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Résumé

Ce mémoire présente un systeme de recalage visuel adappécaazs méca-
nigues. L'objectif de ces travaux est donc d’estimer, deigrarautomatique et
précise, la position et I'orientation 3D d’un objet connyaatir de son image vi-
déo. Les objets considérés dans le cadre de ces travauxdposta particularité
d’étre complexes, généralement métalliques et pas ouéretegturés.

Pour répondre a cette problématique, nous proposonsiséutiin modele
d’objet caractérisant a la fois I'apparence et la géomégitobjet. Un processus
d’apprentissage permettant d’établir un tel modéle eqigsé. Celui-ci exploite
un nombre restreint de vues recalées avec I'objet, ainsiequedele 3D de ce
dernier. Afin de pouvoir estimer la pose de I'objet, nous psmgms un processus
de mise en correspondance qui se déroule en deux étapeganaonjointement
les informations d’apparence et de géométrie du modéler&mipre étape uti-
lise exclusivement I'apparence et repose sur un nouveauipEsir de contours.
Nous montrons que ce seul processus est généralementiastiffirsqu’il est ap-
pliqué a des objets mécaniques complexes présentant dés rapétitifs (série
d’'alésages,...). Ces derniers sont a I'origine d’un nondardaux appariements
suffisamment important pour qu’un calcul de pose ne puissee@lvisagé en un
temps raisonnable. Nous proposons donc une étape de fitigageétrique des
appariements exploitant la connaissance de la géométrige3dbjet. Celle-ci
repose sur des amers particuliers permettant d’obtenipase approximative de
I'objet a partir d’'un seul appariement. Une évaluation expéntale indique que
le taux de faux appariements, a I'issue du processus deyéltest suffisamment
faible pour gu’un calcul de pose puisse étre envisagé. Ucegsus d’estimation
précise de la pose est alors proposé.

Enfin, une évaluation expérimentale du processus de recatagplet est pré-
sentée. Celle-ci a été menée sur des pieces mécaniquesdssiiadustrie (por-
tiere, culasse de moteur,...). Les résultats obtenusgsmult la précision et la
robustesse de I'approche proposée.






Abstract

thesis presents a visual registration system suitable frhamical objects.
The aim of this work is to perform an accurate and automaticmesion of the
3D position and orientation of a known object, from a singlenera image. The
studied objects are complex, generally metallic and textss.

To solve this problem, we introduce an object model whichatt@arizes both
the visual aspect and the 3D geometry of the object. This msdgenerated
through a completely automatic learning process whichatgph small set of
images of the object, registered with its CAD model.

To estimate the object position and orientation, we pro@os&o-step mat-
ching process which exploits both visual and geometric dathe object model.
The first step is based on a new local contour descriptor wthelnacterizes ex-
clusively the visual aspect of the object. We show that systoeess is generally
insufficient when applied to complex mechanical objectssivaf the time, the
presence of repetitive patterns (bore series, ...) geggeraich a large amount of
false matches that a pose computation becomes computtiprzhibitive. We
suggest completing the matching process by a step of falsshewfiltering based
on the knowledge of the 3D geometry. This process is basedspe@al feature
which allows a pose computation from a single match. Expental evaluations
show that this filtering reduces the false match rate enoagintisage a pose
computation. A pose estimation process is then explained.

Finally, an experimental evaluation of the complete visegistration pro-
cess is exposed. This evaluation was lead on industrial amécdl objects (a car
door, an automotive cylinder-head,...). The results uimdethe accuracy and the
robustness of the proposed solution.
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Introduction

Au cours des années 80, l'industrie a connu une évolutiorgquaarte avec
I'essor de la Conception et Fabrication Assistée par Otdimaou CFAO. Ces
nouvelles méthodes de conception et de production inéllsgireposent sur la
notion demaquette numériquaussi nomméeodele CAOCette maquette nu-
mérique correspond a un prototype virtuel d’un objet. Ceilest obtenue a l'aide
d’outils de CAO (Conception Assistée par Ordinateur), ceshigrs permettant
aussi de visualiser cette maquette et d’analyser son caement sous diverses
contraintes au travers de simulations numériques. Lor&tapk de conception,
la maquette numérique permet donc d’élaborer rapidemeptatotype de I'ob-
jet, de le tester et de le modifier en fonction des résultagstefsts sans avoir a
produire un prototype réel. Lors de I'étape de fabricatiai@maquette numérique
est exploitée par des logiciels de FAO (Fabrication AssigtEr Ordinateur) pour
commander de maniére automatique les machines outils. qaette numérique
tient donc une place clé depuis la conception de I'objetyisstp réalisation de
celui-ci. Cependant, son réle en dehors de ce cadre estigeagtant. Pourtant,
de nombreuses applications peuvent tirer parti de la cesaace contenue dans
le modéle CAO. Un premier domaine d’application corresp@ndilui du contrdle
dimensionnel avec, par exemple, le contrdle de conformitie @ontréle d’'usure
d’une piéce. Un autre domaine correspond a celui de la rpetiavec des appli-
cations comme la préhension d’'une piece par un bras rob&tigin I'assistance,
avec des applications comme l'aide a la maintenance paedesitjues de réalité
augmentée, peut avantageusement exploiter ce type deatonné

Un frein au développement de ces applications vient desiigabs actuelle-
ment employées pour exploiter le modéle CAO. Ainsi, le davaaiu contrdle di-
mensionnel emploie principalement des Machines de Me3uigisnensionnelles
(ou MMT) mécaniques. Il s’agit de techniques de mesure agetact colteuses.
De plus, ces techniques sont lentes, ce qui empéche de leordh@aque piece
produite. Les contréles sont alors effectués par lot. Larétaest réalisé sur la
derniére piéce de chaque lot, et I'acceptation du lot conti@pend du résultat de
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ce contréle. D’autre part, les mesures ne peuvent étresééalique si la piece est
placée sur la MMT selon une pose prédéterminée.

Dans le domaine de la réalité augmentée, de nombreusegosslont été
développées a I'aide de capteurs de position et d’oriemtatiagnétiques, acous-
tiques ou inertiels. Ces techniques sont généralementgaptaes au milieu in-
dustriel puisque celles-ci nécessitent I'instrumentate I'environnement, fonc-
tionnent dans un volume restreint et pour un environnenwritaint (e.g. les cap-
teurs magnétiques nécessitent un environnement dépolatyets meétalliques et
de toute source magnétique pour pouvoir assurer la praaisi® mesures).

Le développement des techniques de vision par ordinatesrmaipde propo-
ser de nouvelles solutions pour ces applications, ceilétant généralement plus
souples d'utilisation, plus rapide et moins colteuses.

Cependant, les solutions industrielles conservent lagptigu temps une con-
trainte : I'instrumentation de I'environnement par des quaurs visuels dans le
but de localiser la piece étudiée. C’est pourquoi le prokldmla localisation d’un
objet, c’est-a-dire I'estimation de la position et de lartation de I'objet par rap-
port a la caméra, a partir de primitives visuelles natusedlé&té particulierement
étudié ces derniéres années. De nombreuses solutionstothé\éloppées pour
les objets plans, et appliquées, par exemple, au tri de pi@d&eaniques planes
par vision. S’agissant de piéces non-planes, des solutidagtées a des pieces
simples (généralement polyédriques) non-texturées, xpigaes complexes tex-
turées ont été proposées. Cependant, les piéces mécaoigrespondent géné-
ralement a des pieces complexes non-texturées. Les sawatatuelles sont donc
peu adaptées a cette problématique. Les travaux présemssed mémoire pro-
posent une solution deecalage visuelaussi appeléalignement adaptée aux
pieces mécaniques complexes.

Objectif et méthode utilisée

L'objectif de ces travaux est de proposer un systéeme deageaisuel adapté
aux pieces mécaniques, celles-ci étant généralement aorglcomplexes, peu
texturées et métalliques. Il s’agit aussi de définir unetsmluadaptée a un en-
vironnement non contrélé. Le systéme doit étre robuste amations d'illumi-
nation ainsi qu’'a la présence d’objets parasites, ces a@srpiouvant entrainer
des occultations partielles de I'objet. De plus, la méthaposée doit permettre
d’obtenir un recalage visuel précis.

La solution employée consiste a identifier certaines mataf®ns visuelles de
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I'objet a 'image, a déterminer leur position dans un modiede I'objet, pour
enfin en déduire la position et I'orientation 3D de 'objet pgpport a la caméra.

Contributions

Les travaux présentés dans ce mémoire s'articulent autotnois principales
étapes : I'étape de création du modéle de 'objet, celle de ®mn correspondance
des primitives de I'image avec celles du modéle de I'obje¢ndin le calcul de la
pose. Les principales contributions de ce travail conagrme

— La définition d’'un modele, caractérisant a la fois 'appareet la géométrie
de I'objet, adapté aux pieces mécaniques pas ou peu testi@éanodele
est établi a partir du modéle CAO de I'objet et d’'un nombréredst de vues
de I'objet recalées avec le modéle CAO.

— Un processus de mise en correspondance entre les prisniisteslles d’'une
image et celles du modele d’'un objet. Ce processus doitiétaeténsemble
d’appariements comportant une faible fraction d’appaeets erronés, ceci
en dépit de la présence de nombreux motifs répétitifs.

— Une évaluation du systeme sur des scenes réelles mettargusre des
pieces meécaniques complexes issues de l'industrie auitenob

Les travaux réalisés au cours de cette these ont donné liesiayrs publica-
tions [9, 10, 11, 12].

Structure du document

Le premier chapitre de ce manuscrit est consacré a un étartelés me-
thodes de recalage visuel. Nous tacherons également @e itméthode pro-
posée par rapport aux solutions existantes. Le secondtahdptaille le modele
utilisé pour représenter a la fois I'apparence et la géamée I'objet.

Dans le chapitre 3, un processus de mise en correspondaplogtaaxt I'ap-
parence de I'objet, et permettant d’établir une correspond entre les primitives
du modele et celles issues d’'une image, est présenté.

Le chapitre 4 expligue comment I'information géométriqoatenue dans le
modele de I'objet est employée pour filtrer les appariemeintalculer la pose de
I'objet. Une évaluation du processus de filtrage est présedans le chapitre 5
alors que le processus de recalage visuel complet est éatsde chapitre 6.






Chapitre 1

Etat de I'Art et Contexte

1.1 Introduction

Le recalage visuel(aussi appelé alignement par vision) consiste a estimer
la position et I'orientation d’un objet tridimensionnel arpir d’'une ou plusieurs
images de celui-ci. Ce chapitre présente un état de I'anrisodes de recalage
visuel mono-image exploitant un modéle, c’est a dire dehat#s estimant la
pose de I'objet a partir d’'une seule image et a I'aide de cesaaces a priori
sur I'objet. Ces images sont issues du capteur plan d’uném@adont on suppose
gu’elle respecte le modele de projection perspective.

La projection d’un objet sur une caméra engendre des vamgte luminosité
et de couleur dans I'image. Ces variations propres a lagtiojed’un objet sont
désignées sous le terme dwnifestations visuellesde I'objet. Lensemble de
celles-ci forme I'image de I'objet, oaspectde I'objet a I'image. Une scéne ne
comportant généralement pas qu’un seul objet, le recalageothjet particulier
consiste, dans un premier temps, a extraire et identifienéasfestations visuelles
de celui-ci. Dans un second temps, il s’agit d’'inférer lagpde cet objet a partir
de ces manifestations visuelles et a I'aide d’'un ensembdedeaissances a priori
sur I'objet : lemodéle de I'objet

Une premiére difficulté de cette tache provient des vanatid'aspects que
peut présenter un objet dans différentes images. Celldépgindent :

— du point de vue : I'objet étant tridimensionnel, les partresibles de celui-
ci, ainsi que la maniéere dont celles-ci se projettent a Ijmalépendent du
point de vue depuis lequel il est observé.

— des parametres intrinséques de la caméra : il s'agit desngdires caracté-
risant la caméra (distance focale, point principal, ..6 ptocessus de pro-
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6 CHAPITRE 1. ETAT DE LART ET CONTEXTE

jection dépend des valeurs de ceux-ci. Cependant, on éesiddans le
reste du chapitre que la caméra est calibrée, c’est a direaguparametres
intrinseques sont connus.

— des conditions d’illumination : les zones d’ombre et deikne sur I'objet
dépendent de I'éclairage de celui-ci.

— de la couleur et de la texture : plusieurs instances d’'unendet peuvent
présenter des textures et des couleurs différentes (egéurermodeéle de
voiture peut étre décliné sous différentes couleurs).

— de la présence d’occultations : I'objet n’étant pas né&iemment isolé, les
autres éléments de la scene peuvent masquer certaines pirtiobjet.

D’autre part, I'identification de manifestations visusllassociées a I'objet né-
cessite de séparer celles-ci des manifestations des a@lémments de la scene.
Grimson [30] présente dailleurs cette étape comme le deipius délicat du
processus de recalage.

Les premiéres solutions ont été proposées avec les trawa®oberts [70],
ceux-ci traitant du probléme du recalage visuel d’objetlygutriques. Depuis,
de nombreuses approches ont été développées. Généragleegentiéthodes se
différencient les unes des autres selon :

— la classe d’objets considérée : il n’existe pas de solutioverselle, chaque
solution est adaptée a une classe d’objet plus ou moins (agyeobjets
polyédriques, objets texturés, ...).

— la nature de la connaissance a priori utilisée : certaiokgisns vont ex-
ploiter la connaissance de la géométrie de I'objet, d’aueconnaissance
de l'apparence de I'objet et d’autres encore vont s’aidirfofmations sur
le contexté de la scéne (eg. 'environnement présent dans I'image) [79]

— la robustesse aux changements environnementaux : esrtsafutions né-
cessitent le contrdle de I'environnement (I'objet doieéiolé, I'éclairage
contrdlé, ...) alors que d’autres n'imposent aucune corigdla scéne peut
comporter de nombreux objets parasites, I'objet peut &regllement oc-
culte, ...).

— l'efficacité : le colt en espace mémoire et en temps de cpiut limiter
le champ d’application de la solution (est-ce une soluti@mxps réel ?», le
systeme est-il capable de recaler plus d’un objet ?).

— la qualité du recalage : bien qu’il s’agisse d’une notiot dédinie, on peut
néanmoins différencier les approches estimant un recgeggsier (pose
approximative de I'objet) des solutions estimant un regmaln. Ces solu-

1Les méthodes exploitant le contexte environnemental ngpesnconsidérées dans cet état de
l'art.
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tions n'ont pas les mémes champs d’application (un recapgeoximatif
n’est pas envisageable dans le cadre de métrologie panyisio

Dans la suite de ce chapitre, les méthodes sont organiséeslaenaniére
d’identifier les primitives visuelles. Elles se répartistsalors selon quatre catégo-
ries :

— les méthodes 2D/2D : les primitives visuelles (2D) issue$ithage sont

appariées aux primitives 2D du modéle de I'objet;;

— les méthodes 2D/3D : les primitives visuelles (2D) issue$ithage sont
appariées a des primitives 3D du modele de I'objet;

— les méthodes 3D/3D : les primitives visuelles (2D) issue$ithage sont
utilisées pour inférer la géométrie des primitives 3D gsidat générées;;
ces dernieres étant ensuite appariées aux primitives 3Dodi¢le de I'ob-
jet;

— les méthodes mixtes : il s’agit d’approches combinant ainsndeux des
trois premiéres approches.

1.2 Approches 2D/2D

Les approches 2D/2D visent a transformer le probléme dlagea’un objet
3D en un probleme de recalage d’'un objet 2D. Pour cela, ceselpgs utilisent la
connaissance a priori des différents aspects pouvantrétnegy I'objet & 'image :

il s’agit d’'un modéle d’apparenceéPuisque I'aspect d’'un objet a I'image est une
description bidimensionnelle de I'objet, on peut constdé€ue ces approches re-
présentent I'objet, non pas comme une entité 3D, mais conrmaentité 2D dont
I'aspect peut varier. Le recalage consiste alors a identifispect pris par cette
entité 2D ainsi que sa position et son orientation dans Hiena

Pour pouvoir néanmoins déterminer la pose 3D d'un objetajgsoches
2D/2D exploitent le fait que I'aspect de celui-ci est géfgrent sensible aux
variations de points de vue. L'élaboration du modele d’appee consiste alors
a déterminer I'ensemble des aspects pouvant étre prisqiget’et a attribuer a
chacun d’eux le point de vue depuis lequel cet aspect estvahdeidentification
de l'aspect pris par I'objet suffit alors a déterminer sa pose

Puisque la détermination de la pose 3D de I'objet est impliteé processus de
recalage se résume donc a la seule étape d’extraction défestations visuelles
correspondant a 'objet et a l'identification, a partir dleci, de I'aspect pris
par I'objet. Le modéle d’apparence et le processus d’é&tlmr de celui-ci sont
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donc les éléments fondamentaux de cette approche.

Le modeéle d’apparence d’'un objet correspond généralemené &ollection
de vues de 'objet, chaque vue correspondant a une obserdail’objet dans une
pose et/ou des conditions d'illuminations différentesuRque le modéle d’appa-
rence puisse étre représenté en mémoire, il est constitnéndimbre fini de vues :
lesvues caractéristique®our représenter I'aspect de I'objet dans une vue carac-
téristique, des manifestations visuelles de types pdigisue.g. les contours, les
points d’intérét, ...), appelégsimitives visuelles sont extraites de chacune des
vues. L'ensemble de ces primitives visuelles ainsi que deafiguration spatiale
caractérisent alors I'aspect de I'objet.

L'ensemble des vues caractéristiques et leur descriptiondnt ainsi le mo-
dele de I'objet : on parle alors de modéheilti-vue

Les deux étapes de I'élaboration d’'un modele sont donc :

— le choix des vues caractéristiques,

— la caractérisation des vues a I'aide de primitives vigsell

1.2.1 Choix des vues

Pour représenter la totalité des aspects pouvant étregrisnpobjet, il suffit
de générer une vue caractéristique pour chaque point deepuesdequel I'objet
est observable. Cet ensemble de vues est désigné sous éedesphere de vues
compléte

Dans la pratique, la sphére de vues compléte ne peut étrepdepbuisque
celle-ci contient une infinité de vues. Le modeéle correspdodc a un sous-
ensemble fini de la sphere de vues complete. Pour que le maelé¢lgbjet soit
complet, il faut que ce passage a un sous-ensemble fini deniergsaine pas une
perte d’'information dans la description de I'objet. Le chdés vues formant ce
sous-ensemble est donc primordial.

D’autre part, a l'issue du recalage, la pose estimée canebgénéralement
a celle de la vue du modéle dont I'aspect est le plus prochéndage observée.
Il s’agit donc d’un recalage approximatif dont la précisidépend du nombre
de vues que comporte le modéle. Il existe donc un comprontie &ntaille du
modele et la précision du recalage. Dans certains cas, d'affeurs possible
d’estimer la taille du modéle selon la précision de recatameaitée [13].

Dans la pratique, les approches 2D/2D sont généralemenbgégs pour es-
timer une pose grossiéere de I'objet. Il s’agit alors d’élabain modele permettant
de représenter I'ensemble des aspects de I'objet avec umminde vues. Les
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méthodes permettant de déterminer ces vues se réparagsenen deux catégo-
ries :

— les méthodes analytiques : celles-ci exploitent la casaaice du modele
CAO de I'objet afin de pouvoir déterminer précisément lesswasractéris-
tiques pertinentes et les générer synthétiguement,

— les méthodes empiriques : celles-ci consistent généeaearétablir un mo-
dele a partir d’'un grand nombre de vues puis a réduire laetdil modele
en fusionnant les vues partageant une apparence sinfilaire

Méthodes analytiques

Afin de choisir les vues caractéristiques, les méthodeytaades procédent a
un découpage en régions de la sphére de vues compléte. Ggpdgemst réalisé
de maniére a obtenir un nombre minimal de régions, chacurmesieégions de-
vant contenir des points de vue pour lesquels I'aspect tief@st similairé. Ce
découpage en région de la sphére de vues peut étre consitkéngéecun décou-
page en classes d’équivalences, deux points de vue étagitléats équivalents si
les deux conditions suivantes sont respectées :

— les deux points de vue ont le méme aspect,

— il existe un chemin sur la sphére de vues compléte qui edieléux points
de vue et qui passe uniquement par des points de vue partdgeaéme
aspect.

Puisque tous les points de vue d’'une méme région partagesspect simi-
laire, chaque région peut étre représentée par I'aspece deule de ces vues sans
entrainer une perte d’information. Il suffit alors de repiar une aréte les vues is-
sues de régions voisines pour obtenir une représentatibobgjet sous forme de
graphe le graphe d’aspecta figure 1.1 représente le graphe d’aspect d’'un cube.

On notera cependant que cette description n'est pas camateffet, les
points de vue situés aux frontieres des régions corresporde points de vue
accidentelsll s’agit de points de vue pour lesquels un changement taéimal
de la pose entraine un changement notable de I'apparen@dj (eg. un chan-
gement de topologie au niveau des primitives). Puisqu’untte vue acciden-
tel n'appartient a aucune région, I'aspect pris par l'olgetr ce point de vue
n'est pas représenté dans le graphe d’aspect de I'objehriEias, la probabilité

2La notion de similarité d’aspect entre deux vues dépenduiatdére dont est caractérisée une
vue (cf. sections 1.2.2 et suivantes). Cependant, il sgggigralement d’estimer si les primitives
des deux images peuvent étre mises en correspondance aereaision élevée.

3Généralement, dans le cas des méthodes analytiques, desisont considérées comme si-
milaire si les primitives visuelles de celles-ci partagarrthéme topologie.
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FiG. 1.1 — Graphe d’aspect pour un cube.

d’observer un objet depuis un point de vue accidentel esigeadple. Les aspects
correspondant a ces points de vue sont donc généralemengsgians le modele.

Cependant, les points de vue accidentels sont primordasxde la création
du modéle. En effet, les régions de la sphére de vues sontayEmént établies
a partir de leurs frontiéres. Il s’agit alors d’identifieslpoints de vue accidentels
afin de déterminer les frontieres de différentes régiongeles solutions ont été
proposeées pour les objets polyédriques [29, 73] comme pEriobljets "courbes”
[66].

Méthodes empiriques

Les méthodes empiriques s’appuient sur I'hypothése selquelle I'appa-
rence d’un objet varie peu pour de petits déplacementspéiisd’'une vue per-
met alors de caractériser 'ensemble des aspects prisgigeti’au voisinage de ce
point de vue. Il suffit alors de réaliser un échantillonnagiisamment dense de
I'espace des poses pour obtenir un ensemble de points deuueaat les diffé-
rents aspects de I'objet [13], cet échantillonnage pougtartdéterministe [7] ou
aléatoire [19]. Afin de réduire la dimension de I'espace aeep a échantillonner,
le modele de caméra considéré correspond généralementdéient® projection
orthographique. Ainsi, une translation de la caméra le bmgon axe optique ne
modifie pas I'aspect de I'objet (& un facteur d’échelle préspjet peut alors étre
décrit par un ensemble de vues pris par une caméra se dépsagda surface
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d’'une sphéere centrée sur I'objet. La taille de cet ensemélg péanmoins étre
relativement importante. |l peut alors étre nécessairadéduire en fusionnant
les vues pour lesquels I'objet partage un aspect trés s$iajda)].

FIG. 1.2 — Exemple de sphere de vues

Une fois I'ensemble de vues établi, il reste a décrire 'appee de I'objet
dans chacune de ces vues. On peut alors distinguer troisc®s : les approches
géomeétriques, les approches photométriques et les aggzbetsées sur des des-
cripteurs locaux.

1.2.2 Identification d’'une vue a l'aide de primitives géoméi-
qgues

Les approches géométriques caractérisent I'objet par reaefoPuisque la
forme d’un objet rigide est invariante quelque soit I'insta de I'objet considé-
rée et les conditions d’illuminations de la scéne, le sevup@tre dont dépend
cette forme correspond a la pose de 'objet par rapport artééca Celle-ci se
manifeste a I'image au travers des contours de I'objet. Baséquent, les primi-
tives visuelles utilisées pour décrire I'aspect d’'un olsygtt donc des primitives
géomeétriques telles que des courbes, des segments, gesslktc.

