées (un contour lointain peut étre mis en cor-
rélation avec une aréte proche). Une approche
inverse est proposée par T. Werner et A. Zisser-
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Fic. 10 — La figure de gauche représente la di-
rection du gradient en chaque pixel de I'image,
et la figure de droite représente le descripteur de
Harris associé a chaque zone.
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man dans [10], qui consiste faire les correspon-
dances dans le monde 3D. Au lieu de projeter
le modele SIG dans le plan image, ils récupérent
des informations de profondeur de I'image, pour
estimer la position 3D des primitives. Leur pro-
blématique est plutét orientée sur le calcul d’un
modele 3D d’une scene, a partir de plusieurs pho-
tos, ou d’une vidéo. Les deux premieres étapes
qu’ils proposent, a savoir, I’extraction d’informa-
tion de profondeur pour un ensemble de points et
la recherche de primitives linéaires ou planaires
parmi ces points 3D, s’adaptent cependant tres
bien au probleme du recalage.

3.3.1 Extraction d’un nuage de points 3D

Pour récupérer l'information de profondeur
pour un ensemble intéressant de points de
I'image, la premiere étape consiste a définir des
points d’intérét et a les suivre par une méthode
TLT [21] sur plusieurs images distinctes de la sé-
quence. Il faut un minimum de deux images as-
sez éloignées pour pouvoir estimer la profondeur,
mais 'utilisation de plus d’images, comme pro-
posé dans 'article, permet de détecter plus facile-
ment les points aberrants et permet une meilleure
estimation. On considere connue la pose P; des
différents points de vue, mais si ce n’est pas le
cas, il est possible de la récupérer relativement au
repere d’une des caméras, comme expliqué précé-
demment [4]). Ensuite, si I'on considére que les
points p; = (x;,y;) mis en correspondance, repré-
sentent un méme point physique M, il est pos-
sible de récupérer les coordonnées 3D du point



M(X,Y,Z) en résolvant les 2 * n équations :

Ty = le(XaKZ)
U = Ply(X7Y7Z)
yn = Poy(X,Y,2)

Ces calculs, appliqués a un grand ensemble de
points d’intérét, fournissent comme résultat un
nuage de points 3D qui est représenté dans la fi-
gure 11. C’est de ce nuage que vont étre extraites
les primitives qui pourront étre utilisées pour la
mise en correspondance avec le modele SIG.

Fig. 11 — Deux vues différentes d’'un nuage de
points calculé & partir de trois prises de vue.

3.3.2 Recherche de primitive et recalage

L’étape suivante consiste a chercher dans ce
nuage de points 3D, des alignements ou des plans
de points. Ce sont les mémes idées utilisées ici
que pour détecter des alignements dans les points
de contours, mais appliquées cette fois dans un
monde en trois dimensions [14]. La figure 12 re-
présente une vue des lignes 3D et des plans qui
ont pu étre extraits.

F1G. 12 — Une représentation des lignes 3D, et
des plans 3D issue du nuage de points.

Le probleme est donc transposé dans un es-
pace a trois dimensions, mais 'article ne pour-
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suit pas le recalage, il s’intéresse plutét a un as-
pect construction de modele. Si le recalage ap-
proximatif effectué au préalable est suffisamment
précis, une méthode de mise en correspondance
des lignes les plus proches, ou des plans les plus
proches, peut fournir de bons résultats. Sinon,
une approche par un estimateur robuste (RAN-
SAC) comme vue précédemment, peut étre envi-
sagée.

4 Conclusion

Nous avons vu la méthodologie suivie par
I'équipe TEMICS de TI'IRISA, permettant le
recalage initial automatique d’un modele SIG
avec une vidéo. La solution proposée se décom-
pose en deux parties. La premiere estime une
pose approximative pour limiter les correspon-
dances possibles entre les lignes du modele et
les contours de 'image. La seconde effectue cette
mise en correspondance par un algorithme basé
RANSAC afin de déterminer la pose précise.
Cette méthode ne présente pas toujours de bons
résultats. Il faut par exemple choisir 'image i de
facon judicieuse, ce qui est pour le moment fait
a la main. De plus, certaines configurations ne
permettent pas un bon recalage. C’est le cas si
il n’y a pas quatre arétes de batiment clairement
visibles dans I'image. Pour tenter de remédier a
ces difficultés, nous avons vu d’autres approches
au probléme de recalage, mais qui posseédent cha-
cune des défauts plus ou moins graves. L’objectif
du stage a venir pourrait donc étre, d’une part de
travailler sur 'implémentation de T. Colleu pour
en améliorer chaque étape, et d’autre part de tes-
ter d’autres méthodes, comme celles abordées ici,
pour effectuer le recalage.

Remerciements a Luce Morin pour ses
conseils avisés quant a la structure de ce docu-
ment.
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