Pour un point de vue donné, la forme d’'un objet peut étre tEsnit loca-
lement (I'objet est considéré comme une collection de pives géométriques),
soit globalement (I'objet est considéré comme une primigigométrique unique
et indivisible).
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Approches locales

Les approches locales représentent I'aspect d’un objetr@mane collection
de primitives géométriques [13, 40, 69, 43], comme l’ilieska figure 1.3. Le
principal intérét de cette approche est d’étre robuste aoultations partielles de
I'objet puisqu’une occultation n’affecte qu’une partiesg@imitives.

Afin d’assurer la répétabilité de leur extraction, les ptiveis considérées sont
généralement simples : points d’intérét, segments, cositetc. La contrepartie
de cette simplicité est un pouvoir discriminant relativetfaible des primitives.
La description de I'apparence d’un objet repose alors awartsur la configura-
tion spatiale de ces primitives.

Un premier niveau consiste a identifier de petits groupesritaitives dont
la configuration spatiale est aisément identifiable (@#é&te parallélisme, d’ali-
gnement, ...) [69, 50], comme lillustre la figure 1.3. Cegassus, généralement
désigné sous le terme de regroupement perceptif, permiabdiér des primitives
plus discriminantes.

Un second niveau consiste a caractériser la configuratiatiadp des primi-
tives au niveau de I'objet entier. Une premiére solutiorsiste a caractériser cette
configuration a I'aide d’invariants perspectifs. Cepengdseuls les objets plans et
guelgues classes d’objets simples admettent de tels amiarj67, 72, 16]. Une
seconde solution consiste a décrire explicitement la cordtgn spatiale des pri-
mitives de I'objet. Les primitives de I'objet sont alorsiégls entre elles par des
contraintes géomeétriques 2D. Pour qu’une image soit ifiéattomme similaire
a l'une des vues du modeéle, un ensemble de correspondamtes)es primi-
tives de I'image et les primitives de la vue du modéle, vérifiees contraintes
géomeétriques doit étre établi [13, 68]. Differentes mé#wdnt été développées
pour rechercher un tel ensemble d’appariements. Cellesrtiprésentées dans la
section 1.3.2 dans le cadre d’appariements 2D/3D mais pgéue étendues au
cadre d’appariements 2D/2D.

Approches globales

Les approches globales caractérisent I'aspect d'un objetgsilhouette. Une
seule primitive correspondant au contour externe de ltageainsi utilisée pour
caractériser I'aspect de I'objet. Pour détecter et recalarbjet dans une image, il
est alors nécessaire d’extraire les silhouettes des givftents dans la scéne et de
comparer celles-ci aux silhouettes correspondant augrdiftes vues du modele
de l'objet.

La difficulté d’extraction d’une silhouette reste la pripale limitation de cette
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FIG. 1.3 — Exemple de représentation géométrique d’'une vue qqaa Bt Lowe
[69]. L'image originale (en haut a gauche) est décrite sous la tod® courbes (en
haut a droite), de L-jonctions (en bas a gauche) ainsi quesgenents paralléles,
d’ellipses et de régions (en bas a droite).

approche. Il s’agit généralement d’'un processus peu réjeéacepté dans le cas
d’objets isolés sur un fond uniforme. Néanmoins, comme ldigioe Sethi et al.
[78], lorsque des objets non-texturés sont courbes et piEsepeu de disconti-
nuités marquées a leur surface, la seule manifestatioeliédiable correspond a
la silhouette de I'objet.

Plusieurs approches ont été proposées pour caractérisesilbouette. Une
premiere consiste a décrire la totalité de la silhouettesilbeuette est alors ca-
ractérisée a I'aide de transformées de Fourrier [65] , desfemmées en ondelettes
[42, 80], de coefficient de B-Spline [37], de moments [84, A& nalyse en com-
posantes indépendantes [36], de modes de déformation [75],

D’autres approches caractérisent uniqguement la configaratspatiale de
points particuliers de la silhouette, comme les pointsfl#kions et les points
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de courbure extréme. La silhouette est alors caractérigééposition de ces
points, ceux-ci étant calculés pour différents lissagemddhouette de maniere
a obtenir une représentation invariante a I'échelle [3, 60]

Enfin, certaines approches caractérisent la silhouettsgstructure [76, 52],
celle-ci étant obtenue a I'aide d’'opérateurs de morphelogathématique. Puis-
gu’une occultation ne modifie pas la totalité de la structieda silhouette, ces
meéthodes structurelles présentent généralement I'ayaunfétre robustes aux oc-
cultations.

1.2.3 Identification d’une vue a l'aide de primitives photone-
triques

Les approches photométriques caractérisent I'aspectatijat, pour un point
de vue donné, directement par I'image qu’il généfamage modeleL'objet est
alors identifié dans une image en comparant les valeurs xels plie celle-ci avec
celles des pixels de I'image modéle. En ne s’appuyant swrauprimitive, ces
approches évitent tout processus d’extraction de prigstiet autres segmenta-
tions de I'image dont les résultats ne sont pas toujoursefsalitn contrepartie,
les approches photométriques ne disposent des infornsat®position, d’orien-
tation et de facteur d’échelle que peuvent apporter lesitives des approches
géométriques (e.g. une ellipse fournit une information dsitfpn, d’orientation
et d’échelle). A la différence des approches géométrigeesapproches photo-
métriques ne peuvent donc pas exploiter ces informationsngaduire le nombre
d’hypotheses de pose de I'objet a envisager. Limage mathgtadonc étre com-
parée a I'image de la scéne pour toutes les positions, atiens et échelles pos-
sibles. Dans certains cas, il est cependant possible d#es’du contexte pour
inférer certains de ces parametres. Dans le cas d’une idétele piétons, par
exemple, il est raisonnable de considérer que ceux-ci sfdwd, ce qui revient a
inférer leur orientation.

D’autre part, 'apparence photométrique d’un objet varidanction des ins-
tances de I'objet ainsi que des conditions d’illuminatidigpparence d’un objet,
méme pour un seul point de vue, ne peut donc étre décrit parauteimage. Une
solution consiste a représenter un point de vue par autemagés que nécessaire
pour représenter la variabilité d’aspect de I'objet poupomt de vue. Cette va-
riabilité dépendant d’'un grand nombre de parametres (tondid’illuminations,
différences de texture et de couleur pour différentes itsta de I'objet...), cet
ensemble peut atteindre une taille trés importante (plusieentaines d'images).
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La taille du modéle devient alors rapidement trop impoggmur que celui-Ci
soit stocké en mémoire. L'information contenue par cesrabtes d’images doit
donc étre représentée sous une forme plus concise.

Turk et Pentland [81], proposent de réduire la taille de osemble de vues
en représentant chacune des vues dans un méme espace@aldifadgrsion. En
partant du constat qu’'une grande part de I'information aj@egpar les images de
cet ensemble est majoritairement redondante, ils propdagiliser une Analyse
en Composantes Principales (ACP) pour en extraire I'in&dirom principale sous
la forme d’un petit nombre d’images caractéristiques eigenimage$81]. En
effet, pour un ensemble d¢images, 'ACP permet d’extraird images caracté-
ristiques (les vecteurs propres de 'ACP). Lensemble aegjies représentable par
une combinaison linaire de ces images caractéristiquatésgjné sous le terme
d’eigenspaceChacune de#l images de I'ensemble de départ correspond a un
point dans cet espace, c’est a dire que chacune d’elles reué@rimée comme
une combinaison linéaire de ces images caractéristiqueeplus, ’ACP ordonne
les images caractéristiques de la maniere suivante : lesignes modélisent les
principales variations d’aspect de I'objet alors que leshigees modélisent les
variations les moins prépondérantes. Par conséquent, m@me conservant que
lesM (avecM < N) premiéres images caractéristiques, il est possible doapp
mer chacune dell images initiales a partir d'une combinaison linéaire de ces
M images caractéristiques. LACP permet donc de passer gaseeprésentées
dans un espace a trés haute dimension a une représentatsundaspace a faible
dimension.

Les eigenimage®nt d'abord été utilisées pour la détection de visages : les
eigenface$dl]. Belhumeur et al. [5] ont proposé une variante eigenfacepour
la reconnaissance de visages : fisbierfaces Cette variante s’appuie non pas
sur une ACP mais sur I’Analyse Discriminante de Fisher palcuder la base
d’'images.

Murase et al. [61] ont repris le principe degyenfacegour I'adapter a la
reconnaissance et le recalage d’objets 3D. Pour cela, umgreigenspacelo-
bal est utilisé pour différencier les différents objetst Eigenspacest calculé a
partir de 'ensemble des images disponibles pour I'ensemés$ objets. Dans cet
eigenspaceun objet est représenté par une surface paramétrique Sleface
est déterminée a partir de la projection des images de t'olajes leigenspace
D’autre part, chaque objet dispose d’un seceiggnspacgersonnel. Ce second
eigenspacea permettre de représenter les variations d’aspect dgt’eh fonc-
tion de sa pose. A la différence du premaggenspacecelui-ci est calculé a partir
des seules images de I'objet. La projection des différeintages de I'objet dans
ce seconckigenspacepermet de représenter I'objet par une surface paramétrée
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par la pose de I'objet. Grace a ces deux typesg#nspaceon peut a la fois iden-
tifier 'objet ainsi que sa pose. L'identité est déterminéepeojetant I'image de
I'objet dans le premieeigenspacet en identifiant I'objet dont la surface est la
plus proche de cette projection. Une fois I'objet identiféépose de I'objet est
déterminée en projetant I'image de celui-ci darsgénspaceropre a cet ob-
jet. La pose de I'objet correspond alors aux parameétrecessau point de la
surface représentant I'objet le plus proche de la projedtie I'image. On no-
tera que l'identification de I'objet et I'estimation de lag@nécessitent de fournir
'image de l'objet. Il est donc nécessaire d’avoir préadaiént extrait I'objet du
reste de I'image, tache qui est généralement complexe.ti@’gart, on notera
gue pour pouvoir projeter I'image de I'objet dansiienspacg’image de celui-
ci doit avoir les mémes dimensions que égenimagesl’image de I'objet doit
donc étre normalisée avant d’étre projetée dansigenspace

Afin de rendre les approches photométriques robustes awktakons, Leo-
nardis et al. [46] estiment la projection de I'image damsgénspacele maniére
robuste. Cette projection est réalisée selon une approbgpathese/vérification
Chaque hypothése de projection est estimée a partir deupsaixels extraits de
I'image alors que I'approche classique utilise la totaliés pixels.

Huang et al. [35] proposent de remplacer I'approche globeseigenimages
par une approche locale dans laquelle I'objet est décomgrog@rties représen-
tées selon I'approche degyenimageette approche locale permet d’obtenir une
robustesse aux occultations partielles. Cependant éiig@duit un processus de
segmentation dont I'absence faisait |la force des apprathpparence photomé-
trique.

Lee et al. [45] proposent une approche semi-globale. liplacent I'ACP
par une factorisation en matrice non négative (ou NMF) lorsalcul de la base
d’'images. Avec la NMF, les images caractéristiques sonta@iesy images puisque
la contrainte de non négativité interdit 'usage de pixehbeur négative dans les
images caractéristiques (ce qui n'est pas assuré avec ).AEPconséquence,
les images caractéristiques présentent de trés nombrgebs piuls. Comme le
montre la figure 1.4, les pixels non-nuls d’'une image carestigue sont géné-
ralement regroupés en un petit nombre de régions. Afin d'assette propriété,
Li et al. [48] proposent d’ajouter une contrainte de loéaditi processus de facto-
risation, cette derniére assurant que les pixels non-iiggatine image caracté-
ristique soient bien regroupés. Il s’agit alors d’'une fastttion locale en matrice
non-négative ou LNMF. Puisque chacun des ensembles des pioelnégatifs
correspond a une petite partie de I'objet, la LNMF introdmiplicitement une
description de I'objet par partie dans une approche pouglabale. Ce caractére
local permet alors d’obtenir une meilleure robustesse aaultations partielles.
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FIG. 1.4 — Comparaison entre l'utilisation de I'ACP et de la NMbup la repré-
sentation de visages par Lee et al. [4Bjns la figure (a), le visage "original” est
approximé par une combinaison linéaire d’'images carastégues issues d’'une
ACP et représentées dans la matrice de gauche. Les coafficiercette combi-
naison linéaire sont représentés dans la matrice de draifeneage-résultat cor-
respond au visage placé a droite. La couleur rouge est étlisour représenter
des valeurs négatives. De la méme maniére, la figure (b) ptéfapproximation
de I'image du méme visage a partir d'images caractéristgqcaculées par une
NMF.

1.2.4 Identification d’'une vue a I'aide de descripteurs locax

Les approches basées sur des descripteurs locaux ca@ctdtapparence
d’'un objet a I'aide d’'un ensemble de régions : les régionpsup. Chacune de
ces régions est identifiée a I'aide d’'une signature calcalgartir du contenu de
la région, ce contenu pouvant étre géométrigue comme pléttiome. La des-
cription d’'une vue correspond alors a la configuration speatile cet ensemble
de régions signées. Les primitives employées dans cesadmzsont donc des
régions identifiées par leur contenu appeldescripteurs locaux

Il s’agit de méthodes locales, donc robustes aux occultstiBn ce qui con-
cerne la stabilité et le pouvoir discriminant de ces appeschelles-ci dépendent
principalement de la répétabilité de I'extraction desw@égisupports ainsi que du
pouvoir discriminant et de I'invariance des signatureslgsicaractérisent.

La région support

La qualité d’'une région support repose principalement augpétabilité du
processus d’extraction qui I'a définie. L'extraction d’'urégyion doit étre stable
visavis:

— des conditions d’illuminations et du bruit dans I'images Variations d'illu-
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mination ainsi que la présence de bruit ne doivent pas ou palifier le
résultat de I'extraction;

— du point de vue : les régions extraites pour des points dediftérents
doivent correspondre a la projection de la méme surface 3Dlojet. Les
régions extraites doivent donc étre covariantes avecdesfiormations ap-
pliquées au contenu de I'image comme l’illustre la figure T&ci qui si-
gnifie gu’une région extraite d'une image ayant subie unesfaamation
affine T correspond a la région support, extraite de I'image d’'oegi la-
guelle on applique la transformation T.

~~ T ~a
Images: ‘

(A) (B)

Ex@ction Ex@ction
Régions
supports:
(a) (b)
w

FIG. 1.5 — Principe de la covariance des régions extraegent (A) et (B) deux
images reliées par une transformation affine T. Soient (4l elkes régions sup-

port extraites de ces deux images. Siles régions extratgxsvariantes avec les
transformations affines, alors (a) et (b) sont reliées patrénsformation affine

T.

Afin d’extraire des régions supports covariantes avec ledigides, Linde-
berg [49] propose d'utiliser une représentation multiediehde I'image : lescale-
space Pour détecter des "patatoides"” (olob), le scale-spaceorrespond a la
réponse, pour chaque pixel de I'image, d’un filtreldglacian-of-Gaussiajou
LoG) et cela pour différentes tailles de gaussiennessdade-spaceorrespond
alors a la réponse de la fonction LoG dans un espace tridiorerd (X,y,taille).
Afin d’obtenir des régions supports dont I'extraction egtatéble, Lindeberg les
définit a partir des maxima locaux de cette fonction darscéde-space les va-
leurs de x et y indiquent la position du centre de la régionndage alors que la
taille de la gaussienne définit le rayon de la région (la megmnsidérée étant un
disque).

Lowe [51] propose une implémentation rapide de I'approaheiddeberg en
approximant la fonction LoG par une différence de gaussidon DoG) et en
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calculant lescale-spaca l'aide d’'une pyramide d’images.

Mikolajzyk [56] propose de remplacer la fonction LoG pardponse du dé-
tecteur de points d’intérét de Harris [33]. De la méme mamikas extremas de
cette fonction permettent de définir une région supporutaice. Afin d’assurer
la stabilité de la détection, seules les régions suppoitgmant avec un maxi-
mum de la fonction LoG dans kcale-spacsont retenues. Un processus itératif,
reposant sur I'étude des valeurs propres de la matrice dadecdre de la région
support, permet ensuite de transformer cette région eireuén une région ellip-
tique. La région support ainsi définie présente I'avantd§tralcovariante avec
les transformations affines appliquées a I'image, ce quifsggqu’une région ex-
traite d'une image ayant subie une transformation affimerrespond a la région
support, extraite de I'image d’origine, a laquelle on agpd la transformation A.

Afin de ne pas construire le scale-space a partir de filtresndgmt a un type
particulier de primitives, Kadir [41] propose d'utilisex mesure de I'entropie des
niveaux de gris de I'image pour établir le scale-space. Egfons supports cor-
respondent alors a des régions ou I'entropie est maximalguiccorrespond aux
régions comportant le plus d’'informations.

Mikolajczyk et al. [59] proposent d’utiliser la réponse détecteur de contour
de Canny [17] pour obtenir ustale-spaceeprésentant I'image de contour d’'une
scene. Chaque point de contour sttale-spacest alors associé a la région cir-
culaire centrée sur ce point pour laquelle la fonction Lotgiat un extremum
local.

Parmi les approches se distinguant des précédentes, Mata$8] proposent
d’utiliser le processus "d’inondation” des méthodes dersegation de I'image
par ligne de partage des eaux (ou LPE) pour extraire lesnégiopports. D’une
maniere générale, une segmentation par LPE consiste seréafie segmentation
binaire de I'image avec un seuil sur le niveau de gris (ouauvd’inondation)
de plus en plus élevé. Les régions de I'image dont I'inténsgtt inférieure a ce
seuil forment alors des "bassins d’inondation”. Au courprhcessus, 'augmen-
tation du niveau d’'inondation entraine un grossissemeimedebassins. Chaque
bassin présente une vitesse d’expansion propre qui varienetion du niveau
d’'inondation. Matas et al. proposent d’identifier les bassjui présentent une vi-
tesse d’expansion particulierement faible pour de nombmnéreaux d’'inondation
successifs. Pour un tel bassin, la région de I'image coeversque sa vitesse
d’expansion est faible définit alors une région support. I€g&ns supports sont
désignées sous le terme Maximally Stable Extremal Regions MSER. Celles-
ci présentent I'avantage d'étre stables, robustes auati@ms d’illumination et
covariantes avec les transformations homographiques.
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Sellinger [77] propose de définir une région support a pdeticontours longs.
La région support correspond alors & un carré centré sunkegg orienté selon
I'axe principal du contour, et dont la taille est définie atpale la taille du contour
le long de cet axe.

Mikolajczyk et al. [58] proposent une évaluation des perfances de nom-
breux extracteurs de régions covariantes avec les tramafmmns affines.

La signature

La signature d’'un descripteur local doit caractériserfdimation contenue
dans la région. Elle doit étre invariante aux variationiutiination et aux trans-
formations induites par un changement de point de vue. BEgudrt, elle doit
étre discriminante afin de pouvoir différencier les diffées régions entre elles et
ainsi permettre une mise en correspondance entre régionslbgues issues de
points de vue différents.

L'invariance de la signature vis a vis des changements detgdie vue est
assurée grace a la propriété de covariance des régionsrsippec les transfor-
mations induites par ces changements de point de vue. Paxirégions supports
correspondant a une méme surface de I'objet observée selonpints de vue
différents, la covariance assure I'existence d’'une tr@mnsétion reliant les deux
régions. Toutes les régions supports caractérisant uneensénface de I'objet
sont donc toutes équivalentes a une transformation présoRaéquent, une re-
présentation unique peut étre utilisée pour représeniieses : la région support
normalisée. Dans le cas d’'une région rectangulaire, cettmalisation consiste
généralement a transformer la région en un carré unitagase cas d’'une ré-
gion support circulaire ou elliptique, cette normalisattmnsiste a transformer la
région support en un disque unitaire. Dans les deux cagittation de la région
support normalisée doit étre déterminée afin d’assureiciiénde la région sup-
port normalisée. Cette orientation est généralementrd@iée a I'aide du contenu
de la région support. Lowe [51] utilise la direction pringi@ des gradients de la
région alors que Obdrzalek et al. [64] recherchent un poitrémal pour fixer
cette direction. Une autre solution consiste a caractéieseontenu de la région
support normalisée a I'aide d’'une signature invarianteratations afin de ne pas
avoir a fixer cette orientation.

Le calcul de la signature consiste alors a caractériserriteena de la région
support normalisée. La signature peut alors caractériggpdrence photomé-
trique ou la forme de I'objet dans la région support nornéais
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Lazebnik [44] propose de caractériser la distribution redisée des niveaux
de gris en fonction de la distance au centre de la région. gi@mésupport nor-
malisée est alors découpée en anneaux et un histogrammeeasxde gris est
établi pour chague anneau. L'ensemble des niveaux de grisspond alors a la
signature de la région. Cette signature est désignée starsrie despin image

Pour réduire la sensibilité de la signature aux variatidfisichination, Lowe
[51] propose de caractériser le contenu de la région suppoia distribution de
I'orientation du vecteur gradient en fonction de la posititu pixel considéré dans
la région. Afin d’obtenir une signature de taille raisoneadtld’accroitre la robus-
tesse de la signature aux erreurs commises lors de |'extnaaé la région, cette
distribution est quantifiée. Ainsi, la région est découpgébajuets (généralement
une grille 4x 4) et la distribution des orientations des gradients esibéat sur
I'ensemble des pixels du baquet. Cette distribution desntations est, elle aussi,
qguantifiée puisque I'espace angulaire est découpé en unradinbde secteurs
angulaires (généralement 8 secteurs). Cette signatuggeétalement désignée
sous le term&IFT.

Dans le cas d'objets peu texturés, Belongie [6] propose@detéiser la distri-
bution spatiale de contours. La région normalisée est dirsupée en baquets a
I'aide d’une grille radiale et le nombre de points de contmumtenus dans chacun
des baquets est stocké dans une matrice. Cette matricepancka la signature
de Shape context

De nombreuses autres approches ont été proposees pougéisesde con-
tenu d’une région support. Une description ainsi qu’unduateon d’une grande
partie d’entre elles sont proposées par Mikolajczyk et SAH&Y].

1.3 Approches 2D/3D

A la différence des approches 2D/2D, la connaissance d prploitée par les
approches 2D/3D n’est pas celle des différents aspectebjet’'mais celle de la
forme 3D de celui-ci. L'objet est alors représenté parsodele géométrique 3D
c’est a dire un ensemble de primitives mathématiques 3D ldoocdnfiguration
spatiale est exprimée dans un repére unique (le reperelget)o

A la différence d’'un modéle d’apparence, un modéle géométme décrit pas
ce que I'on observe a I'image mais la structure 3D qui géneésamanifestations
visuelles. Le processus de recalage consiste alors a diéégrianpose permettant
d’aligner les primitives 3D du modéle avec les manifestatiqu’elles générent a
I'image (cf. figure 1.6). A I'aide d’'une modélisation du pessus de génération
de I'image (i.e. choix du modéle de caméra et calibrage de-cé| il devient
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possible de calculer cette pose a partir de quelques misesregspondances
entre les primitives du modéle et celles de I'image [20, 3, 2

Muodéle de I'objet

FIG. 1.6 — Principe des approches 2D/3kes appariements (pointillés verts),
entre les primitives visuelles de I'image (en rouge) et lempives du modele,
sont utilisés pour calculer la pos®|T] de I'objet.

Cependant, cette approche se heurte a deux difficultésdahdrd, le modéle
de I'objet ne peut étre établi en ignorant le processus @dekbn des primitives
visuelles. Le modéle doit étre élaboré a partir de prim#i®® générant a I'image
des primitives visuelles dont I'extraction est stable @@étable (ce point est dé-
taillé dans le paragraphe 1.3.1).

D’autre part le processus de "mise en correspondancel/cida pose™ doit
assurer la contrainte de consistance du point de vueiémpoint consistengyce
qui signifie que toute primitive de I'image doit correspomdrla projection, selon
la pose calculée, de la primitive du modeéle a laquelle elleppariée. Ce point
est abordé dans le paragraphe 1.3.2.

1.3.1 Choix des primitives du modele

L'inconvénient majeur des approches exploitant un modétargetrique est
gu'’il n'est généralement pas possible de comparer diremetes primitives du
modele a celles issues de I'image, ceci en raison de leurendifférente. En effet,
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les primitives de I'image correspondent a la projectionsdamage des primitives
du modele. Pour pouvoir les comparer, les approches 2D/3mloinférer les

manifestations visuelles correspondant aux projecti@sspdimitives du modeéle.
Or, il est généralement difficile d’inférer la manifestatisuelle d’'une primitive

3D quelconque lorsque I'on ignore le point de vue depuisdéqgelle-ci est obser-
vée. De plus, la manifestation visuelle doit correspondueeprimitive visuelle

dont I'extraction est stable et répétable.

Par conséquent, les primitives utilisées pour établir leléh® sont générale-
ment des primitives 3D simples dont la projection a I'imageprédéterminée et
facile a extraire. C’est en patrticulier le cas des points 8[d@s segments 3D dont
les primitives visuelles correspondantes sont respantwe des points d’intérét
[33] et des segments de contours [15].

1.3.2 Mise en correspondance et estimation de la pose

Si l'utilisation de primitives 3D simples permet d’extraifacilement de ['i-
mage les manifestations visuelles qui leurs correspontiefdible pouvoir dis-
criminant de ces primitives ne permet pas d’envisager ungasus de mise en
correspondance considérant les primitives indépendammen

Ce pouvoir discriminant peut néanmoins étre améliorée endot des en-
sembles de primitives ayant une configuration spatialetifinie. Afin de pou-
voir facilement déterminer les groupes de primitives igsequi leurs corres-
pondent, les primitives 3D sont regroupées de maniére a eecglles-ci ge-
nérent des primitives visuelles présentant une configarapatiale remarquable
et quasi-invariante aux changements de points de vue @alignt, parallélisme,
...) [50]. La théorie de la Gestalt est généralement uélize@ur identifier ces en-
sembles de manifestations visuelles, cette techniqué @ééaignée sous le terme
de regroupements perceptifs.

Si ces derniers permettent de réduire le nombre d’appanteavisageables,
iIs ne permettent pas d’assurer une mise en correspondaimpgeuconsistante
avec un point de vue. Pour obtenir une mise en correspondaneete, le nombre
d’appariements consistants avec un point de vue doit étxamaa Trois familles
d’approches ont été proposées pour réaliser cette tache :

— les approches travaillant dans I'espace des appariemeelies-ci identi-
fient d'abord la mise en correspondance en explorant I'esgas apparie-
ments a l'aide de contraintes géométriques, la pose deet'@bgnt ensuite
calculée a partir de ces appariements;;

— les approches travaillant dans I'espace des poses :-ceidsntifient tout
d’abord la pose de l'objet puis déterminent la mise en cpoedance a
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partir de cette pose;

— les approches d’alignements : celles-ci exploitent unthaue dited’hy-
pothése/vérificatiomfin d’explorer "simultanément” I'espace des poses et
I'espace des appariements.

Méthodes travaillant dans I'espace des appariements - Arlas d’interpréta-
tions

L' espace des appariementsorrespond a I'ensemble des appariements en-
visageables entre les primitives issues du modéle et lastives issues de I'i-
mage. Afin de pouvoir représenter les primitives visuellesorrespondant pas
a une manifestation visuelle de I'objet, la primiting est ajoutée aux primitives
du modéle. Ainsi, chaque primitive de I'image est associaa ansemble d’hy-
pothéses d’appariements. Lorsqu’une primitive visuetlecarrespond a aucune
primitive du modéle, celle-ci est représentée dans I'esples appariements par
un unique appariement avec la primitiné. Par contre, une primitive visuelle
pouvant correspondreM primitives du modéle est associédar 1 hypothéses
d’appariement, soit un appariement avec chacun&igesnitives du modele plus
I'appariement avenil. Grimson a proposé d’organiser 'ensemble des hypothéses
d’appariements sous la forme d’un arbrearbre d’interprétation[31]. Chaque
niveau de I'arbre correspond au choix d’'une hypothése dapment pour une
primitive visuelle. Ainsi, chaque chemin de cet arbre défime mise en corres-
pondance. La mise en correspondance optimale corresporsdaal chemin pas-
sant par le moins de noeud contenant un appariementéiviexit en définissant
un ensemble d’appariements consistant avec un point de vue.

Grimson a proposé d'utiliser un parcours en profondeuratéie pour identi-
fier cette mise en correspondance optimale. Afin d’accétérgarcours, des con-
traintes géométriques locales peuvent étre employéesdaterminer les bran-
ches qui ne peuvent pas aboutir a une solution consistaateselaguer I'arbre
[14, 31]. Les contraintes locales n’assurant pas nécessait que la solution soit
consistante avec un point de vue, une étape de vérificatiodstltat reste néces-
saire. Cette vérification passe généralement par I'estimde la pose de I'objet
et la vérification de la cohérence de la mise en correspoeddns@ vis de cette
pose.

Méthodes travaillant dans I'espace des poses

Ces méthodes ne déterminent pas explicitement une miseesgondance.
Le principe est de déterminer, pour chaque point de I'esdasgoses, le nombre
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d’appariements consistants avec ce point de vue. La poselgzpelle le nombre
d’appariements consistants est maximal, est alors cadgid®>mme la solution
du recalage de 'objet.

Une des méthodes travaillant dans I'espace de pose est iafdrmée de
Hough Généralisée [4]. Celle-ci associe un score a chagué ¢ I'espace des
poses. Initialement, ce score est nul pour tout point de sjgdae. Ensuite, pour
chaque appariement, toutes les poses consistantes awgupegiement sont dé-
terminées et le score de celles-ci est incrémenté d’'uné.uné pose ayant le
score final le plus élevé correspond alors a la pose de l'oBjat de pouvoir
représenter I'espace des poses en mémoire, celui-ci €sétis® plus ou moins
grossierement. Par conséquent, le vote d’un appariemestt plus attribué a une
pose précise mais a une région de I'espace des poses. D¢, piufaia taille de
ces régions est importante, moins il est nécessaire d'esten poses cohérentes
avec precision puisqu’il suffit que celles-ci appartiertréeia bonne région de
I'espace des poses. La discrétisation de I'espace des posre donc la ro-
bustesse de I'algorithme aux erreurs sur I'estimation despcohérentes avec un
appariement. Cependant, cette discrétisation ne permetddssurer la consis-
tance des appariements ayant voté pour une méme régiorsgade puisque les
votes sont généralement issus de poses différentes. Siloepre est négligeable
dans le cas d'une discrétisation fine de I'espace des pasepdbes d’'une méme
région sont suffisamment similaires pour que les apparigsramnt votés soient
consistants), ce n’est plus le cas pour une discrétisatiossigere. D’autre part,
la précision de la pose obtenue a I'issue du processus déleeladfinesse de ce
découpage.

Afin d’éviter ce découpage arbitraire de I'espace des p&sess [18] et Breuel
[13] ont proposé un découpage adaptatif. Afin de prendre exptml’incertitude
de localisation de la primitive image, I'erreur sur la posesistante associée est
bornée. Ainsi, chague pose consistante est remplacée patiticiolume de I'es-
pace des poses. Par conséquent, I'ensemble des posedamiasigavec un ap-
pariement définit un volume de I'espace des poses. L'ensedds appariements
génere alors un ensemble de volumes. La pose de I'objetspamd alors a la
zone de I'espace correspondant a l'intersection du plusdgnambre de ces vo-
lumes. La recherche de cette zone peut étre accélérée a taitechniques de
branch and boundCette approche, initialement présentée pour des objets pl
a été étendue par Dementhon [20] pour des objets non plans.
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Méthodes d’alignement

Les méthodes d’alignement [39, 38, 27] travaillent a la ftd@ss I'espace des
appariements et dans I'espace des poses. Tout d’abord,semete d’apparie-
ments permettant de calculer une pose est extrait de I'esfecappariements (la
taille de cet ensemble est généralement minimale). Cetrdyieal’appariements
permet donc de calculer une pose, soit un point dans I'espesgoses. Tout
comme pour les méthodes travaillant dans I'espace des,desesmbre d’'appa-
riements cohérents avec cette pose est déeterminé. Calsi-cbtenu en projetant
les primitives du modeéle dans I'image selon cette pose egrminant les ap-
pariements cohérents a I'aide de leur erreur de reprojectio

Les appariements ayant servi au calcul de la pose pouvaneBwnés, ce
processus est répété un grand nombre de fois. A chaquédténan point de I'es-
pace des poses est étudié, ce qui revient a effectuer untéicimnage de 'espace
des poses. A l'issu de cet échantillonnage, la pose coleéasec le plus grand
nombre d’appariements est retenue comme solution. Le reodiiérations a ef-
fectuer est généralement déterminé a partir de la propodedaux appariements
ainsi que de la probabilité de réussite souhaitée de I'afgoe.

1.4 Approches 3D/3D

Tout comme les approches 2D/3D, les approches 3D/3D egptdd connais-
sance a priori de la forme 3D de I'objet. Par conséquent,dpsoghes 3D/3D ne
peuvent pas, elles aussi, comparer directement les pré@ni8D de leur modele
aux primitives 2D de l'image. Alors que les approches 2D/8Boivent ce pro-
bleme en inférant 'apparence a I'image des primitives &3,dpproches 3D/3D
utilisent la solution duale puisqu’elles inferent la géoneé3D des primitives vi-
suelles issues de I'image. Ainsi, les approches 3D/3D étathain modéle géomé-
trique 3D de la scene pour ensuite pouvoir réaliser une craiguan entre celui-ci
et le modele de I'objet (cf. figure 1.7). Le recalage consasbes a déterminer la
transformation rigide permettant d’aligner au mieux lepd®odeéles 3D. Il s’agit
alors d’'un processus purement 3D ne faisant ni intervemipke de la caméra ni
aucun processus de projection a I'image. En particuliemdbt pas nécessaire
de tester la consistance d’'un appariement pour un point deleuespect des
contraintes géométriques 3D du modele de I'objet étantssuffipour assurer la
cohérence de I'appariement.

Cependant, inférer la géométrie d’un objet, ou de ses pviesita partir d’'une
seule vue est un probléme complexe ne pouvant étre résaul'gigle de connais-
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(d)

(©)

FiG. 1.7 — Approche 3D3D(a) : les segments extraits d’'une image. (b) : recons-
truction du modéle géométrique de la scéne observée. (dielmae I'objet. (d) :
comparaison du modele de la scene et du modéle de I'objet.

FiG. 1.8 — Exemple d’'une reconstruction 3D a I'aide de cylindyéséralisés ob-
tenue par Medioni et al. [S5P gauche : I'image originale. A droite : les contours
extraits de I'image superposés avec la représentation suldilffer du modele 3D
reconstruit de la scéne.

sances a priori. Pour y parvenir, ces approches restrdigaesiasse d’objets
considérée. Ainsi, Roberts [70] propose un algorithme péiant de reconstruire,
reconnaitre, et finalement localiser des objets polyédsqgDickinson et al. [24]
proposent de considérer uniquement des objets pouvant@&tmemposés en un
ensemble de primitives simples : lgsons Nevatia et al. proposent une solution
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pour certains types de cylindres généralisés [62] alorsMgioni et al. consi-
deérent la classe des objets composés de cylindres gégénay (cf. figure 1.8).
Si la possibilité d’exploiter un modeéle 3D de la scene prisdiintéressantes
perspectives, en particulier la possibilité d’exploiteedtement les contraintes de
rigidité 3D reliant les primitives du modéle pour déterntina ensemble d’appa-
riements cohérent, ces approches sont principalemeriééspar la complexité
du processus d’élaboration du modele de la scéne observgsr tautrop grande

restriction sur la nature des objets considéres.

1.5 Approches mixtes

On regroupe sous le termapproches mixtelensemble des approches combi-
nant au moins deux des trois approches précédemment esp@sdies-ci com-
binent généralement une procédure de mise en correspansne des appro-
ches 2D/2D, en raison de leur rapidité, avec une méthodddd de pose 2D/3D
permettant d’atteindre un recalage précis. Elles repgs@ntonséquent sur un
modéle combinant a la fois une description de I'apparencmetdescription de
la géométrie 3D de I'objet. Celui-ci est généralement abten déterminant la
positon 3D de primitives issues d’un modele d’apparence erganisant celles-
ci sous la forme d’'un modéle géométrique. Plusieurs salatam été proposées
pour élaborer un tel modele.

Allezard et al. [1] proposent de générer le modéle d’appaaen partir du
modele 3D texturé de I'objet. Le modéle d’apparence estié¢tapartir de vues
de synthéses, selon une approche basée sur des desciliptaursde texture. Ces
descripteurs étant basés sur des points d’intérét de Harpssition 3D associée
a chaque descripteur correspond a celle du point 3D du maeeégbeojetant sur
le point d’intérét. La maitrise compléte du processus degdion des images
permet de déterminer cette position 3D.

La solution duale consiste a reconstruire un modele 3D & parhe sphére de
vues réelles. Ainsi, Rothganger et al. [71] reconstruitepbsition 3D de chaque
descripteur local a partir des observations dans diffésewmties de la région sup-
port.

Dans les deux cas, le modéle final associe une informatiomégimue 3D
a chaque descripteur local. Le modele 3D n’est donc pasitsiaske primitives
mathématiques abstraites et difficiles a apparier avecilestives visuelles, mais
de primitives directement observables dans I'image. Ailesprocessus de mise
en correspondance des primitives du modeéle avec cellesnaege est similaire
a ceux employés dans les approches 2D/2D et la pose estémkartir des
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appariements 2D/3D. Ces approches mixtes permettent daliierda rapidité et
le pouvoir discriminant des mises en correspondance 2Dy2D ka précision et
la robustesse des calculs de pose 2D/3D.

1.6 Position des travaux présentes

Chacune des approches 2D/2D, 2D/3D ou 3D/3D présente saetsigea et ses
inconvénients. Les approches 2D/3D permettent d’obtersirdcalages fins grace
au modele géométrigue 3D de I'objet. Cependant, la difféeale nature entre les
primitives de ce modele et les primitives visuelles ex¢ésite I'image rend leur
mise en correspondance difficile. A I'opposé, les appro@i@@D utilisent un
modele d’apparence qui leur permet d’établir une mise emespondance rapide.
Cependant, I'absence d’'un modele tridimensionnel linaterécision des poses
estimées. En ce qui concerne les approches 3D/3D, leuritapaélaborer un
modéle géométrique 3D de la scéne leur permettent d’eeplditectement les
contraintes géométriques 3D du modéle de I'objet afin dlifienles groupes
de primitives cohérentes avec ce méme modele. En travadlleectement dans
I'espace 3D (aussi appelé espace objet), ces méthodenté&latdaire intervenir
le processus de projection, ce dernier présentant généatd’inconvénient de
nécessiter des ajustements en fonction de la distanceai@i®n. Néanmoins,
ces méthodes 3D/3D nécessitent d’inférer la géométrie BB-gErente a une pri-
mitive visuelle. Méme en limitant la classe d’objets étgdiébjets constitués de
cylindres généralisés, objets polyédriques, ...), cattpereste généralement dé-
licate.

Pour pallier a ces difficultés, les approches mixtes terdentombiner ces
différentes approches, le plus souvent I'approche 2D/2&g &#approche 2D/3D.
Il s’agit alors d’exploiter la capacité a identifier les piiives de I'image des ap-
proches 2D/2D ainsi que la capacité a calculer une posesprées approches
2D/3D.

Ces approches mixtes présentent donc de nombreux avartapendant, les
solutions proposées jusqu’a présent sont uniquementésaptx objets textu-
rés. Celles-ci ne permettent donc pas de traiter des olggtplexes peu texturés
comme le sont généralement les objets mécaniques méealliga solution pro-
posée dans cette these correspond donc a une approche daigtéeaux pieces
mécaniques complexes, généralement peu texturées et dampies alésages.

D’autre part, un simple processus de mise en correspon@aie® n’'est gé-
néralement pas suffisant discriminant lorsque les piéagfiésts comportent de
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nombreux motifs répétitifs, c’est a dire des régions dejébpartageant la méme
apparence mais pas la méme position 3D. Or, de tels motiitiépsont présents
en grand nombre dans les pieces mécaniques. Nous propastndaelcompléter
le processus de mise en correspondance 2D/2D par un preadsgilirage ex-
ploitant la contrainte de rigidité du modele de I'objet afias$urer la cohérence
des appariements établis. Une solution de filtrage exploitae approche 2D/3D
ainsi qu’une solution exploitant une approche 3D/3D sonppsés. Comme il a
déja été indiqué, la principale limitation des approchefS8xorrespond a I'étape
de reconstruction de la scene, c’est a dire I'étape au ceuesydielle la géométrie
3D d’une primitive visuelle doit étre inférée. Or, en proansun modeéle d’objet
combinant apparence et géométrie, ainsi qu’un processoeftant de calculer la
pose de chaque primitive visuelle appariée au modele, ldisnlprésentée dans
ce manuscrit permet d’établir un modéle géométrique 3D dedae sans avoir
a réaliser une reconstruction de celle-ci. Ce modele peus &tre utilisé pour
identifier les appariements cohérents selon une approci8o3D



Chapitre 2

Modele combinant apparence et 3D

Objectif : Pour pouvoir identifier un objet dans une image et inférerosz p
a partir de celle-ci, un systéeme de vision doit disposer @’tegprésentation
interne de cet objet : le modele de I'objet. Ce chapitre prieske modéle
gue nous avons défini pour caractériser des pieces mécamugtalliques.
Celui-ci combine un modéle d’apparence a un modéle géamétBD.

Dans ce chapitre, un modéle combinant apparence et géer3&trest pro-
posé. Ce modeéle est élaboré a partir du modele CAO de I'objst que d’'une
sphére de vues préalablement recalées avec le modele CAmedillustre la
figure 2.1. Des primitives visuelles issues des différentess sont associées a
des primitives 3D et organisées en un modele géomeétriqueL8® primitives
visuelles sont présentées dans la section 2.1 alors qabd&tion du modele
géomeétrique a partir de celles-ci est présentée dans l@s&c®. Enfin, une ex-
tension du modéle permettant d’estimer la pose d’'une pvienitisuelle a partir
de son seul appariement & une primitive de modéle est pregssétion 2.3).
Cette extension du modéle sera particulierement utileder8étape de filtrage
des appariements présentée dans le chapitre 4.

Le modéle, tel que présenté dans ce chapitre, vise a répandm@ntexte par-
ticulier de cette these. Ainsi, un certain nombre de choipistfie par la nature
des piéces étudiées, c’est a dire des pieces mécaniquesxpené¢és comportant
des alésages. Dans un contexte différent, ces choix pent&ire remis en cause
afin d’adapter le modéle a la nature des pieces considérées.

31
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Modéle CAO
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FIG. 2.1 — Principe du modéle combinant apparence et géom@rieA3yauche,
le modele géométrique est illustré par un maillage en "file #’'une portiere
alors que le modele d’apparence est représenté par les 3 duee sphere de
vue. A droite, le modele mixte associe chaque primitiveellisfles imagettes de
contours) a une primitive 3D (les reperes). Ces primitivestgeliées par des
contraintes géométriques 3D (les rotationseRles translations;].

2.1 Les primitives visuelles : des descripteurs locaux
de contours

Plusieurs solutions existent pour modéliser I'appareriee dbjet : certaines
modélisent son apparence photométrique alors que d’auwdglisent sa forme
(cf. 1.2). Le contexte de la thése, et plus particuliérenfemtature des piéces a
recaler, a motivé le choix d’une description de la forme dbjet reposant sur des
descripteurs locaux de contours.

Les objets considérés dans cette étude correspondent Bjdesmécaniques,
généralement complexes et le plus souvent métalliguesonisgénéralement peu
texturés ou présentent une texture peu répétable d’'urencestde I'objet a une
autre. Pour illustrer ces propos, considérons le cas d’igoe mécanique de fon-
derie telle qu'une culasse de moteur (cf. figure 2.2). Urle &ce présente des
surfaces brutes ainsi que des surfaces usinées. S’agiesgparties brutes, la tex-
ture présente a la surface correspond aux aspérités du .nbmug pieces issues
de deux moules différents ne présentent donc pas la mémedext texture est
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instable. S’agissant des parties usinées, les procédeguelle polissage tend a
supprimer toute texture de la surface de l'objet : ces sasfamt généralement
un aspect uniforme. Enfin, la nature métallique de I'objailique la présence de
fortes réflexions spéculaires accentuant I'instabilitéadexture de I'objet.

FIG. 2.2 — Instabilité de la texture des piéces mécanidues.culasse de moteur
(a) possede des zones polies ne présentant pas de text@iegbjue des zones
brutes dont la texture est liée aux aspérités du moule (c).

A la différence de la texture, la forme d’'un objet mécaniqeat@tre consi-
dérée comme stalfieLes manifestations visuelles de la forme d’un objet cerres
pondent aux contours de celui-ci dans I'image, primitidatreement stable vis a
vis des conditions d’illumination.

Le contexte de ces travaux n’excluant pas la présence dopgrasites et
ni d’occultations partielles, des descripteurs locaux det@urs sont employés
pour caractériser la forme de I'objet. Ces derniers présertavantage d'étre
quasi-invariants aux changements de point de vue tout en étant des primitives
discriminantes.

Dans les paragraphes suivants, un descripteur local dewrpatiapté au con-
texte de ces travaux, est proposé. Un tel descripteur ééint dar le choix d’'une
région support et d’'une signature caractérisant cett@méges deux points sont
respectivement abordés dans les paragraphes 2.1.1 et 2.1.2

11l est raisonnable de supposer que le procédé de fabricatisare le respect de la méme
géomeétrie pour I'ensemble des instances de I'objet prediditune précision compatible avec les
traitements souhaités.

2Généralement, les descripteurs locaux ne sont pas inte@am changements de points de
vue mais a une approximations de ceux-ci (généralementiadaeme d'une transformation af-
fine).
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2.1.1 Région support : le voisinage d’'un contour fermé

Comme présenté dans I'état de l'art, un descripteur locakspond a une
petite région de I'image a laquelle une identité, définie ’ipde son apparence,
est assignée. La description du contenu d’'une image, etiarfda description
de I'image d’un objet, consistent alors a extraire de I'imégp régions présentant
linformation pertinente (les régions supports) et a cendser chacune de ces
régions.

Pour que cette description soit pertinente, il est soublgtque les régions
supports soient :

— nombreuses : plus grand est le nombre de régions décrighjet| plus la

description est robuste aux occultations partielles dgdig

— répétables : en dépit de variations des conditions ext&se(conditions
d’illumination, environnement), les régions extraitesvedat étre au moins
pour partie les mémes afin d’assurer une représentationljet’invariante
a ces parametres externes,

— covariantes avec les transformations induites par lesggraents de point
de vue : les régions extraites selon deux points de vue diftéid’'un méme
objet doivent correspondre a la projection de la méme seirdiecl’'objet,
ceci afin d’assurer le méme contenu sémantique a l'intédewes régions.

Parmi les extracteurs de régions répondant a ces consaleteplus utilisés
sont sans doutes les extracteurs dits "Laplace-affine" eG-Bffine". En effet,
ces extracteurs de régions sont employés dans de nombrstéxn®s de recon-
naissance et de recalage d’objets [51, 44]. Cependant]elaas d’objets métal-
liques, les régions supports extraites par ces dernietpsarrépétables en raison
des nombreuses réflexions spéculaires qui perturbentdéegsas d’extraction. La
figure 2.3, présentant les résultats d’extraction de régarun DoG-Affiné sur
une de nos piéces, illustre cette instabilité. Dans ces ésdgs ellipses jaunes
correspondent aux régions supports. Bien que les deux sBnageespondent a
deux points de vue proches d’'un méme objet, celles-ci pamntages peu de ré-
gions supports communes. On peut noter que de nombreusass8gpports cor-
respondent a des spécularités. La position et la forme depgesilarités dépen-
dant a la fois de la pose de la caméra et des conditions diilation, I'extraction
de ces régions est trés peu répétable.

Pour définir une région support adaptée aux piéces mécanitpusolution
proposée s’appuie sur la présence en grand nombre d’agédags ce type d’ob-

3Les régions supports ont été extraites a I'aide de 'impiéations du DoG-Affine de G.
Dorko. Les exécutable permettant de réaliser cette eidrasont disponibles sur le site http ://-
lear.inrialpes.fr/people/dorko/downloads.html
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FIG. 2.3 — Région extraites par un DoG-Affine sur une piece mécenies el-
lipses jaunes correspondent aux régions supports exsrpae un Dog-Affine. Les
images correspondent a deux points de vue différents d’umenadjet mécanique
(une culasse). Les cadres rouges correspondent a la ménanrég I'objet vu
selon deux points de vue différents.

jet. Les discontinuités géométriques associées a cewntigenéralement suffi-
samment importantes pour générer des contours fermés'eitnattion présente
une répétabilité acceptable. Les régions supports exgradrrespondent donc au
voisinage de contours fermés.

Extraction des contours fermés

L'approche utilisée pour extraire des contours fermésistaa extraire tous
les contours de I'image puis a sélectionner ceux qui coomdent a des contours
fermés. Pour augmenter la productivité de cette étapeggesimécanismes sont
ajoutés afin de favoriser I'extraction de contours fermés.

L'extraction des contours est réalisée par I'algorithm€dany-Deriche [22].
Celui-ci se déroule en 3 étapes : tout d’abord le calcul dedje des gradients,
puis une étape de seuillage par hystérésis ne conservalgspigels de gradient
élevé, et enfin I'étape de sélection qui ne conserve que Xedspprésentant un
maxima du module du gradient dans la direction du gradi€est@u cours des
deux derniéres étapes que les contours longs peuventagradntés.

Afin d’éviter la suppression de pixels de contours dans ume zie faible
contraste au cours de I'étape seuillage par hystérésiggaiisation locale des ni-
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veaux de gris est appliquée lors du calcul du gradient. biatigme utilisé est sem-

blable a I'algorithme de CLAHE (Contrast Limited Adaptatikistogram Equa-

lization) [85]. Celui-ci réalise une égalisation localesdgveaux de I'image tout

en limitant le rehaussement du contraste, limitation quing de ne pas accroitre
de maniére trop significative le bruit de I'image.

Au cours de 'étape de suppression des contours non maxirtafragmen-
tation des contours survient généralement au niveau des ¢pones de forte
courbure du contour) ainsi qu’'au niveau des zones de l'inmgéorientation
des gradients est bruitée. La solution proposée consiségudariser préalable-
ment I'orientation de ces gradients. Cette régularisagimbtenue en remplacant
I'orientation de chaque pixel de contour par I'orientatfanmcipale du gradient
sur un voisinage de ce pixel. Cette orientation est calcalgartir de 'ensemble
des vecteurs gradients du voisinage a l'aide d’une Analgsé@nposante Prin-
cipale. Lorientation des gradients étant uniquemenisdd lors de I'étape de sé-
lection, il suffit d’appliquer I'étape de régularisatiorsja avant cette derniere. De
plus, puisque cette étape ne traite que les pixels séleésopar |'étape d’hyste-
résis, on peut restreindre I'application de la régulaigsas ces seuls pixels, ce
qui limite I'impact sur les performances de I'extracteur.

Afin d’accroitre le nombre de contours fermés, des heutissgle regroupe-
ments perceptifs sont employées. Une technique employéseste a clbturer les
contours quasi-fermés, c’est a dire ceux dont les extrémiét proches les unes
des autres vis a vis de la taille du contbur

Enfin, cette extraction de contour est réalisée en multhéen, permettant
ainsi I'extraction de structures a différentes échelles.

Définition de la région support

La région support associee a un contour fermé correspordlipde d’'inertie
[54] de ce contour a laquelle un facteur d’échelle est appliq

L'ellipse d’'inertie £ d’'un contour fermd" est obtenue a partir de la matrice
de covarianc€oV Q) de la régiorQ délimitée par :

CoM®) = g7 X allX—gal ¥

1
S(Q) £

4Un contour proche est défini comme un contour dont les deuxtpektrémaux sont distants
de moins de 10% de la longueur du contour.
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ou S(Q) correspond a la surface de la régiQret go au centre de gravité de.
Notonse; ete, les deux vecteurs propres @ev(Q) associés respectivement aux
deux valeurs propres; etAs.

Comme rillustre la figure 2.4, I'ellipse d’inertie de correspond a I'ellipse
de centregg dont les axes sont orientés sel@net e, et de dimensions respec-
tives/A1 et /A,. Cette ellipse correspond donc a I'image du cercle unitdgar
transformatiore :

E=(CovQ)¥?|g) (2.1)

FIG. 2.4 — Lellipse d’inertie d’'un contour.

Cette ellipseE peut aussi étre définie a I'aide de la distance de Malahanobis
On obtient alors :

£ = {x € R tel que(x—go)' CoMQ) }(x—go) = 1}

Cette ellipse présente l'intérét d’étre covariante avediensformations af-
fines appliquées B, tout comme son intérieur. Pour toute transformation affine
A, on aCovAQ) = ATCoVQ)A et gag = Agdo (une démonstration de ces deux
propositions est présentée dans [63]).

A partir de ces propositions, on peut démontrer que pourdomt x apparte-
nant a I'intérieur det, Ax appartient a I'ellipse définie par la régiée :

(AX—0ag)" COMAQ) *(Ax—gaa) = (x—go) AT(ACOMQ)AT) *A(x—go)
= (x—ga)"ATA TCoVQ) A A(X—gq)
= (x—0a)"CoMQ) *(x—ga)
<1
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L'image deZ par la transformatio’ est donc incluse dans lI'image de I'ellipse
définie parAQ. D’une maniere similaire, on peut démontrer que I'ellipssaziée
aAQ estincluse dan%.

Lellipse d’inertie £ permet donc de définir une région covariante avec les
transformations affines. Afin d’obtenir une région suppoxwant une surface
de l'objet suffisamment informative pour le calcul d’'unersture, un facteur
d’échelles=k.f est appliqué &. Le facteurk correspond a une constante fixée
par l'utilisateur alors qué correspond la distance de Mahalanobis moyenne des
points de contour dE au centre de la région support :

~ Ixer V(i —g)CovQ)1(x —g)T
B Card(I")

Ainsi, le parametr&k permet de définir la taille de la région support en fonction
de la taille dd". L'influence dek sur la région support est illustrée dans la figure
2.5. Lorsquek = 1, la distance moyenne entre les points de contours eela
frontiere de la région support est nulle. Dans ce cas, lanégipport obtenue
approximel. Dans les différentes expérimentations présentées dansmeire,

ce facteur a été fixéla= 5.

& N N D
Jl 4! L

f

Contour fermé et Ellipse d’inertie  Région Support Région Support
les contours (k=1) (k=3)
avoisinants

FIG. 2.5 — Calcul de la région support a partir d’'un contour ferme

2.1.2 Caractérisation de la région support

Chaque région support est caractérisée par deux signatizrggemiere est
proche de la signature RIFT [44] alors que la seconde carmebp une signa-
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ture Shape Contex6]. Afin que l'identité d’un descripteur soit invarianteu(olu
moins peu sensible) aux changements de points de vue, oesisigs ne sont pas
calculées directement sur la région support mais sur laméglipport normali-
sée. Cette normalisation permet d’obtenir une unique septétion de la région
quelque soit la transformation affine appliquée a celle-ci.

Normalisation de la région support

La normalisation d’'une région support consiste donc a taiawne représen-
tation de la région support qui soit invariante par toutegfarmation affine inver-
sible. Puisque la région support correspond a une ellipsmrmalisation consiste
simplement a redresser cette ellipse en un disque unitairda région support
correspond, a un facteur d’écheBeres, a l'ellipse d'inertieE, cette derniere
correspondant a I'image du cercle unité par la transfoondi(cf. équation 2.1).
Par conséquent, I'a région support correspond a l'imageetcde unité par la
transformatior :

T=(sCovQ)¥?|g) (2.2)

la normalisation de cette région consiste simplement adpliquer la transfor-
mation affineF :
F=T1 (2.3)

On désignera sous le ternigion Support Normalisé@u RSN) I'image
de la région support par cette transformatiorLa région support contenant des
points de contours, la transformatiénest appliquée a la fois a la position et a
I'orientation de chaque point de contour.

Cette normalisation présente néanmoins deux limitatibhse part, le pro-
cessus de normalisation ne contraint pas la rotation adgiwgentre de la RSN;
d’autre part la normalisation de contours discrets (ieesdeipixels) entraine I'ap-
parition d’artefacts.

Probléme de la rotation La transformation redressant une ellipse en un disque
unitaire n’est pas unique. En effet, 'image du disque ur@tpar une rotation est
aussi un disque unitaire. Par conséquent, quelque soit tidicenae rotationR,
I'image de la région support p&F correspond aussi une normalisation de celle-
ci. Comme l'illustre la figure 2.6, la région normalisée estddéfinie de maniére
unique modulo une rotation.

Afin de pourvoir supprimer ce dernier degré de liberté, aestaravaux fixent
une orientation a la RSN en recherchant une direction grahei[51] ou un point
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RS

Qe

RSN, RSN,

FIG. 2.6 — Normalisation de la région support a une rotation.jr@segion sup-
port (RS) peut étre normalisée selon plusieurs transfoionat(k). Les régions
support normalisées résultantes (Rpdont reliées par des rotations;(R

extrémal [64] du contour fermé. Ces solutions sont généraie peu stables pour
les pieces mécaniques. En effet, ces piéces présentemalginént de nombreux
alésages de forme quasi-circulaire. Ces derniers ne permebnc pas de définir
de maniére stable un point extrémal et ou une direction pahe.

Dans le cadre des travaux présentés, deux solutions onhésagées. La
premiere consiste a gérer ce dernier degré de liberté aawigde la signature
(usage d’'une signature invariante aux rotations). La ss#Eaolution consiste a
gérer les variations de signature induites par la rotatiemde la comparaison de
deux signatures. Ces deux solutions sont présentées dgpegégraphes suivants.

Artefacts liés a la normalisation Si la normalisation est parfaitement définie
pour des contours continus, son application a des contésseets induit des ar-
tefacts : les contours de la RSN sont segmentés (cf. fig. Qef)e segmentation
est d’autant plus importante que I'excentricité de I'edpdéfinissant la région
support est élevée. Sans compensation de ces artefac&\Nladpeut étre consi-
dérée comme invariante aux transformations affines.

Afin de réduire I'influence de ces artefacts, une pondératgtrattribuée a
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chaque pixel de contour de la RSN. La fragmentation d’unaandépendant de
I'orientation de celui-ci par rapport au grand axe de lagégupport (la frag-
mentation est maximale lorsque le contour est orthogoreldiréction du grand
axe), nous avons choisi de fixer la pondération en fonctionetie orientation.
Pour estimer ce poids, on attribue a chaque pixel de conwla BS un segment
unitaire tangent au contour. A I'issue de la normalisatc@segment initialement
unitaire posséde une longueu®On attribue alors au pixel de la RSN le poidsf.
figure 2.8). La figure 2.9 illustre ce procédé et montre controette pondération
compense les effets de la segmentation.

(@) (b) (©) (d)

FIG. 2.7 — Artefacts de segmentation lors de la normalisatiomel’région sup-
port. (a) et (c) : les régions supports. (b) et (d) : les régions supp(a) et (c)
aprés normalisation. On note un effet de segmentation gual¢is que celui-ci
est invisible sur (b).

Signature invariante aux rotations : STHGI

Principe La signature STHGI caractérise la distribution des origma des

points de contour d'une RSN en fonction de la distance au€ela cette RSN.
Nous appelons orientation d’un point de contour I'orieiotatu vecteur gradient
en ce point.

La figure 2.10 illustre la méthode de calcul de cette sigealLet RSN est dé-
coupée en N anneaux concentriques et la distribution destations des contours
est calculée dans chacun de ces anneaux. Le calcul de ttudion intégre le
poids associé a chaque point de contour lors de I'étape aealisation, ceci afin
de compenser I'effet de discrétisation et d’obtenir uneaigre invariante au fac-
teur d’échelle. Cette distribution est représentée sofahae d’'un histogramme
des orientations des contours de taille M, 'espace desikabngulaires ayant été
discrétisé en M secteurs angulaires (typiqueniénrt 4).
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t;

(b)

FIG. 2.8 — Calcul du poids d'un point de contoln rouge : I'ellipse repré-
sente une région support d’'un contour fermé (en pointill&).poids (unitaire)

et I'orientation de deux points de contours sont représept |'orientation et

la longueur de deux fleches rouges. L’ellipse bleue reptésegtte méme région
support aprés normalisation. En raison de leur orientatiifiérentes, les deux
points de contours se voient attribuer des poids différentsssue de la nor-
malisation (§ > t2). Le poids de chacun des points de contours correspond a la
longueur de la fleche qui lui est attribuée.

FIG. 2.9 — Pondération des points de contours : (a) et (b) : la nrégien sup-
port observée selon deux points de vue différents. (c) etléd)régions supports
normalisées de (a) et (b). La longueur d’un segment rougespond au poids
du pixel de contour. La pondération compense I'effet derdisgation et rend les
RSN équivalentes.
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FIG. 2.10 — Calcul de la signature STH@\.gauche, la région support norma-
lisée est découpée en 3 anneauy.(Rorientation d’un point de contour (carré
noir) correspond a I'angl€s; entre la normale au contour (et I'axe reliant le
point de contour a O (trait rouge). A droite, la signature S3Hest représentée
sous la forme de 3 histogrammes des orientations des partemtours, chaque
histogramme caractérisant 'anneau de couleur corresore.

Afin de rendre la signature invariante par rotation, I'ot&ion d’'un point de
contour est exprimée par rapport a I'axe reliant le centriadégion au point de
contour, ce qui correspond aux angfgsle la figure 2.10. L'orientation est ainsi
estimée dans un repére local qui est indépendant de I'atientde la RSN. La
distance au centre de la RSN étant elle aussi indépendatitgidatation de la
RSN, la signature STHGI est donc bien invariante aux ratatio

Enfin, on notera que I'espace angulaire se limite a I'intéeV®, 17. En effet,
seule la direction du contour est prise en compte lors dwtdé&l’histogramme.
Le sens est ignoré car le vecteur gradient peut s’'inverséorestion de I'éclai-
rage.

La signature STHGI correspond donc a la concaténation desfddgrammes
de tailleM, soit un histogramme global de tail\ x N.

Avantages/Inconvénients Le principal intérét de cette signature réside dans son
invariance aux rotations. Grace a cette propriété et a lmalsation, une unique
signature permet de caractériser une région support,agoelque soit les trans-
formations affines appliquées a cette région. Par conséquest aisé de com-
parer les signatures de deux régions supports. La distangg, djui présente

SLorsqu'il s’agit de surfaces métalliques, une discontiéalair/'sombre peut devenir sombre/-
clair a la suite d’une variation des conditions d’illumiizart.



44 CHAPITRE 2. MODELE COMBINANT APPARENCE ET 3D

'avantage d’étre rapide a évaluer, peut étre employée ponnparer les signa-
tures STHGI. Le co(t du calcul de la signature STHGI étariddiui aussi, elle
peut étre employée pour comparer rapidement un grand nafeliescripteurs.
L'inconvénient majeur de cette signature vient de la faflaleactérisation spa-
tiale de la distribution des points de contours. En effetgfaartition des orien-
tations des contours dans un anneau ne caractérise pasitttiép spatiale des
points de contours dans I'anneau. Par conséquent, desisegipports tres diffé-
rentes peuvent présenter une signature similaire comhussiiie la figure 2.11.

” N =
A O TN o O~ e N
ettt \ Y G N \ /O e,
‘ \ ‘s W) 1> \
I 1 L TR :Q Pog 1
| I (I ¢ 3 |
\ / vV \O /
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~O O O _. \ o’

FIG. 2.11 — Exemples de RSN partageant la méme signafurae caractéri-
sant pas la répartition spatiale au sein des anneaux, le STiéGoermet pas de
différencier ces trois RSN.

La signature Shape Context

Principe La seconde signature utilisée pour caractériser une RSfspond a

la signature dé&shape Contexii6]. Il s’agit d’une signature caractérisant la dis-
tribution des points de contours. Cette caractérisatiorletenue en découpant
la région support avec une grille radiflée N anneaux et Q secteurs (typique-
mentN = 3 etQ = 64) telle qu’illustrée dans la figure 2.12. Cette grille eddi
décompose donc la région supporter Q secteurs. Pour chacun des secteurs, la
somme des poids des points de contour dans celui-ci estésstiras résultats ob-
tenus pour les différents secteurs sont stockés sous l& fdlume matriceN x Q.
Cette matrice correspond a la signatureSthape Context

On notera que le découpage radial de la RSN fixe une orientdtarigine du
découpage en secteurs. La signature étant dépendante idwdehzette origine,

6Généralement, la grille utilisée est uniforme dans un espmg:polaire, ceci afin d’avoir une
signature d’autant plus sensible a la position des poinisodéour que ceux-ci sont proches du
centre de la région support.
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Quantité de Quantité de
points de contour points de contour points de contour
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FIG. 2.12 — Calcul de la signatu@hape Contexta gauche, la région support
normalisée découpée par une grille radiale de 3 anneaux ecgsrs; a droite,
la signature représentée sous la forme de 3 histogrammesyuehhistogramme
caractérise I'anneau de couleur correspondante de lagréldiale. Chaque barre
de I'histogramme encadrée d’une couleur correspond a laeeascadrée de la
méme couleur dans la grille radiale. La hauteur d'une bareelthistogramme
correspond au nombre de points de contour contenus danssia da la grille
correspondante.

le Shape Context n’est pas une signature invariante autkasales effets d'une
rotation peuvent d’ailleurs étre décrits selon deux casgiedi:

1. la rotation est inférieure arZQ, alors la signature subit des changements
difficilement prévisibles.

2. la rotation vaut Rrt/Q aveck € N, alors la signature subit k décalages cir-
culaires de ses colonnes.

Pour une rotation quelconque, les effets correspondentacambinaison des
deux cas précédemment exposes.

Si les effets liés au premier cas sont difficiles a gérer, mstade expérimenta-
lement que ceux-ci deviennent négligeables lorsque Q aieyiand (e.gQ > 30).
Dans ce cas, les effets liés au second cas étant connuspibEsble d’intégrer
la gestion de ce phénoméne au niveau de la distance utiliegecpmparer deux
signatures.

La distance retenue repose sur une corrélation norméeteg@NCC). Afin
de prendre en compte les permutations circulaires pouvemte@gendrées par
une rotation de la RSN, cette distance évalue une série der€latmns avec un
décalage circulaire d’'une colonne a chaque applicationessive. La distance
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est alors évaluée a partir du score de corrélation maxintehobau cours de ces
Q applications. Pour définir cette distance, nddgg, entre deux signatures de
Shape Contexhotons :
— sj : la signatureShape Contexde la région j avec Q secteurs angulaires,
— 5 : la signatureShape Contexde la région i avec Q secteurs angulaires,
— §': la signatures aprésn décalages circulaires de ses colonnes, avec
0<n<Q,
— zncds, s;) : le score de corrélation normée centrée egtats;.
La distanceDsc(s,sj) est alors définie par :

Dsc(ssj) = 1~ max (zncds',s))) (2.4)

Avantages/Inconvénients Cette signature présente I'avantage d’étre plus dis-
criminante que la signature STHGI, ceci du fait de la merkecaractérisation
spatiale de la RSN. Cependant, cette caractérisatioratgpat permet pas d’ob-
tenir une signature invariante aux rotations. Par cons#égquee distance colteuse
en temps de calcul doit étre employée pour comparer deuwatsiges. Cette si-
gnature n’est donc pas adaptée a la recherche de signaiuiksres dans une
grande base de descripteurs. La signahiape Contexte vient donc pas rem-
placer la signature STHGI mais, au contraire, vient la cétepl Nous verrons
dans le chapitre 3 que la complémentarité de ces deux sigsgiarmet d’établir

un processus de mise en correspondance a la fois rapideeitriignt.

2.2 Organisation des primitives visuelles en modéele
geométrique 3D

La section précédente a présentés les primitives visudllesodéle mixte per-
mettant de caractériser 'apparence de I'objet. Pour abtenmodéle mixte, ces
primitives doivent étre associées a des primitives 3D earmigges spatialement
pour de former un modele géométrique 3D, comme l'illustriégare 2.13.

Dans le cas des descripteurs locaux de contours, la pren8ivretenue cor-
respond & un point 3D. Plus précisément, ce point 3D corresao point de I'ob-
jet se projetant sur le centgade la région support du descripteur. Puisque I'image
dont est extrait ce descripteur est recalée par rapport aele8D de I'objet, la
position 3D de ce point peut étre déterminée. Les vues a uiasiquelles sont
extraits les descripteurs locaux étant parfaitement igdib(les parametres intrin-
seques et extrinseques de la caméra sont connus pour chagjyelw lancer de



2.2. ORGANISATION DES PRIMITIVES VISUELLES EN MODELE GEOMERIQUE 3047

R, T, R, T, Legende:

[—b Repére de lobjet
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Repére local associé a un
descripteur local de contour
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FIG. 2.13 — Le modele géométrique 3 modéle géométrique associe a chaque
descripteur local de contour un repére 3D, définissant latpmset I'orientation
3D de la primitive visuelle, dans le repere global de I'objet

rayon permet de déterminer, pour tout pdihde I'image, le point 3D de la sur-
face de I'objet se projetant éh Pour cela, un rayon, passant par le centre optique
de la caméra et par le poiRtest lancé. Le premier point d’'intersection entre ce
rayon avec le modele 3D correspond au point 3D de I'objet spfant suiP. Si

le rayon n’intersecte pas le modele CAO, cela signifie Bugappartient pas a
I'image de I'objet.

Il est donc possible d’estimer la position 3D du centre de2fian support
d’un descripteur. Cependant, rien n'assure que le centte gion support ap-
partienne a I'objet. En effet, puisqu’une grande partiedescripteurs caractérise
des alésages, il est fort probable que le centre de la régigmost corresponde
au centre d’un trou dans I'objet. D’autre part, la surfacd@lget correspondant
a la région support n’est généralement nécessairemerg.flarposition 3D du
point de I'objet se projetant au centre de la région suppeut parier en fonction
du point de vue depuis lequel I'objet est observé. Or, il ésessaire que cette
position soit stable pour que cette primitive puisse étileséé dans un calcul de
pose.

Une solution permettant de résoudre ces deux problemestoagpréalable-
ment approximer la surface de I'objet correspondant a lanrégupport par un
plan 3D notd1. Ceci permet de supprimer le probléme des trous mais aussi de
placer sous I'hypothese d’un objet localement plan. Laorégupport étant défi-
nie & partir de la position 2D des points du contour ferméjde BD est estimé a
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partir de la position 3D de ces méme points estimés de la meaeigposée préa-
lablement. Plus précisémeffit,correspond au plan 3D qui minimise la distance
orthogonale entre les points 3D correspondant au contowméfet le plarfl. La
position 3D du centrg de la région support est alors calculée en utilisant le plan
I au lieu du modele CAO. Notor cette position 3D.

A partir du planll et du pointG il est possible d’associer un repére local a
chaque descripteur. Le pldhdéfini le plan xy du repére alors que le pofhen
définit I'origine. L'axe z du repeére correspond donc a la nalerdu plarl, alors
gue les axes x et y sont fixés arbitrairement dans le pla@e repere ajoute a
chaque descripteur une orientation 3D en plus la positiod&finie par G. Il est
alors possible de calculer la transformation rigide reliarrepére de I'objet et
le repére associé au descripteur (les transformafis de la figure 2.13). Ces
changements de repéres constituent les contraintes géqueét3D du modele de
I'objet. Le fait d’exprimer ces contraintes en terme de gements de reperes, et
non pas de simple, translation 3D, sera utile lors de I'étepitrage géométrique
des appariements présenté dans la section 4.1.

2.3 Extension du modele : le motif 2D/3D

Dans le chapitre 4, un processus permettant de filtrer lesdppariements
sera proposé. Ce processus nécessite d’établir un granor@alihypothéses de
poses a partir d’'appariements entre les descripteursxassws de I'image et ceux
du modéle. Pour obtenir un processus rapide, il est solhaia pouvoir estimer
une pose a partir d’'un nombre minimal d’appariements. [Eotif de cette section
est de présenter une extension du modeéle permettant déecaloe pose a partir
d’un seul appariement.

Le modéle géométrique, tel qu’il vient d’étre présentéssaxie qu'un seul
point 3D a chaque descripteur du modele. Or, un calcul de pésessite au mi-
nimum 3 appariements entre des points 2D de I'image et deggp8D du mo-
dele. Pour qu’une pose puisse étre estimée a partir d’'unapgariement avec
une primitive du modéle, nous avons choisi d’enrichir Kimhation 3D contenue
dans celle-ci. La solution proposée dans cette sectionstergsassocier umotif
2D/3D a chaque primitive du modele.

Le motif 2D/3D correspond a une description conjointe degarence 2D
d’une région support et de la géométrie 3D qui lui est soasrte. La description
de I'apparence correspond a I'image de contour du desaripBour que cette
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Région support
normalisée

Région support

—

v
Motif 2D/3D

FIG. 2.14 — Principe du motif 2D/3DChaque poin{x,y') de la région support

normalisée correspond a un poif,y) dans le repére de I'image (i.e. région
support avant la normalisation). L'image d’apprentissagiant recalée avec le
modéle 3D, on connait la position 3IX,Y, Z) du point de I'objet qui se projette
en(x,y). Le motif 2D/3D correspond a I'ensemble des couplesy), (X,Y,2)).

représentation soit intrinséque au descripteur (i.e.smbaux changements de
point de vue), la positiofx,y) d'un point de contour est exprimée dans le repere
de la région support normalisée. Notdm§y') la position de ce méme point de
contour aprés normalisation (cf. fig. 2.14).

A cette description 2D de la région support est associée esaigtion 3D. A
chaque point de contoyk',y’) est associée la position 3(X,Y,Z) de ce méme
point. Elle correspond au point 3D de I'objet se projetantem) (pour le calcul
de la position 3D d’un point de contour, se référer a la se@i@).

Le motif 2D/3D d’un descripteuv correspond alors a I'ensemble des couples
{(X,y),(X,Y,Z)} obtenus & partir de la RSN du descript&uicf. figure 2.14).
Puisque les coordonnées 2D sont exprimées dans le repenalisd de la région
support, ceux-ci sont invariants aux changements de peinud d'une caméra
affine. De méme, les coordonnées 3D étant exprimées dangdeerde I'objet,
celles-ci sont invariantes aux changements de point de Rareconséquent, le
motif 2D/3D peut étre considéré comme une descriptionris&gue de la région
support.

L'exploitation du motif 2D/3D pour le calcul d’une pose a fiad’un seul
appariement sera exposée dans le chapitre 4.
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2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, un modele mixte combinant une descripdiapparence
et de la géométrie de I'objet a été proposé. Ce modele peutiétrit comme un
modéle géométrique 3D dont les primitives sont des deseniptlocaux. L'ap-
plication visée étant le recalage de piéces mécaniquesartemp des alésages,
les descripteurs locaux employés sont des descripteussate contour carac-
térisant le voisinage d’'un contour fermé. Une position et anentation 3D sont
attribuées a chaque descripteur local en étudiant la pos3D des points de sur-
face de I'objet générant les contours a I'image.

De plus, afin de permettre I'estimation de la pose de I'objediir d’un seul
appariement entre un descripteur du modele et un desariloteal de I'image,
chaque descripteur du modéle est associé a une descrigticett® surface 3D
qui lui est sous-jacente : le motif 2D/3D.

La construction de ce modéle est réalisée hors ligne paganitiime automatique
utilisant un ensembile fini de vues recalées de I'objet et soméhe CAO.

Le modele de I'objet étant défini, celui-ci peut étre ex@gbur identifier les
primitives visuelles détectées dans I'image et ensuiteéduide la pose de I'objet.



Chapitre 3

Mise en correspondance selon
I'apparence

Objectif : Pour pouvoir déterminer la pose d’un objet a partir d'unegmal
est nécessaire d’'identifier les manifestations visuekesaddernier dans I'i-
mage. Cette identification consiste a établir, pour chadenees primitives,
une correspondance avec une primitive du modele. L'olbjeetce chapitre
est de proposer un processus permettant de réaliser cetie dd’aide du
modéle présenté au chapitre précédent.

Etablir une mise en correspondance, entre la scene obsareéenodele de
I'objet, nécessite d’identifier les manifestations viselcorrespondant a I'objet.
Comme il a été présenté dans I'état de l'art, les descriptiEngaux possedent
généralement un pouvoir discriminant suffisant pour paules identifier indi-
viduellement. Cette propriété permet d’apparier les gives visuelles indépen-
damment les unes des autres, ce qui permet d’obtenir ungmesde faible com-
plexité.

Cependant, deux difficultés se posent avec ce type de soliiione part, la
signature associée a une région support n'est généralgrasribtalement inva-
riante aux conditions d’observations (point de vue, illnation de la scéne, bruit
dans I'image,...). Cette signature présente donc uneimenariabilité qui doit
étre prise en compte, lors de la mise en correspondance ggfioudoir décider si
un appariement est correct ou non. Cependant, cette premmgpte tend a réduire
le pouvoir de discriminant de la signature. Le critere deeneis correspondance
est alors nécessairement un compromis entre I'accepéadiiline certaine varia-
bilité et le pouvoir discriminant de la signature.

D’autre part, un objet peut comporter de nombreux motif&tiéifs, c’est a

51
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dire différentes régions de I'objet possédant le méme as@eenme l'illustre
la figure 3.1, ce cas de figure est particulierement fréqueer tes pieces méca-
nigues, celles-ci comportant généralement des struajé@wétriques se répétant
a leur surface (e.g. série d'alésage, etc.). Ces motifsitdpérduisent, au niveau
du modele de I'objet, la présence de descripteurs partadeaméme signature
mais pas la méme position. Ces primitives du modéle ne po@mandistinguées
par leur signature, celles-ci peuvent engendrer un nonmpperitant de faux ap-
pariements lors de I'étape de mise en correspondance.

FiG. 3.1 — Exemples de motifs répétitifs sur une culasse de moteu

Ce chapitre propose un processus de mise en correspondapgeysnt sur
le modéle d’apparence sous-jacent au modéle de I'objetr@@egsus vise notam-
ment a résoudre les deux difficultés présentées ci-desalsedtion 3.1 explique
comment les deux signatures, qui caractérisent chacunedesigteurs du mo-
dele, sont exploitées pour établir une mise en corresp@edara fois rapide et
discriminante. La section 3.2 présente une solution peamiede décider de la va-
lidité d’un appariement, celle-ci autorisant une certaiagabilité de la signature
du descripteur image vis a vis de celle a laguelle elle estrdptout en assurant
un pouvoir discriminant élevé. La section 3.3 propose uraptadion du modele
de I'objet et du processus de mise en correspondance aftégtar la notion de
motifs répétitifs. Enfin, ce chapitre se termine avec unduatimn du processus
de mise en correspondance (section 3.4).
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3.1 Processus de mise en correspondance

Avant de présenter le processus de mise en correspondbesenécessaire
de définir quelques notations. Notofis= {lj,i = 1..N} I'ensemble des descrip-
teurs extraits de 'image. Notofs= {Mj, j = 1..K} 'ensemble des descripteurs
formant le modéle de I'objet. D’autre part, on désignera#; M; > la mise en
correspondance entre le descripteur imiage le descripteur du modehd;.

Initialement, chaque descripteur de 'imadgeeut potentiellement étre apparié
a I'un deskK descripteurs du modéle. Il y a doKchypothéses d’appariement a
envisager pour chaque

Pour déterminer la primitive du modeéle dont la signaturdaegtus proche du
descripteut;, il est nécessaire d’évalurdistances. Pour apparier 'ensemble des
éléments dé\, K.N distances doivent donc étre évaluées. Si la signatughdpe
Contextoffre le meilleur pouvoir discriminant et correspond dooaeeilleur cri-
tére de sélection, la distance qui lui est associée présartelt calculatoire trop
élevé pour envisag&N évaluations. S’agissant de la signature STHGI, celle-ci
est associée a une distance rapide a calculer mais offre woipaliscriminant
insuffisant pour assurer a elle seule la réussite du prosegsmise en correspon-
dance.

Afin d’obtenir un processus de mise en correspondance adardpide et
discriminant, la solution proposée se déroule en deux pagseours desquelles
les deux signatures sont exploitées.

(@) (b) (€) (d)

FIG. 3.2 — Mise en correspondance en deux pagsg¢sorrespond a la région
support normalisée issue de I'image. (b),(c) et (d) sontéggons supports nor-
malisées du modeéle sélectionnées apres la premiere passe=@). La région
support normalisée encadrée en vert correspond a celletétmée lors de la
seconde passe et appariée a (a).

La premiére étape consiste a réduire, pour chdqu&nsemble des hypo-
theses d’appariements envisageables a un sous-ensemnthided€ fixée (typi-
guemenfl =5). Il s’agit donc de sélectionner, parmi l€shypotheses possibles,
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lesT hypotheses les plus probables. La signature STHGI est gégjmour cette
tache. La rapidité du calcul de la distance permet d’explagidement un grand
nombre d’hypotheses alors que son pouvoir discriminantemegt compensé par
la sélection de3 meilleures hypothéses au lieu de la seule meilleure.

La seconde étape consiste a identifier lequelTdeescripteurs restants cor-
respond au descriptelir En fixantT < K, le nombre de distances évaluées est en
o(N). Cette réduction de la complexité permet alors d’emplogesignature de
Shape ContexOn note< Ij,M; > I'appariement issu de cette derniere étape.

L'usage combiné des deux signatures permet d’obtenir ucegsus de mise
en correspondance discriminant sans pour autant avoiedgsstde calcul rédhi-
bitoires. Cependant, pour achever ce processus, dewspestént a étudier. Tout
d’abord, il s’agit de définir un seuil sur la distance entre $eggnatures afin de
déterminer si un appariement est correct ou non. Ensuigéagit d’intégrer la
notion de motifs répétitifs au processus de mise en correlpe afin de ne pas
manquer certains appariements corrects. Ces deux point®taliés dans les
sections suivantes.

3.2 Modélisation de la variance de la signature d’un
descripteur du modele

On qualifiera dedescripteurs compatiblesieux descripteurs dont les signa-
turesShape Contexdont suffisamment similaires pour que ceux-ci caractérisen
la méme région de I'objet. Pour décider si deux descriptsoins compatibles, il
est nécessaire de fixer un seygur la distanc®sc (cf. équation 2.4) qui les sé-
pare. Ce seuil doit permettre I'identification d’un destip en dépit des erreurs
qui peuvent affecter le calcul de sa signature. Cependarsgail doit aussi assu-
rer un pouvoir discriminant minimal : la probabilité que designatures tirées au
hasard aient une distance inférieuredoit étre inférieure a un seuil fixé.

Celui-ci étant difficile a définir de maniére analytique, st éxé empirique-
ment. La solution proposée consiste a étudier la distobuties distances entre
descripteurs pour le déterminer.

Une premiére solution consiste a réaliser un grand nomlesgdriences aléa-
toires, chaque expérience consistant a tirer deux sigggtur hasard et a estimer
la distanceéDsc qui les sépare. Comme l'illustre la figure 3.3, les résul&ssent
apparaitre une distribution de distances pouvant étreoajppées par une dis-
tribution gaussienn@((y, o). Par conséquent, le seuil est fixg & p— 20 afin
d’assurer que la probabilité d’apparier deux descriptg@rserés aléatoirement
soit de I'ordre de 25%.
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FIG. 3.3 — Approximation de la distribution des distances pa gaussienne.
La courbe bleue représente la distribution des distancdsrales lors des expé-
riences pour une signature dghape Contextle 3 anneaux et 64 secteurs. La
distance moyenne est=10.41 et o = 0.0016 En rouge, la distribution selon la
loi normale définie par u at.

Cependant, la distribution des distances a été obtenud’sppsthése qu’une
signature corresponde a un ensemble de variables alé&atoitépendantes. Or,
cette hypothese implique que les points de contours soégartis de maniere
aléatoire dans la RSN, ce qui est bien évidement faux. Lé amgi estimé n’est
donc pas pertinent pour une application réelle.

Pour remédier a ce probléeme, le seuil est estimé a partireddistribution
de distances obtenue a partir de données réelles. Plusdmrémit, la base d’ap-
prentissage employée correspond a I'ensemble des desecsmtu modele. Ainsi,
on calcule, pour chaque descriptédy € Q, la distribution des distances entre la
signature de ce descripteMr; et le reste des signatures du modele. Expérimenta-
lement, on constate que I'approximation de cette distidbypar une gaussienne
reste valable (figure 3.4). Néanmoins, la présence de wddaarrantes dans cette
distribution rend nécessaire l'usage d’outils de stafistirobuste lors du calcul
du seuil de distance. Ainsi, la distance moyeprest remplacée par la médiane
et I'écart typeo est remplacé par la médiane des déviations absolues (Median
Absolute Deviation ou MAD).

Expérimentalement, on constate des variations notabtda saleur du seuil
en fonction du descriptei; considére. Ces variations refletent la différence de
pouvoir discriminant entre les différents descripteuss.ddnséquent, chaque des-
cripteurM; du modeéle se voit attribuer un seuil spécifique calcule arpdetla
seule distribution des distances des signatures du motiglela figure 3.5 repré-
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sente la distribution des distances pour un descripteticpier. Les descripteurs
du modeéle dont la distance est inférieure au seuil de distaot représentés par
leur RSN. On peut constater que ces descripteurs partagerdgpparence simi-
laire. Ceux-ci correspondent soit & une méme région dedtaijservée a partir
d’un autre point de vue soit & une autre région de I'objet ayant la méme appa-
rence. L'identification de ces descripteurs particuliestsutilisée, dans la section
suivante, pour déterminer groupes de motifs répétitifs.

3.3 Gestion des motifs repétitifs

On désigne par "motifs répétitifs", un ensemble de régian$abjet parta-
geant la méme apparence mais correspondant a des sitesrdifdl s’agit d’'un
cas de figure fréquent avec les pieces mécaniques puisdas-cetomportent
généralement des structures géométriques (eg. une sétieude répétées a la
surface de I'objet (figure 3.1). Ces régions partageant lmex§gnature, un pro-
cessus de mise en correspondance basé sur I'apparencetriiffgeencier les
différentes instances d’un méme motif répétitif. Ces nsagdnt donc a la source
de nombreuses erreurs d’appariements. De plus, puisquedelende I'objet est
établi a partir de plusieurs vues, une instance d’'un maqiétiéf génere autant de
descripteurs dans le modeéle que le nombre de vues dansllesalie est visible.
Puisque le modéle compte généralement plusieurs desasgteur chaque ins-
tance d’'un motif répétitif, le nombre de descripteurs du elegartageant une
méme signature peut donc étre particulierement élevé. Ailinsirer ce pro-
bleme, les trois images d’apprentissage utilisées pourdote modele de la cu-
lasse dans les expériences des chapitres 5 et 6 sont pesseais les figures 3.6,
3.8 et 3.10. Les ensembles de régions suppersaites de chacune d’entre elles
sont respectivement illustrés dans les figures 3.7, 3.9t A titre d’exemples,
les descripteurs de quatre groupes de motifs répétitifsisdigués a la fois dans
les images d’apprentissages et parmi les régions suppamsatisées. On peut
ainsi remarquer que le modele ainsi établi comporte un gnantbre de régions
supports partageant une apparence trés similaire. Ce eaftgwe est d( au grand
nombre de motifs répétitifs sur ce type de piéce ainsi quia ddservation dans
les différentes vues d’apprentissages.

1Le modeéle étant élaboré a partir de plusieurs vues, une n&giwrde 'objet peut engendrer
autant de descripteurs dans le modéle que le nombre de vogtedguelles elle est visible.

2|es régions supports présentées sont issues d’une simpéeteon de contours. Dans la
pratique, les régions supports sont extraites a partir datoars issus d’une extraction multi-
résolution.
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FIG. 3.5 — Exemple de distribution des distances pour une sign&hape
ContextLa courbe bleue correspond a la distribution des distaneedescripteur
numéro 37. La droite rouge correspond au seuil du descripgd@ulLes imagettes
représentent les RSN des descripteurs dont la distanceféseiure au seuil.
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FIiG. 3.6 — Premiéere image d’apprentissage de la culdsseellipses de méme
couleur correspondent aux différentes régions suppotta diéme motif répétitif.
Les régions supports normalisées correspondantes peétrerdbservées dans la
figure 3.7.
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FIG. 3.7 — Les régions supports normalisées extraites de lai@reimage d’ap-
prentissage de la culasdees régions supports encadrées d’'une méme couleur
sont des exemples d’instances d’un méme motif répétitth@a®de couleur que
I'image 3.6).
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Fic. 3.8 — Seconde image d’apprentissage de la culasseellipses de méme
couleur correspondent aux différentes régions suppotta diéme motif répétitif.
Les régions supports normalisées correspondantes peétrerdbservées dans la
figure 3.9.
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FiG. 3.10 — Troisieme image d’apprentissage de la culdsseellipses de méme
couleur correspondent aux différentes régions suppotta diéme motif répétitif.
Les régions supports normalisées correspondantes peétrerdbservées dans la
figure 3.11.
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FIG. 3.11 — Les régions supports normalisées extraites deisaamoe image d’ap-
prentissage de la culasdees régions supports encadrées d’une méme couleur
sont des exemples d’instances d’'un méme motif répétitth@a®dde couleur que
I'image 3.10).
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Pour remédier a ce probleme, la connaissance a priori de aifs népétitifs
est intégrée au modéle. On introduit alors la notionldscripteurs équivalents

Un descripteuMy est équivalent & un descriptédy quandDsc(Mj, My) < ;.
L'ensemble des descripteurs du modele équivalents a umigkese M; est note

M'j‘ . Cet ensemble peut étre déterminé de maniére automaticguadda créa-

tion du modéle de I'objet. Il suffit alors d’étudier la digttion des distances
entreM; et les autres descripteurs du modele pour établir cet erleehds des-
cripteurs eéquivalents correspondant alors aux descripthumodéle compatibles
avecMj (cf. figure 3.5). Cette étape étant realisée hors ligne nellpenalise pas
les performances du processus de mise en correspondance.

Enfin, cette connaissance a priori peut alors étre expltéalu processus de
mise en correspondance. Chaque apparieridnM; ;) > est alors remplace par

un appariement multiple [;, {Mﬁf(i)} > entre le descripteur image et 'ensemble
des descripteurs équivalents\g;). Ainsi, le probleme des erreurs d’apparie-
ments liées aux motifs répétitifs est remplacé par une auit@gur I'identité des
descripteurs images. Cette ambiguité sera ensuite levaaa tles contraintes
géomeétriques du modéle.

On noteW = {< li, {MT(i)} >} I'ensemble d’appariements obtenu a l'issue
de I'étape de mise en correspondance basée sur 'apparence.

3.4 Evaluation

Le processus de mise en correspondance a été évalué suatgsidiune cu-
lasse de moteur automobile. Il s’agit d'un objet qui, d’'uaetpentre parfaitement
dans le contexte de cette étude, et d’autre part, compomeméreux motifs re-
pétitifs. Il s’agit donc d’un objet permettant d’illustriss difficultés induites par
les motifs répétitifs lors d’'une mise en correspondance.

3.4.1 Protocole expérimental

Pour évaluer les performances du processus de mise enpmrdssice, une
sphére de vues a été réalisée. Celle-ci contient 81 imagedadeepartition spa-
tiale est illustrée dans la figure 6.1 (page 115). Parmi camages, trois images
ont été utilisées pour élaborer le modéle de I'objet selanédéhode décrite dans
le chapitre 2. Les expériences consistent alors a établir,ghacune des 81 vues,
une mise en correspondance entre les descripteurs issusalgd et ceux du mo-
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déle.

Les performances de la mise en correspondance sont évanéesme de
précision et de rappel (cf. annexe A), le premier facteurédsgntant la propor-
tion d’appariements corrects parmi les appariements tg@he@s a l'issue de la
mise en correspondance, alors que le second représenppbatrantre le nombre
d’appariements corrects sélectionnés et le nombre todgipdiriements corrects
pouvant étre établis.

Pour chaque vue, les appariements ont été ordonnés sefajuldiié, c’est a
dire en fonction de la distance entre la signatur&tdape Contexdu descripteur
image et celle du descripteur modele auquel il est appasi&€kité terrain étant
connue pour chacune des 81 vues, la précision et le rappelic@tte évalués. Les
résultats présentés correspondent aux précisions etlsapmer des ensembles
allant du seul meilleur appariement aux 100 meilleurs. Llawade la précision
et du rappel correspondent aux valeurs moyennes calculéésrssemble des 81
vues.

D’autre part, afin d’évaluer le réle des motifs répétitifsdet 'apport de la
notion de descripteurs équivalents, trois expériencesténtalisées.

La premiére expérience correspond au cas de figure ou legmnetdes motifs
répétitifs est ignoré. La mise en correspondance est adaisée sans exploiter
la notion d’équivalence entre descripteurs. Les appamésrissus de la mise en
correspondance sont donc tous des appariements simplés.eXpérience sera
désignée dans les courbes de résultats sous la légendeétgavesence".

La seconde expérience correspond a la procédure de miseresgmndance
proposeée, c’est a dire avec une prise en compte de la notémuigalence. La
mise en correspondance fournit donc des appariementsphesltiors du calcul
de la précision et du rappel, un appariement multiple cotapbK hypothéses
d’appariements est comptabilisé comme K appariementslegnghacun de ces
appariements correspondant a I'une des K hypothéses. ©gtégience sera dé-
signée dans les courbes de résultats sous la |légende "awealénces".

Enfin, au cours de la troisiéme expérience, on suppose disgdas proces-
sus permettant de lever les ambiguités liées aux apparismaritiples. Cette
derniére expérience correspond donc au cas de figure ouitanrdéquivalence
a été prise en compte et ou les ambiguités liées aux appatemeltiples sont
levées grace a ce processus. Il s’agit d’illustrer I'apgue peut amener la no-
tion d’équivalence lorsque celle-ci est correctement @ékérs du calcul de la
précision et du rappel, un appariement multiple est considémme un apparie-
ment correct si l'une de ses hypothéses d’appariement gstte, il est considéré
comme un faux appariement dans le cas contraire. Cetteierpérsera désignée
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dans les courbes de résultats sous la légende "avec équealesolues”.

3.4.2 Reésultats
Le rappel

Sans équivalence

]

g -

7] - J—

o 03 Avec équivalences
7

0.2 / Avec équivalences

/ résolues

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 81 86 91 96

Nombre d'appariements considérés

FiG. 3.12 — Rappel du processus de mise en correspondance ‘sgiparénce.
Le Rappel du processus de mise en correspondance est nefgrése fonction
du nombre d’appariements considérés (ces appariements éf@ssés selon la
gualité de I'appariement, c’est a dire pour unggxroissant).

Dans un premier temps considérons la courbe de rappetdkridans la figure
3.12. Tout d’abord, notons que les courbes de rappel desadgéxiences consi-
dérant la notion d’équivalence sontidentiques. Ce résestdogique puisque seul
le nombre d’appariements corrects est intégré au calcuholoel et que celui est
nécessairement le méme dans les deux expériences (I'ajauitére de décision
sur I'identité des appariements multiples ne supprime magypariement correct).

Ensuite, si on compare la courbe de rappel de la premiéregierpé a celle
de la troisieme, on constate que la notion d’équivalenceeed’obtenir un ac-
croissement du rappel allant de 25% a 50%, avec gain moyéardeel de 40%.
Entre les deux expériences, la seule différence correspdadtomptabilisation
des "faux" appariements correspondant a des apparienr@ngsirestances diffé-
rentes d’'un méme motif répétitif. Dans le cas de la premigpgeence, de tels
appariements sont considérés comme erronés alors quil€snsidérés comme
corrects lors de la troisieme expérience. La différenceagpel représente donc
la quantité de faux appariements induits par les motifstitigéLe gain de rappel
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représente donc I'apport de la notion d’équivalence dagesiion du probleme
des motifs répétitifs.

Ces premiers résultats permettent de conclure que la nigguivalence per-
met d’accroitre de maniere significative le nombre d’apaénts corrects éta-
blis.

La précision
1
0.9
0.8
0.7 1
c 0.6
c
K=} /\“"\ — Sans équivalence
g 0.5
E N \\ — Avec équivalences
0.3 _— Avec équivalences
résolues
0.2
—
0.1
0

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 5 61 66 71 76 81 86 91 96

Nombre d'appariements considérés

FIG. 3.13 — Précision du processus de mise en correspondancd’spparence

La précision du processus de mise en correspondance esis@mtee en fonction
du nombre d’appariements considérés (ces appariemenis étassés selon la
qualité de I'appariement).

La courbe de précision est illustrée dans la figure 3.13. Eaigion corres-
pond a un facteur de qualité primordial puisqu’elle repnéséa proportion d’ap-
pariements corrects que contient 'ensemble d’appariésrfenrni par le proces-
sus de mise en correspondance. Or, la proportion de fauxiapynt conditionne
les performances d’'un processus de calcul de la pose detl d effet, il est
généralement considéré que la complexité d’'un algoritheneatcul de pose ro-
buste devient excessive lorsque celui-ci est appliqué ansensble d’apparie-
ments comportant plus de 50% de faux appariements. ParqueTse pour qu’un
calcul de pose robuste puisse étre envisagé dans de bonmisar (temps de
calcul non prohibitif), il est nécessaire que la précisionptdocessus de mise en
correspondance soit supérieure.s.0
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Si on étudie la courbe de la premiére expérience, on corpiiatéa précision
du processus de mise en correspondance descend rapideyasrie seuil des
0.5. On peut donc considérer que le processus de mise esponadance associé
a I'expérience 1 n’offre pas une précision suffisante poursager un calcul de
pose robuste en temps limité.

Si on étudie la courbe de la seconde expérience, on constatie grécision
du processus de mise en correspondance ne dépasse pasjizstenettement
insuffisant pour envisager un calcul de pose. Si on compareselltats de la pre-
miere expérience a ceux de la seconde, on observe une chptésdee 70% de
la précision. L'introduction de la notion d’équivalenceraine donc une chute de
la précision, ceci du fait de la présence de nombreux apparits multiples. En
effet, lors de la seconde expérience, chaque hypothéseaghariement multiple
a été considérée comme un appariement a part entiére. Urieappat multiple
contenanK hypotheses est alors équivaleri aappariements simples. Puisqu'il
y a au mieux une hypothese correcte parmides$a notion d’équivalence intro-
duit nécessairement plus de faux appariements qu’ell&radoit d’appariements
corrects.

Si on considére les résultats de la derniere expérienceyrstate que le pro-
cessus de mise en correspondance offre une précision esugea 06, soit une
précision permettant d’envisager un calcul de pose roliets des conditions
satisfaisantes. D’autre part, on observe un gain de 30% ad®psécision par
rapport aux résultats de la premiére expérience, avec nmgayen de I'ordre de
65%. Comme il était attendu, la notion d’équivalence, desdo’elle est associée
a un critere permettant de décider de la meilleure hypothése chaque appa-
riement multiple, augmente le nombre d’appariements ctyigans augmenter le
nombre de faux appariements. Ainsi, sion compare les gdsule précision entre
la seconde et la derniére expérience, on peut conclure guagessus de mise en
correspondance exploitant la notion d’équivalence ne pedienvisager un cal-
cul de pose que si celui-ci est accompagné d’'un processogepiant de gérer les
appariements multiples.

La courbe de précision/rappel

La courbe de précision/rappel, telle gu'illustrée dansgark 3.14, permet de
lier les deux précédentes mesures. Pour plus de détailgserdrétation de cette
courbe, on se référera a 'annexe A.

Cette courbe permet notamment de déterminer le rappel wptaur une pré-
cision de 0.5, soit la précision que I'on considere minimad&r envisager un
calcul de pose. On constate alors que, pour cette préciaipremiére expérience
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FIG. 3.14 — Courbe de précision/rappel obtenue sur les 100 preiappariements
du processus de mise en correspondance selon I'apparence.

atteint un rappel de 0.2 alors que la derniére atteint unelaggpnviron 0.6 (la se-

conde expérience ne permet pas d’'atteindre une précisionjide ces résultats,
on peut déduire que, sans notion d’équivalence et pour @SN permettant

d’envisager un calcul de pose (i.e 0.5), le processus de enis®rrespondance
ne permet d’établir gu’une trés faible fraction (20%) depajements corrects
possibles. Un systéme de recalage basé uniguement suraasgus de mise en
correspondance risque alors d’étre a la fois peu robust@etixtations et peu

précis. A 'opposé, le processus de mise en correspondanieetbisieme expé-

rience permet d’établir pres de 60% des appariements ¢omessibles. Il per-

mettrait donc un calcul de pose performant en terme de resseset de précision.
Cependant, rappelons que ce processus hécessite uneutpléar®entaire consis-
tant a identifier la véritable identité a attribuer & chaguessiement multiple. En

I'absence d’un tel processus, on obtient le processus de enicorrespondance
de I'expérience 2 qui n'offre pas une précision suffisanter gmvisager un calcul

de pose.

3.5 Conclusion

Ce chapitre a permis d’introduire un processus de mise aesmyndance
selon I'apparence exploitant deux signatures qui carigetdr chacune des pri-
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mitives du modele. La complémentarité de ces signaturesgied’obtenir un
processus a la fois rapide et discriminant.

Afin de pouvoir décider, a I'issue de cette mise en corresgoog, si un appa-
riement est correct ou non, un seuil sur la distance entreagigeShape Context
a été proposeé. Un processus d’'apprentissage a été proposkesdblir, de ma-
niere automatique, un seuil propre a chaque descripteuratdiéle La valeur de
ce seuil est établie de maniere a permettre une certairebildé des signatures
sans réduire significativement le pouvoir discriminant daatipteur.

Enfin, il a été montré que le précédent seuil permettait diifler automati-
guement les motifs répétitifs présents au sein du modeleotian de descripteurs
équivalents a alors été proposée afin de permettre une gestioes motifs lors
de la mise en correspondance. Si cette notion d’équivalpaneet d’accroitre
le nombre d’appariements corrects établis, celle-ci thiitbdes ambiguités au
niveau des appariements. Comme I'a souligné une évalya#ns une gestion
efficace de ces ambiguités, la notion d’équivalence augrmdmtmaniere si si-
gnificative le nombre de faux appariements qu’il est imgassil’envisager un
calcul de pose. Cette évaluation a souligné la nécessitgutacessus permettant
de lever ces ambiguités. Un tel processus est proposé deimsdire suivant.



Chapitre 4

Filtrage des appariements et calcul
de la pose exploitant 'organisation
géeomeétrique des primitives

Objectif : Létape finale d’'un processus de recalage visuel consist al e
timer la pose de l'objet a partir des primitives visuellesritifiées lors de
I'étape de mise en correspondance. Pour que cela soit pmdaiproportion
de faux appariements doit étre suffisamment faible. L'difjde ce chapitre
est d’exploiter I'information géométrique 3D contenue sld® modeéle de
I'objet pour supprimer les faux appariements et calculg@ose de I'objet.

L'étape de mise en correspondance, présentée au chagtédent, exploite
uniquement le modele d’apparence sous-jacent au modeke uhixI'objet. Le
pouvoir discriminant des signatures caractérisant l'eisg&ine région support,
permet de définir un processus a la fois rapide et perfornGagendant, la pré-
sence de nombreux motifs répétitifs dans I'objet induit rdg hombreuses am-
biguités sur I'identité des primitives issues de I'imagpp@iements multiples)
pour qu’une pose puisse étre estimée efficacement.

Ce chapitre présente les deux étapes qui succedent a lamtisgespondance
selon I'apparence et aboutissent a I'estimation de la ped®ljet. La premiere,
présentée dans la section 4.1, correspond a un processlisagge files apparie-
ments qui vient achever le processus de mise en correspandaa filtrage per-
met non seulement de lever les ambiguités d’identité suapesriements, mais
aussi de réduire le nombre de faux appariements. La sectapie éxpliquée dans
la section 4.2, correspond au calcul de pose de I'objet @ pkas appariements
filtrés.

71
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A la différence du chapitre précédent qui reposait exciemignt sur I'infor-
mation d’apparence, ce chapitre exploite I'organisatiéargétrique 3D des pri-
mitives du modéle. Pour chacune des deux étapes présemtéexa chapitre,
deux approches sont proposées :

— la premiere correspond a une approche 2D, c’est a dire ymmed@®e ou les
contraintes de rigidité de I'objet sont exprimées dangpbes image avant
d’étre utilisées;

— la seconde correspond a une approche 3D, c’est a dire unachppu les
contraintes de rigidité de I'objet sont directement exggles dans I'espace
objet (ou espace 3D).

4.1 Filtrage géométrique des appariements

Les solutions permettant de filtrer les faux appariemenis¢m étre regrou-
pées en deux catégories : Eggproches globalest lesapproches locales

Lesapproches globaleg6, 4] visent a déterminer un unique ensemble d’ap-
pariements vérifiant la contrainte de rigidité de I'objeésGpproches consistent
généralement a déterminer la pose de I'objet pour ensiatdtifeer les faux ap-
pariements a I'aide de la contrainte dewpoint consistencyour autant, le colt
calculatoire de ces solutions est généralement considéréne trop éleve lorsque
la proportion de faux appariements dépasse les 50%.

Pour leur part, lesolutions locale483, 74, 44, 59] ne visent pas a déter-
miner un unigue ensemble d’appariements cohérents. Cdsdes étudient la
cohérence de chaque appariement vis a vis de son voisinagaotele ne ca-
ractérise plus uniguement un descripteur par sa signataiseanssi par l'identité
des descripteurs appartenant a son voisinage et éventegeliéeur organisation
spatiale. Pour étre cohérent avec le modéle, un descrippbage doit aussi pos-
séder un voisinage semblable a celui du descripteur mod§gleedil est apparié.
Puisque les approches locales ne travaillent que sur dpétiés ensembles d’ap-
pariements, celles-ci peuvent supporter un taux de fauaragpents dépassant
les 50%. Néanmoins, les appariements étant sélectionrgsiniiselon un critére
tres local, la cohérence globale de 'ensemble des appanismnsélectionnés vis a
vis du modéle n’est pas nécessairement assurée. D’autreearcontraintes de
voisinage ne sont généralement pas assez discriminanieseper les ambigui-
tés liees aux motifs répétitifs. En effet, comme on peut le dans la figure 3.1,
ceux-ci partagent généralement un voisinage trés simjlagir méme identique.

Dans cette section, nous proposons une solution interinédizes deux ap-



4.1. FILTRAGE GEOMETRIQUE DES APPARIEMENTS 73

proches.

4.1.1 Principe de la méthode

La solution proposée se situe a la frontiére des approclobsigs et locales.
Tout comme 'approche globale RANSAC [26], la solution ppege s’appuie sur
I'estimation de poses de I'objet. Pour que les performaneesoient pas pénali-
sées par la proportion de faux appariements, une poseieséest partir d’'un seul
appariement entre descripteur. En contrepartie, la pdseéassn’est que tres ap-
proximative. Généralement, celle-ci n’approxime I'oljetau voisinage du des-
cripteur utilisé lors du calcul de la pose. Par conséquen pose estimée a partir
d’'un appariement correct ne permet pas d’identifier la itétales appariements
corrects dé¥, mais uniqguement ceux situés dans ce voisinage. |l s’agitde
pect local de la méthode. Néanmoins, la taille du voisindgstpas prédéfinie
contrairement aux approches locales classiques. Enlefteille du voisinage est
directement liée a la qualité de la pose. Ainsi, si la posées$tes bonne qualité,
le voisinage peut couvrir la totalité de I'objet : on tendraleers une approche
globale. A I'opposé, si la pose n’est que tres approximate/goisinage corres-
pondant est petit : on tend alors vers une approche treseloBal conséquent,
une seule pose approximative ne permet pas nécessaireidentitler la totalité
des appariements corrects. La solution consiste alordisentnon pas une seule
pose comme dans une approche globale mais les N meilleuses.pGomme
lillustrent la figure 4.1, chacune de ces N poses permetpi@pmer un voisi-
nage différent de I'objet. En combinant 'ensemble de cdsinages, on obtient
une couverture quasi-totale de I'objet (cf. figure 4.1).I1Sées appariements co-
hérents avec I'une de ces N poses sont alors sélectionngslifférentes étapes
de ce processus sont illustrées dans la figure 4.2

Dans les sections suivantes, ce processus de filtrage estéddout d’abord,
un processus permettant de calculer une pose approxintdivVebjet a partir
d’un seul appariement est présenté dans la section 4.1r2dafiléterminer I'en-
semble des appariements cohérents avec chacune des pgosés®a partir d’'un
appariement, deux critéres sont proposés dans la sectid® A partir de ces
critéres, un processus de tri des poses approximativesséleldion des apparie-
ments a partir de celles-ci, est présenté dans la sectich 4.1
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FIG. 4.1 — Principe général de la sélection des appariemerts galcritere géo-
meétrique Les trois images du haut représentent 3 poses approxinsatéobjet,
chacune estimée a partir d’'un seul appariement. En combilearvoisinages sur
lesquels ces poses approximent la pose réelle de I'objétésanoirs), on obtient
une couverture quasi-compléte de I'image de I'objet (imdgdas).
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FiG. 4.2 — Les différentes étapes du filtrage géométrique.
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4.1.2 Estimation d’'une pose a partir d’'un seul appariement

Grace au motif 2D/3D, chaque descripteur du modele esthemtécsuffisam-
ment d’'informations 3D pour qu’une pose puisse étre estilNéanmoins, pour
gue le calcul de cette pose soit possible, il est nécessaidgrminer la cor-
respondance entre les points 3D du motif 2D/3D et ceux dealjien La solution
proposée consiste a établir une mise en correspondancexapptive entre ces
points, ceci afin d’obtenir une premiére évaluation de laep&®tte pose est en-
suite raffinée a I'aide d’'un processus d’optimisation nogdiire.

Premiére estimation de la pose

Considérons un appariementl,M > et notons :

— RS larégion support associée au descripteur image

— RSN la région supporRS normalisée

— RSN, la région support normalisée associée au descripteur delsidd

— SoitF la transformation affine, définie dans I'équation 2.3 (pagg tlle

queRSN = F.RS.

Si les régions supports correspondent a des surfaces plari@bjet (hypo-
these généralement admise dans le cadre des descripteamsg)ioalors il existe
une homographiel telle que :

RSNy = H.RS (4.1)

Latransformatiotd permet donc d’apparier chaque point de contoUur 8&\,
a un point de I'image. Puisque les positions 3D des pointod&ar de [aRSN;,
sont données par le motif 2D/3D associé a M, il suffit de déiteenid pour obtenir
un nombre suffisant d’appariements 2D/3D pour I'estimatiame pose.

Une solution approchée a ce probleme consiste a supposet peeit étre
approchée par une affinife On peut alors factorisék de la maniére suivante :

A=RF (4.2)
On peut alors reformuler I'équation 4.1 de la maniéere su&an
RSN = H.RS = R.F.RS = R.RSN (4.3)

L'ensemble de ces transformations est illustré dans ladigLB.

Puisqu’'une RSN correspond a un disque unitdR8N et RSN, sont deux
disques unitaires reliés par une transformation afnéa transformatiorR ne
peut alors étre qu’une rotation. La transformattoayant été estimée lors du cal-
cul de la signature depar I'équation (2.3), il suffit d’estimer la rotatidR pour
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FIG. 4.3 — Lien entre les points 3D du motif 2D/3D et les points Z’'mnage.

obtenirA.

Pour estimeR, nous proposons d’exploiter une propriété du calcul dedes
entre signatureShape ContexEn effet, I'estimation d& peut étre obtenue lors
du processus de mise en correspondance avec le calcul dtdaatDsc(s,Su),
ous etsy sont les signatures respectives des descripteetrd. Cette distance
consiste a chercher le maximum de corrélation pour desalgeslirculaires suc-
cessifs des;. Or, chague permutation circulaire appliquée est équivala une
rotation d’angle 2/Q de laRSN. Si le maximum de corrélation est atteint aprés
k permutations circulaires, alors le maximum de corrélaéshobtenu pour une
rotation d’angled = k.21r/Q. On en déduit qu® correspond alors & une matrice
de rotation d’angl®.

F etR étant connues, la transformation affihe= R.F peut étre calculée. La
correspondance entre les points 3D du motif 2D/3D et lestp@b de I'image
étant alors connue, une premiére estimation de la pose duigtesir peut étre
obtenue au moyen d’un algorithme de calcul de pose tel qudTPRSE|.

Raffinement de la pose

Cependant, le fait que la transformatibinsoit approximée par une affinité
A, mais aussi le fait que I'hypothése de planarité de I'obgesait pas nécessai-
rement vérifiée dans la pratique, introduisent des erreams tdestimation de la
position des points de I'image a apparier aux points 3D dufrab¢3D. La pose
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FIG. 4.4 — Optimisation de la posEn noir, la projection d’'un contour. jpcorres-
pond a la projection du point de contour &u modele 3D. La fleche indique la
direction de la normale au point de contouy. En gris, les contours de I'image.
Co, C1 et ¢ correspondent a 3 points de contour candidats pour le calrreur
de reprojection.

obtenue n’est donc pas parfaite, mais seulement approEaéeonséquent, les
points 3D du motif 2D/3D ne se projettent pas sur les pointsafgours de I'i-
mage sur lesquels ils sont censés se projeter. La distameelarprojection de
ces points 3D et les contours de I'image peut étre utilisés goantifier I'erreur
de recalage. Nous proposons alors d’améliorer I'estimat®la pose au moyen
d’un algorithme non linéaire consistant & minimiser cetteww. On retrouve ce
type de minimisation dans les méthodes de suivi d'objelssejue [32, 25, 82]

NotonsPi,it la pose approximative estimée selon la méthode présenteeg- au
ragraphe précédent. L'optimisation Bgj; est obtenue en calculant un déplace-
ment dans I'espace des poses permettant de superposenauapeojection des
points 3D du motif 2D/3D avec les contours de I'objet damadige.

Pour estimer ce déplacement, un algorithme de minimisationlinéaire est
employé. Plus précisément, I'algorithme de Levenbergeardt est utilisé pour
minimiser I'erreur de reprojection du motif 2D/3D en ajugtkes six parametres
de pose de la caméra. Cette erreast calculée a partir des erreurs de reprojection
de chacun des points 3B du motif 2D/3D :

e=3 (A(R))? (4.4)
|

ouA(PR) correspond & I'erreur de reprojection du pdnt

L'estimation deA(P,) nécessite de déterminer le point de contode I'image
sur lequeP, est censé se projeter. Notonda projection deéP, selon une pose ap-
proximative. Cette pose étant proche de la solution, ilasbnnable de supposer
guec se situe au voisinage gg. Cependant, a cause du "probleme de I'ouverture”
(aperture problery la position de ce point ne peut étre totalement détermiDée
ce fait, Harris [82] propose de limiter la zone de recherche aegment centré en
pi et orienté selon la normale g

Cependant, plusieurs points de contours peuvent étretdgtedans cette zone
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de recherche. Il s’agit alors de déterminer celui qui selissé&tau cours de la
minimisation pour estimer I'erreur de reprojection.

Une solution proposée par Cippola et Drummond [25] consistéiliser le
critere de proximité pour identifier le meilleur point de taur. Cependant, dans
certaines situations (eg. contours proches les uns dessaatmtours générés par
une ombre,...), le point le plus proche n’est pas nécessairtle plus judicieux.
De ce fait, Cippola et Drummond proposent d’associer auaa@ments un poids
proportionnel au nombre de points de contours détectés ldanzone de re-
cherche. Cette pondération est ensuite intégrée dansdegsus de minimisation
pour limiter l'influence des erreurs de reprojection dorst Valeurs sont incer-
taines.

Une autre solution proposée par Vacchetti et al. [82] comsisitiliser un esti-
mateur robuste a hypothéses multiples. C’est cette salgtioest employée dans
le cadre des travaux présentés. Si on considére un estimabeistep, I'estima-
teur & hypotheses multipl@s qui lui est associé correspond a :

p*(hy,hy,....hy) = miinp(hi) (4.5)

ou lesh; correspondent aux différentes hypothéses. L'erreur d@jeggiion d’'un
point 3D du motif 2D/3D est alors définie de la maniére suigant

A(R) = p*(llex = pill, llea = pill, s [len = pil]) (4.6)

oul||ck — pi|| correspond & la distance euclidienne entre le pmiet lek®™€point
de contour détecté dans la zone de recherchg.duisque le poinp; correspond
au projeté dd?, sa position dans I'image évolue au cours de I'optimisati®ar
conséquent, le point de contocy le plus proche dey; dépend des parametres
de pose de la caméra. Lidentité du point de conique plus proche dey; dé-
pend donc de ces paramétres. Les estimateurs robustes thdsgm multiples
permettent de prendre en compte ces variations, ce quipessie cas des solu-
tions qui fixent I'identité du point; correspondant B avant I'optimisation.

On noteP| m~ la pose obtenue a partir de I'appariement simplé,M >
a l'issue du processus raffinement. Dans le cas d’'un appaniemultiple <
li, {Mlk} >, une hypothése de posE§|i7Mi|<> est générée pour chaque hypothese
d’identité de I'appariement. Lensemble des poses gésgrae¥ est noted =

{Pame }
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Evaluation

Cette évaluation vise a mesurer la précision d’'une poseappative estiméee
a partir d’'un seul appariement.

Protocole expérimental L'expérience consiste a estimer un ensemble de poses
approximatives a partir d’'un ensemble d’appariementssisgudonnées réelfes
La vérité terrain est connue, I'erreur commise sur chaclesembses approxi-
matives peut étre mesurée. Cette évaluation a été réalisdeos objets : une
culasse, une portiere automobile et un objet étalon. Paatwrhde ces objets,
les vues desquelles sont extraits les appariements, aiadeqnodéle de I'objet
utilisé, sont présentés dans la section 6.1.1 (page 113).

L'erreur commise sur I'estimation de la pose de I'objet emtactérisée par
trois erreurs :

— l'erreur d’orientation : il s’agit de I'angfede la rotation permettant d’ali-
gner le repére de I'objet réel et le repere de I'objet selopdse estimée.
Cette erreur est exprimée en degrés;

— l'erreur de position globale : il s’agit de la distance @dliehne entre le
centre de gravité de I'objet selon la pose réelle et le catdrgravité selon
la pose estimée;

— l'erreur de position locale : il s’agit de la distance edignne entre la posi-
tion 3D du descripteur ayant servi au calcul de la pose et$#tipo de ce
méme point selon la pose réelle.

La différence entre I'erreur de position locale et globaleiustrée dans la
figure 4.5. Ces mesures permettent de comparer la précikibalg de la pose a
la précision locale de celle-ci. Le calcul de pose ayantégdbsé a partir de mises
en correspondances localisées au niveau du descriptei@silpas surprenant de
constater que I'erreur de position soit plus faible au nivéa descripteur qu’'au
niveau du centre de gravité, comme lillustre la figure 4.5.

Les résultats Les résultats obtenus pour chacune de ces erreurs et ponises
objets sont résumés dans la figure 4.6. Les différentesrersen les poses ap-
proximatives calculées sont classées par ordre croigsanli permet de repré-
senter la distribution des erreurs sur 'ensemble des p@sepeut alors voir que
I'erreur de position locale médiane (ie. le centile 0.5) plauportiere est de 6

1Cette expérience visant uniquement a caractériser lat§uhliprocessus d’estimation d’une
pose a partir d’'un seul appariement, 'ensemble d’appargsiconsidéré est dépourvu de faux
appariements.

20n utilise une représentation axe/angle de la rotation.
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’ Objet selon la pose réelle

Objet selon la pose estimée
ﬁ ] p

Centre de gravité de I'objet

Descripteur utilisé lors du
calcul de la pose

Erreur globale

Erreur locale

FIG. 4.5 — Les erreurs mesurées pour caractériser la qualité giase estimée a
partir d’'un seul appariement

cm et que 'erreur d’orientation médiane de 17 degrés. Deapart, I'échelle du
graphique pour I'erreur de translation a été établie de enara ce que l'erreur
maximale représentable corresponde a la distance d’'adigsmnde I'objet. Il est
ainsi possible de visualiser ce que représente I'erreurodéipn vis a vis de la
distance d’observation.

En ce qui concerne 'erreur d’orientation, on constate qae de la moitié des
des poses sont estimées avec une erreur comprise efitet 20, cela quelque
soit I'objet considéré. S’agissant de I'erreur de positiocale, on observe que
celle-ci est inférieure a 10% de la distance d’observatiour plus de 80% des
poses. On constate aussi que I'erreur de position globale#sfois plus élevée
que l'erreur de position locale dans le cas de culasse, Dfosélevée dans le
cas de la portiére et prés de 6 fois plus élevée dans le caétdii. Ce dernier
résultat confirme ce que la pose estimée est nettement areibel voisinage du
descripteur employé pour la calculer. D’autre part, lesati@mns du rapport entre
I'erreur globale et I'erreur locale d’'un objet a l'autre diquent par I'effet de
bras de levier. En effet, I'étalon est un objet trés allonigésague la culasse est
un objet trés compact. Or, plus I'objet est compact et plutdre de gravité de
I'objet est proche du descripteur employé pour le calculadpdse et donc plus
I'erreur globale se rapproche de I'erreur locale. A I'op@agslus un objet est al-
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Centile du nombre de poses

(c) Résulats pour I'étalon
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FIG. 4.6 — Erreur sur la pose estimée a partir d’'un seul apparieraereur de
position et d’orientation pour la portiere, la culasse ettilon. La courbe bleue
pleine correspond a I'erreur de position locale alors quetaurbe bleue en poin-
tillés correspond a I'erreur de position globale. La courlmige correspond a
I'erreur d’orientation.
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longé et plus le centre de gravité de celui-ci est éloignéadedpteur utilisé pour
le calcul de la pose, et donc plus I'erreur de position estidiggpar I'effet levier.

Ces résultats montrent que la pose estimée a partir d’uriappent est avant
tout une approximation de la pose de I'objet au voisinageadeidpteur employé
lors du calcul. Comme il sera montré dans les sections si@galidentification
des N meilleures de ces poses permet néanmoins de filtreuesppariements.

4.1.3 Critére de décision pour retenir les appariements cah
rents avec une pose

Le processus de filtrage des appariements nécessite deétiean ensemble
de poses approximatives de I'objet, et pour chacune d’'elie identifier les ap-
pariements cohérents avec celle-ci. Le processus d’dstimde pose présentée
dans les sections précédentes permet d’'inférer cet ensatalposes, une pose
P m> de I'objet étant estimée pour chaque appariemehtM > W. Dans les
paragraphes suivants, deux critéres permettant de détrsiiun appariement
< I,M >€ W est cohérent avec une pdBg v~ sont présentés. Le premier cor-
respond a un critére 2D alors que le second correspond atarec3D.

Critére 2D

Pour déterminer si un appariement entre une primitive 3 dbjet et une
primitive 2D de I'image est cohérent vis a vis d’une p&en dispose de la con-
trainte deviewpoint consistencyette contrainte correspond & une expression de
la contrainte de rigidité de I'objet dans I'image. Elle siigp que les projections
des primitives d’'un objet doivent toutes étre cohérentex an méme point de
vue. Par conséquent, si la pose de I'objet est connue, iléestssaire que la pri-
mitive 3D du modéle se projette sur la primitive 2D de I'imagkquelle elle est
appariée pour que I'appariement soit cohérent avec cese. po

Dans la pratique, afin de compenser les erreurs d’estimaditamposé | v,
on considére que la primitive 3D du modeéle doit seulementgeter a proximité
du descripteur image pour que I'appariement soit consicléinérent avec la pose
P<i m>. NotonsErrProjp_, - I'erreur de reprojection d’'un appariement pour
une pOS@<|7|\/|> .

ErrProj(< I,M >) =||(KP </ m=Gyi) — o] (4.7)

P<I.M>

avec :
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— K : la matrice des paramétres intrinséques de la caméra,

— Gy; : le point 3D & la position 3D du descripteNir,

— gr: le centre de la région de

— ||| : la norme euclidienne.

C’est cette erreur de reprojection qui mesure le degré déreabe d’'un ap-
pariement avec une pose, et c’est un seuil sur cette errépequet de décider si
I'appariement est ou non cohérent avec cette pose. Un appamt< |,M > est
alors considéré comme cohérent avec une posie

~

ErrProj(<,M>) <3 (4.8)
P

ou & correspond au seuil sur I'erreur de reprojection.

Le choix de la valeur dé correspond a la principale difficulté de cette ap-
proche. En effet, sa valeur optimale dépend de la scénewalgsdrour illustrer ce
propos, considérons I'exemple d’'un objet comportant unifmépétitif. Pour que
I'erreur de reprojection permette de lever 'ambiguitélsuappariement multiple,
il faut que le seuil de I'erreur de reprojection soit fixé endbon de la distance
minimale a I'image entre deux instances du motif répétitif peut choisir le seulil
comme étant égal a la moitié de cette distance par exemplege@e distance
minimale dépend de la distance d’observation de I'objet.ddaséquent, la va-
leur de ce seuil doit étre décidée en fonction des conditirisservations, ce qui
implique un réglage manuel.

Une seconde limitation de cette approche est liée a la doterdeviewpoint
consistency le respect de cette contrainte correspond a une condifioassaire
mais pas suffisante de la cohérence d’un appariement. Bn @diex primitives
3D différentes peuvent générer la méme projection a I'in{afydig 4.8). En par-
ticulier, I'erreur de reprojection présentée ci-dessugread en compte ni la taille
du descripteur ni son orientation. On peut donc qualifierritére decritere géo-
métrique faible Pour obtenir un critere plus discriminant, une solutionsiste a
adopter une approche 3D.

Critere 3D

La principale limitation du critére 2D vient du fait que cietil travaille dans
'espace image. En effet, I'usage de la contraintevgsvpoint consistenciyn-
plique une projection du modéle dans I'image pour pouvotemhdiner la co-
hérence de I'appariement. Cette projection introduit ueepde dimension (on
passe d'un monde 3D a un monde 2D) et intégre la pose de la aataés le
critére (ce qui rend le critere dépendant des conditionss#pvations).
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Afin d’éviter ces limitations, le critere 3D offre une soluti équivalente au
critere 2D mais travaillant dans I'espace objet et non dasgpéce image.

Considérons une hypothese de pBsewv- estimee a partir de I'appariement
<1,M > € W ainsi qu’un appariement i,M >c W dont on veut savoir s'il est
cohérent avec la pose | v

Puisque le modéle de I'objet définit la pog&iT] du descripteuM dans le
repére de I'objet, il est possible de calculer la pose durigsarM dans le repere
de la caméra a partlr de I'hypothése de pBsem- de I'objet. NotonsP<| M la
pose du descriptetM inférée & partir de la poge. | m~. Onaalors:

PY\ M> = P<im>-[RIT] (4.9)

Or, 'appariement [, M > définit lui aussi la pose du descriptéMr En effet,
le processus de calcul de pose présenté dans la sectiopdrin@t d’estimer une
hypothese de poge_; ;.. de I'objet dans le repere de la caméra. Par consequent,

la poseP'V' du descripteuM peut étre calculée a I'aide de I'équation 4.9.

Comme I |IIustre la figure 4.7, on dispose alors de deux ediions de la pose
de M : une premiére obtenue par I'hypothése de pesev~ de l'objet, la se-
conde obtenue a partir de I'appariement, M >. Par conséquent, pour que cet
appariemenk [,M > soit cohérent avec la pode | v, il est nécessaire que
ces deux estimations de la poseMesoient identiques. Pour cela, notohda
transformation rigide reliant les deux estimations de IlsepteM :

-1

M
A= I:)<| M>- I:)<I N>

Alors I'appariement< I,M > est cohérent avec la po&e | v~ a condition
que :
=ld4

ou ld4 correspond a la matrice identité<44.

Dans la pratique, les erreurs de calculs survenant darsriason des poses
P m> etP_j . ne permettent pas que celles-ci soient parfaitement mleesi
On considere alors que I'appariement,M > est cohérent avec la poBe| M-
si la transformation rigidé est suffisamment faible. Si on note :

ErrSDP<|.M>(< IN? M >) = d(F)<| M>> I:)I\</I|~,|\7|>)

oud correspond a une distance et®est un seuil sur cette distance, alors I'ap-
pariement |, M > est cohérent avee| v~ Si :

Err3D(<,M>) <& (4.10)

P, M>
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Repére
caméra

FIG. 4.7 — Critére de cohérence d’'un appariement 3Di,M > est un apparie-
ment dont on veut savoir s’il est cohérent avec une hypottieposeP| v~ de
I'objet. P_i ;. correspond a la pose calculée a partir de I'appariemenit M >.

La transformation rigidgR| T}, reliant le repére I'objet & celui d#, permet d’ob-
tenir une estimation de la pose Medans le repére de la caméra a partir de pour
chacune des poséx | v~ etP_i ;.. Ces deux estimations, respectivement no-

téesPﬁw|> et P'\<A|”7|\7|>’ sont reliées par une transformation rigide Pour que

I'appariement< I,M > soit cohérentA doit étre suffisamment proche deld

Afin d’obtenir un critere discriminant, la distancedoit intégrer dans une
méme mesure la composante translationnelle et rotatiendelA. La distance
retenue correspond a la distance des triedres, rotéeriedre et présentée en
annexe B. La prise en compte de ces deux composantes permetitere d'étre
plus discriminant que le critére 2D comme lillustre la figut.8.

On notera que tout comme pour I'approche 2D, la décision amlerence
d’'un appariement dépend d’un seuil. Cependant, ce seu#smond a une dis-
tance dans I'espace objet. Par conséquent, ce seuil nepaaien fonction des
conditions d’observations. Si on considére de nouveaeitigie des motifs répé-
titifs, le seuil permettant de différencier deux instandes méme motif répétitif
doit étre fixé en fonction de la distance 3D minimale entrexdestances de ce
motif dans I'espace objet. Cette distance étant propre @dmé@trie de I'objet, elle
estintrinsequement liée au modele de I'objet et ne dépend plas des conditions
d’observations.
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FIG. 4.8 — Comparaison des critéres 2D et 3D pour l'identificati@ppariements
cohérents.(a) : I'image observée. Celle-ci représente un objet (plétépipede
vert) comportant deux descripteurs equivalentstl I, (ellipses vertes). (b) : la
scene selon une hypothése de dédea reprojection de I'objet seloR est repré-
sentée en pointillés rouges. Les ellipsesd¥iM, sont les projections des descrip-
teurs h et . (c) : Superposition de (a) et (b). L'erreur de reprojectiassociée a
I'appariement< I, M1 > est nulle (la croix rouge se superpose a la croix verte).
Bien qu’erroné, I'appariement est considéré comme cohligreur le critére 2D.
(d) : la méme scéne observée en vue de dessus. La transfonmigide [R|T]
reliant la pose du descripteus la celle du descripteur Mne correspond pas a
I'identité. Le critére 3D estime donc que cet appariemenhirehérent avec la
poseP.
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Par conséquent, I'approche 3D permet de fixer des seuildemtjuels que
soient les conditions d’observations. Ces seuils peutem@ééablis hors ligne de
maniére automatique. Il est alors possible d’envisageraltutde seuil spéci-
fique pour chacune des primitives du modele de I'objet. Aiasiseuil trés bas
est affecté pour les motifs répétitifs dont les instanced pooches alors qu’'un
descripteur qui n’est pas un motif répétitif se voit affecte seuil bien plus éleve.

Dans la section suivante, nous présentons comment les gpgeximatives
permettent de filtrer les faux appariements a l'aide deéresstde cohérences qui
viennent d’étre présentés.

4.1.4 Sélection des groupes d’appariements cohérents

Grace aux criteres présentés dans la section 4.1.3, il ssilype d’identifier,
pour chaque pose.j; m; ;> calculée a partir d'un appariemedtli, M) >€ W,
I'ensemble des appariements‘lecohérents aveE<|i7Mj<i)>.

Cependant, de par sa construction, I'ensemble des pb&es{ P<Ii,Mj<i>>}
calculées a partir d& contient au moins autant de poses erronéesijaentient
de faux appariements. Il est donc nécessaire de définir wwegsas permettant
d’identifier ces poses.

La solution proposée consiste a ordonner les poses seloritére @e "qua-
lité". A I'issue de ce tri, les appariements cohérents agearieilleures poses sont
sélectionnés. De plus, chaque appariement sélectionratsstribué une pondé-
ration proportionnelle a la probabilité que celui-ci saitappariement correct.

Tri des hypothéses de poses

Le tri de 'ensemble des poses nécessite la définition d’'it@rerpermettant
de mesurer la qualité d’'une pose. Le critere proposé éevalwehérence d&
par rapport a la pose considérée. Pour que ce critere stithgrar celui-ci doit
refléter le nombre d’appariements decohérents vis a vis de la pose mais aussi
la qualité de la cohérence des appariements. Ce criterauassi intégrer la no-
tion d’appariements multiples et assurer que la qualit@g®se a été estimée sur
un ensemble d’appariements cohérents(eg. deux appateowmrsidérés comme
cohérents ne peuvent pas partager le méme descripteurehodel

Dans un premier temps, considérons le cas simple ou :
— WY ne comporte que des appariements simptgs= {< i, Mji) >}.
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— les appariements di sont globalement cohérents, c’est a dire :

¥ <1i,Mjq) >€ W,V <In,Mpm) >€ W, ((li = In) V (Mj() = M) ) =i =n
(4.12)

Le critere se limite alors a estimer la somme des erreurs liérence des appa-
riements. Afin d’étre robuste aux valeurs aberrantes iedpiar les faux appa-
riements, un estimateur robusteest appliqué a chaque erreur d’appariements.
L'estimateur de Tukey est employé a cet effet. Cet estimatéuessite cepen-
dant de fixer un parametre au dela duquel toute erreur poksétime poids. La
valeur de ce parametre est alors fixéd, @ette valeur correspondant a I'erreur
au-dela de laquelle un appariement est considéré commieérenat avec la pose.
Lerreurep(W) associée & pour la posd® correspond alors a :

ep(W)= > o(E(<1i;Mji) >),9) (4.12)
<lj;Mjiy>e¥

OUE est I'erreur de cohérence d’'un appariement, celle-ci spordant a I'erreur
2D ErrRepou a I'erreur 3DErrTriedre en fonction de I'approche retenue.

La pose qui minimise&p correspond alors a celle qui maximise le nombre
d’appariements cohérents tout en minimisant leur erreaotiérence, ce qui cor-
respond bien au critere souhaité.

A présent, considérons un ensemble d’appariem&ngsielconque. Dans ce

cas,W peut comporter des appariements multiples, du tgde {Mﬁf(i)} >. La

pésence de ces derniers ne permet alors plus d’assurerédeeock globale de
'ensemble des appariements de Afin de pouvoir nous ramener au cas pré-
cédent, une seule hypothése par appariement multiple gleité&enue, celle-ci
étant sélectionnée de maniere a assurer la cohérencegliddensemble des
appariements rentenus. Notdns¥) cet ensemble final d’appariements,[o(1)
correspond a la fonction de réalisant la sélection des apants. L'erreur de
cohérence d& peut alors étre définie de la maniére suivante :

Ep(qJ) = Z 8p(< |ian(i) >)
<|i7Mj(i)>EnP(l‘P)

Cependant, la fonctiol ainsi définie n’est pas nécessairement unique. Néan-
moins, les seules solutions pertinentes correspondenites pour lesquelles la
cohérence de I'ensemble des appariements sélectionméséshale, c’est a dire
celles pour lesquelles (W) est minimale. On ajoute donc a la fonctibria con-
trainte de devoir minimisegp(W).
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En exprimant ce probleme sous la forme d’'un graphe bipartdpcé (le pre-
mier ensemble de sommets correspondant aux descripteagssyle second cor-
respondant aux descripteurs modeéles, les arétes étanedgian les appariements
de W et leur poids patep), on s’apercoit que la fonctioll n’est autre que la so-
lution du probleme d’affectation optimal@robléme classique de la théorie des
graphes). Parmi les différents algorithmes permettanedeudre ce probleme,
nous avons retenu est l'algorithme Munkres [8], aussi caous le nom d’algo-
rithme hongrois.

Sélection des appariements

Le critére de qualité d’'une pose définie au paragraphe peété@ermet d’or-
donner les poses de Notons{P;}., cet ensemble de poses ordonnées. Le fil-
trage des appariements consiste alors & extraire, pouumhates N meilleures
poses, le goupe d’appariements cohérents avec celle-ci.

Pour une posé@y, le groupe d’appariemen®y cohérent avec celle-ci est dé-
fini par :

Ok = {< Ii,Mj(;) > tel que < 1;,Mj(;) >€ Mp, (W) etEp (< 1, M4y >) < 3}
(4.13)
ou E correspond a l'erreur de cohérence (ie. &qitTriedre, soitErrProj) etd
correspond au seuil sur I'erreur de cohérence au dela dugugdpariement n’est
pas considéré comme cohérent avec une pose.
L'ensemble d’appariements filtré correspond a I'ensemalpmhriements ob-
tenus a partir de N groupes d’appariements issus des N medigposes, soit :

0= U Ok
i=0..N

La valeurN correspond a un paramétre du processus de filtrage. Dansgés e
riences du chapitre 6, la valeur Neest fixée a 15.

Pondération des appariements

Malgré la procédure de filtrage des appariements présemtéragraphe pré-
cédent, il est possible qu® comporte de faux appariements. Ces faux appa-
riements sont généralement dus a la présence de posesesrioaeni les N
meilleures poses ou au seuil trop lache dans le critére dereobte § trop élevée
dans I'équation 4.13). Afin de limiter lI'influence de ces faappariements dans
le reste du processus de recalage, une pondération esigasa@haque apparie-
ment ded. Cette pondération est établie de maniére a refléter la pildbayu’un
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appariement soit correct.

Comme indiqué précédemment, une pose approxim&tiye,- issue d'un
appariement |, M > est généralement correcte pour une région de I'image cen-
trée enl. Les descripteurs images étant répartis a la surface det,obest fré-
quent que les régions associeées a deux pBsem- et P_;y;. possedent une
intersection non nulle. Si ces deux poses sont correct@spjaction du modele
dans cette sous région seln; v~ ou P_i ;. est semblable. Par consequent,
si un appariement de cette sous région est considéré consteesgion la pose
P<im>, il est fort probable qu'il le soit aussi selon la pd3gy ;... Si on note
respectivemen®; et O les ensembles d’appariements cohérents Bvgg - et
P_ipi-,0Ona alors 91N 02 # ©.

A 'opposé, si au moins I'une des deux poseg m~ ouP_i ;.. est erronée,
la projection du modéle dans cette zone de I'image diffeemndement selon la
pose considérée. Par conséquent, il est peu probabl®geed, partagent des
appariements. On a donc généralemedtr O = .

Par conséquent, il est d’autant plus probable qu’un appaiié soit correct
que celui-ci apparait dans de nombré&x Ainsi, la pondérationv associée a un
appariement |, M > est définie par :

w(< I,M >) =Card({O; tel que < I,M >€ ©;}) (4.14)

Une densité de probabilité discréfe associée &, peut alors étre définie de la
maniere suivante :

w(<1,M >)

P(<I,M>)= s
( ) Z<f,|\7l>e®W(< I,M >)

(4.15)

Le processus de filtrage proposé exploite la richesse emmiation géomeé-
trique du modele pour supprimer les ambiguités liees auxfsrepétitifs et ré-
duire le nombre de faux appariements. Une évaluation expétiale de ce filtrage
est proposée dans le chapitre 5. La section suivante pedseatigorithme de cal-
cul de pose exploitant les appariements filtrés.
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4.2 Estimation Robuste de la pose

Le processus de filtrage fournit un ensemble d’apparienpemtdérés. Cet en-
semble n’étant pas exempt de faux appariements, une possuhétpe calculée
a partir de celui-ci qu'a l'aide d’'un algorithme robuste. ples, pour atteindre
des performances optimales, nous proposons d’intégraridgration des appa-
riements dans le processus d’estimation de la pose.

L'algorithme proposé se décompose en deux étapes. La peegoeasiste a
estimer une pose initiale (section 4.2.1) qui est optimigéede la seconde étape
(section 4.2.2).

4.2.1 Calcul de la pose initiale

Pour obtenir une premiére estimatigfnde la pose de I'objet a partir &, un
calcul de pose robuste basé sur I'algorithme RANSAC [27¢egtloyé. Celui-Ci
a été préféré a une estimation de la pose selon la méthodeoitedras carrés mé-
dians (ou LMEDS) en raison de la nature des pieces traitéesffét, les pieces
meécaniques présentent de nombreux motifs répétitifs qui généralement ali-
gnés. Un glissement du modele, le long de I'un de ces axespdditién, peut
alors correspondre a une pose pour laguelle un grand norameadiements sont
cohérents, comme lillustre la figure 4.9. Alors que tousdppariements sont
erronés, un grand nombre d’entre eux peuvent présenterrtene €e reprojec-
tion tres faible. Il peut donc arriver que I'erreur médias, ce type de pose, soit
particulierement faible alors que la pose est erronée u glers arriver que I'al-
gorithme des LMEDS sélectionne une pose correspondant bssement du fait
de sa tres faible erreur médiane. Pour éviter ce problenus, aons préfére uti-
liser une algorithme de calcul de pose robuste qui cherchaxénmser le nombre
d’appariements corrects, a savoir I'algorithme RANSAC.

L'algorithme RANSAC se déroule en deux étapes répétéestitément. Au
cours de la premiére, un ensemble de N apparieniessstiré au hasard parmi les
appariements issus du processus de mise en correspon@asde.appariements
sont alors utilisés pour estimer une pose. La seconde étamiste a identifier
'ensemble des appariements cohérents avec la pose estiingagit de I'en-
semble de consensus.

Ces deux étapes sontdonc répétées jusqu’a ce qu’un ensigrdaersensus de
taille suffisante soit atteint ou que suffisamment d'itéragiaient été réalisées. La

3Pour des raisons de performances, le valeur de N corresgmédajement au nombre minimal
d’appariements nécessaires au calcul d'une pose.
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FIG. 4.9 — Phénomene de glissement du modele CAO le long d’'unexépti-
tion des motifs répétitif€EEn rouge : la reprojection du modele CAO de la culasse.
On constate que le modele CAO a glissé le long de I'axe lodgial de la cu-
lasse. Bien que la pose soit erronée, le recalage n’est pashiérent. On peut
observer que les projections de nombreux alésages comtciec les contours
de I'image.

posePg de I'objet est alors calculée a partir de I'ensemble de amisemaximal
obtenu.

Tirage aléatoire des appariements

Généralement, le tirage aléatoire est réalisé selon ungtéete probabilité
uniforme sur 'ensemble des appariements. Cependantptegsus de filtrage,
présenté dans la section précédente, permet de déterpmnerchaque apparie-
ment©, la probabilité que celui-ci soit un appariement correé@ali®er le tirage
aléatoire des appariements selon cette densité de privddgbgermet d’augmen-
ter la probabilité d’obtenir un échantillon constitué deppariements corrects et
par consequent réduit le nombre d’itérations de I'algaomith

Estimation du consensus

Le consensus est estimé a partir de la pose calculée a I'aitlalgorithme
POSIT [20] pour un échantillon d’appariements de tdille- 4.
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Pour déterminer les appariements cohérents avec cette lfsemble de
consensus est établi a I'aide de I'équation (4.13). La déteation de I'ensemble
de consensus dépend donc du critgsehoisi pour mesurer la cohérence d’un ap-
pariement avec une poBece critére pouvant étre I'un des deux critéres proposeés
dans la section 4.1.3, c’'est a dire :

— soit le critéere 2DErrRepro p, travaillant dans le repere image et exploitant

la contrainte deviewpoint consistendigf. équation 4.7) ;

— soit un critere 3DErr3Dp, travaillant dans le repere objet et exploitant les
contraintes géométriques 3D reliant les primitives du nede I'objet (cf.
equation (4.10)).

L'ensemble des appariements@eohérents avec la po$g est notéd :

® = {<|;,M; > Otel que < I;,M; > MNp(O) etEp(< l;,M; >) < 8} (4.16)

4.2.2 Raffinement de la pose

Pour accroitre la précision de la pd3g une optimisation des 6 paramétres
de celle-ci est réalisée a I'aide d’un algorithme d’optiatisn non-linéaire.

La fonction de colt a minimiser correspond au critére deitfugb d’'une
poseP présenté dans la section 4.1 et défini par I'équation 4.1fte @guation
est reprise ci-dessous :

ep(W) = ,; o(E(< 1i,M; >),9) (4.17)
<lj,Mj>eW¥

ou W correspond a I'ensemble des appariements issus de |'éeapase en cor-
respondance selon I'apparence.

Ce critére repose sur deux parametres :

— le choix de I'erreur de cohérené&ed’'un appariement vis a vis d'une pose

(ie. ErrReprojouErr3D),

— lavaleur du seuil sur I'erreur de cohérerdce

La position 2D d’'un descripteur image étant connue avec géuprécision
gue sa position 3D, le critére retenu correspond au criteres2agissant du seulil
0, celui-ci est estimé a partir de la distribution des erreleseprojection des
appariements d® cohérents avePy, c’est a dired. Si on considére que cette
distribution correspond a une distribution gaussiennéréeren 0 alor$ est fixé
a trois fois I'écart type de cette distribution. Cette digition n’étant cependant
pas parfaitement gaussienne, I'écart type est remplacéapigviation absolue
meédiane (ou MAD). Le seud correspond alors a :

5= 3x 1.4826x Mediang{ErrReproj< I;,M; >) tel que < I, M;;) >€ ®})
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ou le facteur 1.4826 permet au MAD d’obtenir une estimatamsdiais de I'écart
type lorsque la distribution respecte la loi normale.

La probabilité que I'erreur de reprojection d’'un faux apearent soit infe-
rieure au seuib est généralement négligeable. La fonction de co(t peut donc
intégrer un grand nombre de faux appariements sans queccgexturbent le
processus d’optimisation. Par conséquent, la fonctionodit est évaluée s,
et non pas uniquemeR, ceci afin d’'intégrer 'ensemble des appariements cor-
rects au processus d’optimisation.

4.3 Conclusion

Ce chapitre a permis de montrer comment I'information géameée, conte-
nue dans le modéle de I'objet, peut étre exploitée pourifikefaux appariements
et calculer une pose précise de I'objet.

Tout d’abord, un processus de filtrage géométrique des igppamts a été pro-
posé. Celui-ci permet non seulement de filtrer les faux appamnts mais aussi de
lever les ambiguités liées a la présence de motifs régétié processus repose
sur le lien établi par le modele entre I'apparence de I'obfjesta géométrie. Ce lien
repose sur le motif 2D/3D et permet d’estimer une pose appeiie de I'ob-
jet a partir d'un seul appariement. Il est alors possibletitieer rapidement une
pose pour chaque appariement issu du processus de miseespomdance selon
I'apparence. Ces poses sont ensuite exploitées pourfidetes groupes d’appa-
riements cohérents avec les contraintes de rigidité du la@i2de I'objet. Deux
solutions distinctes ont été proposées pour cette étapprefaiere exprime les
contraintes de rigidité dans I'espace image avant de Iésautile critere 3D),
alors que la seconde exploite ces contraintes directenaerst ltkspace objet (le
critere 3D). Enfin, une pondération des appariements a éfopée afin de ré-
duire l'influence des faux appariements qui n’ont pas ét@smes.

Dans un dernier temps, un algorithme de calcul de pose adadbuste et
précis a été proposé. Cet algorithme exploite les appantenp@ndérés issus du
filtrage géométrique pour obtenir une premiere estimatmtadpose de I'objet.
Une optimisation de cette pose est ensuite réalisée powigeta précision du
recalage.

Les deux chapitres suivants sont deux chapitres d’évaluaxpérimentale.
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Le premier évalue les performances du processus de filtegaétrique alors que
le second évalue les performances du processus de recalageah ensemble.



Chapitre 5

Evaluation du filtrage geometrique

Ce chapitre présente une évaluation expérimentale du gsoseale filtrage
géomeétrique des appariements. Il s’agit d’évaluer la agpde celui-ci a suppri-
mer les faux appariements et a lever les ambiguités d’idedéis appariements
multiples. Il s’agit aussi d’évaluer 'influence du critedte cohérence d’'un appa-
riement sur la qualité du filtrage.

Ce chapitre débute avec la description du protocole exgétiah(section 5.1).
Une premiére série d’expériences est ensuite présentédadsection 5.2. Celle-
ci vise a déterminer lequel des criteres de cohérences 2D ets8le plus per-
tinent. La section 5.3 correspond a une seconde série dierpés évaluant les
performances du processus de filtrage.

5.1 Protocole expérimental

5.1.1 Les mesures

La qualité du filtrage est évaluée au moyen de deux mesures :

— la précision pondérée : il s’agit de la mesure de précisibnafinexe A)
dans laquelle la probabilit® associée a chaque appariemen@dest prise
en compte.

Précisioni®) = Z P(< i, Mjgp) >) (5.1)

<||,M |)>ET@

ou Tg C © correspond a I'ensemble des appariements corrects cantenu
danso;

— le rappel : il s'agit de la mesure de rappel classique (afieaa A) qui,
dans le cadre de cette évaluation, correspond au nombrpatiaments

97
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corrects retenus par le processus de filtrage par rapporbulbne total
d’appariements corrects contenus dghssoit :

~ Card(Te)
~ Card(Ty)

ou Ty C W correspond a I'ensemble des appariements corrects cantiamg¥ ;

Rappel©) (5.2)

5.1.2 Les données

Dans les différentes expériences, le processus de filtragmaéirique est ap-
pliqué a différents ensembles d’appariemeiftsssus de mises en correspon-
dances selon I'apparence. Ces ensembles d’appariefestsit tous issus de
processus de mises en correspondances réel entre un mudgét et les diffé-
rentes images d’'une sphere de vue de celui-ci.

Les évaluations portent sur trois objets mécaniques : ulasselautomobile,
une portiére automobile ainsi qu’un objet étalon. Les dératiques de ces ob-
jets, leur modéle, ainsi que les spheres de vues qui les geaprant, sont pré-
sentés dans le chapitre 6.

5.1.3 Les expériences

Les performances du processus sont évaluées pour deux désipériences.
La premiére évalue la pertinence du critére de cohérenceet¢@nde évalue I'in-
fluence du nombre de poses utilisées pour for@eaur la précision et le rappel
du processus.

Au cours de ces différentes expériences, les deux critéresloérences pre-
sentés dans la section 4.1.3 sont évalués, c’est a dira¢éesc?D et le critere 3D.
Au cours des expériences, un appariement est rejeté déguerkerreur sur le
critére de cohérence dépasse :

— 70 pixels d’erreur de reprojection pour le critére 2D,

— 1/5°Mede la longueur de I'objet en erreur de translation, ot d@rreur

d’orientation, pour le critére 3D.

5.2 Pertinence du critere de cohérence

Au cours du processus de filtrage des appariements, le réde detere de
cohérence est double : d’'une part, il permet d’évaluer lditgudes poses, d’autre
part il permet de sélectionner les appariements cohérgatslane des N meil-
leures poses. Afin d’évaluer l'influence du critére sur cdigintes étapes, la
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qualité de chaque ensemble d’apparieméhtest estimée en terme de précision
et de rappel. Les résultats présentés correspondent dameécision et au rappel
du processus de filtrage réalisé a partir de chacune des gogeximatived;,

les résultats étant présenté selon I'ordredes

L'expérience consiste donc a évaltrRappe(©;) et Précisiof©;) avec i allant
de 0 &Card(W). Cependant, afin d’'améliorer la lisibilité des courbes dailtats,
on présente ici les résultats des 200 premiéeres poses. Pobjat donné, ces me-
sures sont effectuées pour chacune des images de I'obgtéo. Les résultats
présentés correspondent aux valeurs moyennes et médiarees anesures sur
'ensemble des images traitées.

5.2.1 Le rappel

La figure 5.1 présente les résultats obtenus pour la parfiBome maniere
générale, on constate tout d’abord que les différentesbeswsont décroissantes,
ce qui indique gue les pos®s sont bien ordonnées selon la quantité d’apparie-
ments corrects qui leur sont cohérents. On peut aussi notegaelque soit le
critere employé, le rappel est supérieur a 0.85 pour lesipre@®;, ce qui indique
que plus de 85% des appariements corrects sont identifiéctdanun de®;. Ce
résultat indigue que lorsque les posgsapproximent de maniere suffisamment
fine la pose réelle de I'objet, les criteres de cohérence gttemt d’identifier la
guasi-totalité des appariements corrects. Ceci reflespdet global du processus
de filtrage évoqué dans la section 4.1.1. Le fait que le raggeloisse pour les
©; suivants pour tendre vers un rappel nul souligne le fait querocessus de
filtrage n’est pas toujours global, ce qui le situe a l'intédiaire des approches
de filtrages géométriques globales et locales.

D’autre part, on peut observer que le critere 2D fournit uiilene rappel que
le critere 3D. Le critere 2D permet donc d’identifier un pluargd nombre d’appa-
riements corrects que le critere 3D. Cette différence $igup principalement par
le fait que le critére 3D n’est vérifié par un appariementectr« I;, M; > que Si
la poseP, v~ calculée a partir de celui-ci est suffisamment précise. datre,
pour que ce méme appariement vérifie le critére 2D, il suffit lguposition dans
I'image du centre du descripteljrsoit correctement déterminée. Or, le calcul du
centre d’'une région support est un processus relativenmapteset fiable, ce qui
n'est pas le cas du calcul de la pose. Par conséquent, ilestfnglquent qu’un
appariement correct ne vérifie pas la critere 3D que ce réasid pour le critére
2D.
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FiG. 5.1 — Premiere expérience : moyenne et médiane de R&ppehalculées
pour les 50 images de la portiére.

Les résultats qui viennent d’étre présentés sont confirrméggux obtenus
lors des expériences menées sur la culasse (figure 5.4)adoliéfigure 5.5).

5.2.2 Laprécision

La figure 5.2 présente les résultats de précision obtenudayportiere.

On constate tout d’abord que les courbes de précision senbidséantes, ce
qui confirme le fait que les critéres de cohérence prennemf@d en compte le
nombre d’appariements cohérents (ce qui correspond a pelréieve) mais aussi
la qualité de cette cohérence (ce qui correspond a une jpreéilevée). On peut
noter que cette précision varie entre 0.8 et 1 pour les premigsemble®;, ce
qui signifie que plus de 80% des appariements sélectionnédag appariements
corrects. Sachant que le rappel atteint approximativef@é&npour ces mémes
©j, cela signifie que ces ensembles d’appariements permdiigentifier pres de
90% des appariements corrects pour un taux de faux apparieme I'ordre de
20%. Les premiéres posBssuffisent donc a filtrer efficacement les appariements.

On peut aussi observer que pour les ensen@lssivants, la précision décroit
pour tendre vers 0. Cela signifie que la proportion de fauaapments augmente
avec la dégradation de la qualité des poses. Cependartbagtse de la précision
est conjuguée a une baisse du rappel. Le nombre d’appatiemc@mects sélec-
tionnés devenant plus faible, le poids d’'un faux apparig¢ndans le calcul de
la précision augmente. En particulier, lorsque le rappehek la précision I'est
nécessairement aussi. Dans ce cas, la précision et le napgeirmettent alors
plus de déterminer la quantité de faux appariements sétexds, celle-ci pouvant
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étre nulle comme trés importante. Pour déterminer la relsgstd’un critére de
cohérence aux poses erronées, il est intéressant de miesguantité de faux ap-
pariements que celui-ci sélectionne a partir d’'une posmén. Afin d’évaluer cet
aspect, la mesure de co-rappel sera proposée dans la suite.

— Critére 2D (moyenne)
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FIG. 5.2 — Premiére expérience : Moyenne et médiane de PrégBiocalculées
sur les 50 vues de la portiere.

Pour I'algorithme de filtrage, seule la précision des presnémsemble® im-
porte puisque ce sont a partir de ces seuls ensembles quetesitonnés les ap-
pariements. Par conséquent, si on compare les résultaisusiypar les différents
criteres de cohérence, on constate que le critere 3D offeepuécision légere-
ment meilleure que celle du critéere 2D. Ce résultat confironelg critere 3D est
un critére plus sévere et donc plus discriminant.

Les résultats obtenus sur I'étalon (figure 5.5) confirmeritecebservation
alors que les deux criteres présentent des performancds/eetent similaires
dans le cas de la culasse (figure 5.4).

5.2.3 Le co-rappel

Afin de pouvoir évaluer la robustesse aux poses erronéesaderchies cri-
teres de cohérence, nous proposons d’introduire la mesure-tappel . Celle-ci
mesure la quantité de faux appariements contenue danseckageambl®; :

Card(©;) —Card(Tg,)
Card(Ty)

Cette mesure correspond a une normalisation du nombre xleffiariements
contenus dans un ensemi@g par le nombre d’appariements corrects contenus

Co-Rappel©;) = (5.3)



102 CHAPITRE 5. EVALUATION DU FILTRAGE GEOMETRIQUE

dansW¥. La quantité de faux appariements sélectionnés est domicreégpen terme
de fraction du nombre maximal d’appariements corrects aouétre identifié.

— Critére 2D (moyenne)
— Critére 2D (médiane)

— Critére 3D (moyenne)
Critére 3D (médiane)

Co-RanneI(G)i)

Ll
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FIG. 5.3 — Premiére expérience : Moyenne et médiane de CoR&pjpeblculées
sur les 50 vues de la portiere.

La figure 5.3 présente la mesure du co-rappel obtenue powriem. Ces
résultats mettent en évidence le fait que le critére 2D 8élawe un plus grand
nombre de faux appariements que le critere 3D. Ces résatinfsment une fois
de plus le plus grand pouvoir discriminant du critére 3D waésadu critére 2D.

De plus, on peut noter que le nombre de faux appariementgisélees par le
critére 3D varie peu. Cela signifie que la quantité de fauxagapments sélection-
nés est peu influencée par la qualité des pBsesur lesquelles il est estimé. Le
fait que ce critére n’introduise pas plus de faux appariggiensqu’il est appliqué
a une pose erronée que lorsqu’il est appliqué a une posetmpermet d’assurer
au processus de filtrage géométrique une bonne robustespesas erronées.

A I'opposé, le critere 2D présente des variations du coehppttement plus
importantes. Dans les expériences menées sur la culasigud 5.4) et I'étalon
(cf. figure 5.5), on observe que le nombre de faux appariesramgmente de
maniere significative lorsque la qualité des pd3edécroit. Pour le critére 2D, la
guantité de faux appariements sélectionnés dépend dorcqimlité de la pose.
Le critére 2D est donc peu robuste aux poses erronées.
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FIG. 5.4 — Résultats de la premiere expérience pour la Culdss@remiére
courbe présente la précision obtenue pour chaque enseéipjptes derniers étant
ordonnés selon la qualité des poses auxquelles ils sont@ss®e la méme ma-
niere, les deux courbes suivantes présentent le rappetettappel obtenus pour
chaque ensembl®;.
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FIG. 5.5 — Résultats de la premiere expérience pour I'étdlarpremiere courbe
présente la précision obtenue pour chaque ensem®hlees derniers étant or-
donnés selon la qualité des poses auxquelles ils sont &ssdge la méme ma-
niere, les deux courbes suivantes présentent le rappetettappel obtenus pour
chaque ensemblg;.
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5.3 Performances du processus de filtrage géome-
trique

Les performances globales du processus de filtrage déptetalermombreN
de poses considérées pour filtrer les appariements etrdtaéemble d’apparie-
mentsd. Cette expérience consiste a mesurer la précision et lelredpprocessus
pour un nombre croissant de poses.

Si on note
Zj= U S
i=0..]

alors I'expérience consiste a evallRaippe(=;) et Précisio(=;) avec j allant de
0 aCard(W¥).

Afin de distinguer les effets du choix du critére de cohératexeffets de la
pondération, deux mesures de la précision ont été effectuée
— une premiere mesure ou tous les appariements;dat le méme poids,

soit : L
Vi, P(< lj, M; = —
|7 (< I | >) Cﬁrd(E])
— une seconde mesure ou le poids d’'un appariement est défitégaation
5.2.

Pour un objet donné, ces mesures sont effectuées pour eéhdesnmages
de la sphére de vue de 'objet. Les résultats présentésspomdent aux valeurs
moyennes et médianes de ces mesures. Pour améliorer ilidisibs courbes de
résultats, seuls les résultats obtenus gaaltant de 0 a 200 sont présentés.

5.3.1 Lerappel.

La figure 5.6 représente le rappel obtenu lors de I'expéeisnc la portiére.

Cette seconde expérience confirme que le critere 2D offreaibenres per-
formances en terme de rappel. Néanmoins, on peut noter tpeeddéerence se
réduit des lors que I'on considére non plus le meilleur erderd’appariements
©; mais les quelques meilleurs (e.qg. les 15 premi&js

5.3.2 Laprécision en I'absence de pondération.

La figure 5.7 présente les résultats obtenus pour la pariiBumme maniere
générale, on observe une décroissance rapide de la préaigibe-ci pouvant
atteindre un score inférieur & 0.5.
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FIG. 5.6 — Seconde expérience : moyenne et médiafagpe(=;) calculées sur
les 50 vues de la portiérg.représente le nombre de poses utilisées pour établir
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FIG. 5.7 — Seconde expérience : moyenne et médiarRagepe(=;) calculées
sur les 50 vues de la portiére en I'absence de pondératiomuEriements.
représente le nombre de poses utilisees pour etaklir

Si on s’intéresse a I'influence du choix du critére sur le saw& précision, on
constate que cette seconde expérience confirme les réqrtatdents : le critére
3D offre un meilleur score de précision que le critere 2D.

De cette expérience, on peut conclure que I'utilisatiorilemeilleures poses

suffisent a identifier plus de 85% des appariements correets,quelque soit
I'objet et le critere utilisé.

5.3.3 La précision avec pondération.

Comme l'illustre la figure 5.8 dans le cas de la portiere, lagpen compte
de la pondération permet une amélioration notable de lagioécdu processus
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FIG. 5.8 — Influence de la pondération sur la précisiBrécision moyenne, calcu-
lées sur les 50 vues la portieres, du processus de filtrageggmue en fonction

de la prise en compte ou non de la pondération des apparieneati dans le

cas du critere 2D (a) et du critére 3D (b).

de filtrage géométrique, ceci tant pour le critere 2D que 3DrAqu’en 'ab-
sence de la pondération, la précision décroit rapidemantgescendre sous une
précision inférieure a 0.5, la pondération permet de maintee précision su-
périeure a ce seuil en dépit d’'une forte proportion de faipadpments. Ainsi,
avec pres de 80% de faux appariements parmi les apparies@atsionnés (soit
une précision sans pondération de 0.2), la probabilité leetsgnner au hasard un
appariement correct varie entre 60% et 70% en fonction dererde cohérence
retenu (soit une précision avec pondération entre 0.6 gtl0adondération per-
met donc de réduire de maniére significative I'influence demées aberrantes
issues du processus filtrage géométrique.

Si on compare les résultats obtenus selon le critere de eateutilisé (cf.
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FIG. 5.9 — Seconde expérience : moyenne et mediarkreleisior(=;) calculées
sur les 50 vues de la portiere avec une prise en compte desgmappariements.
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figure 5.9), on observe toujours un léger avantage pourtierer8D, celui-ci étant
toutefois réduit sous l'effet de la pondération.

Les résultats obtenus pour la culasse et I'étalon sonfiemaéent similaires
a ceux obtenus pour la portiere, comme le montrent les fidhfelset 5.10. De
cette expérience, on peut conclure que l'utilisation deprEdniéres poses lors
du processus de filtrage permet d’établir, si I'on consid@ondération, un en-
semble d’appariements comportant plus de 75% d’apparitgernrects. En rap-
portant cette précision a la valeur de rappel obtenu aveéieemombre de poses,
constate que le processus de filtrage permet de réduirepanian de faux appa-
riement a moins de 25% de I'ensemble des appariements fidwésn conservant
plus de 85% des appariements corrects initiaux, ceci qaetgit I'objet et le
critere utilisé.
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FIG. 5.10 — Résultats de la seconde expérience pour I'éthbbpremiére courbe

présente la précision obtenue pour chaque ensefplees derniers étant ordon-
nés selon le nombre j de poses utilisées pour établir 'ebéery. De la méme

maniere, la seconde courbe présente le rappel obtenu pagquehensemblg;.
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FIG. 5.11 — Résultats de la seconde expérience pour la culbaspremiére
courbe présente la précision obtenue pour chaque ensempbes derniers étant
ordonnés selon le nombre j de poses utilisees pour étalgirsembles;. De
la méme maniére, la seconde courbe présente le rappel opmmuchaque en-
semblez;.
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5.4 Conclusion

Cette évaluation a permis de mettre en évidence I'apportltlage géome-
trique des appariements.

En ce qui concerne le choix du critéere de cohérence, on pewwe que
le critere 3D est plus discriminant que le critere 2D maisao®ins stable. En
effet, le critere 3D permet d’extraire des ensembles d’appeents comportant
moins de faux appariements. Cependant, la pertinencetéuec8D vis a vis d’un
appariement dépend du succes de I'estimation de la posexi&mue appariement.
Une mauvaise estimation de cette pose pour un apparienreattpeut entrainer
son rejet pour le critére 3D alors que celui-ci vérifie gélednant le critére 2D.
On peut donc conclure que le critére 3D est plus sévere esplastif alors que le
critere 2D permet d’identifier une plus grande fraction dgsaaiements corrects.

D’autre part, cette évaluation a permis de souligner I'apgdo processus de
pondération des appariements. Cette pondération pernrétidae de fagcon no-
table I'influence des faux appariements, augmentant amgrécision du pro-
cessus. Les différentes expériences ont montré que cettpaiion permet de
compenser la différence de pouvoir discriminant entre ikérer 2D et le critere
3D. En effet, sile critere 3D couplé a la pondération offngjdars une meilleure
précision, I'écart avec celle obtenue par le critere 2D éahmoins réduit.

A l'issue de cette évaluation, il est donc difficile de dépger les deux cri-
teres 2D et 3D. Néanmoins, cette évaluation a permis deerdkdorocessus de
filtrage géométrique, les résultats obtenus permettanvdager une estimation
de la pose de 'objet en un temps limité, ceci quelque soititére de cohérence
employé.



112 CHAPITRE 5. EVALUATION DU FILTRAGE GEOMETRIQUE



Chapitre 6

Evaluation du processus de recalage

Ce dernier chapitre est consacré a I'évaluation expériahedu processus de
recalage complet. Dans un premier temps, la méthode d'@vatuest présentée
(section 6.1). Le processus est ensuite évalué dans trpé&ierces distinctes.
La premiére évalue la robustesse aux changements de peintedsection 6.2).
La seconde expérience évalue la précision du processum(s8a) alors que la
derniére (section 6.4) illustre la robustesse de celuir@résence d’occultations,
de variations d’illumination...

6.1 Protocole expérimental

6.1.1 Labase d'objets

Trois objets ont été utilisés pour évaluer le processusadage : une culasse
de moteur automobile, une portiére de voiture ainsi qu’yetadtalon. Pour cha-
cun de ces objets, on dispose d’'un modele 3D ainsi que d’utexton de vues.
Pour chacune de ces vues, la vérité terrain, c’est a direda ge I'objet vis a vis
de la caméra, est parfaitement connue.

Dans le cas de I'étalon et de la portiere, le modéles 3D sownédibles mo-
dele CAO (format IGES) qui nous ont été fournis par la socid&énétrologie
ActiCM. Dans le cas de la culasse, le modéle 3D corresponceaenonstruc-
tion par lumiere structurée. Il s’agit donc d’un maillagemgulaire et non d’'un
véritable modele CAO. Cependant, le processus de recaleggloitant pas di-
rectement les primitives du modele CAO, il n’y a pas de contes sur la nature
de celui-ci. Pour qu'un modele CAO soit exploitable, il suffe pouvoir déter-
miner la position 3D d’'un pixel d’'une image par un lancer dgora(cf. section
2.2).

113
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Concernant la vérité terrain, les poses de la portiere éétiddn ont été four-
nies par la société de métrologie ActiCM. Les vues ayant éfgiiaes a partir
d’'une caméra fixée sur un bras robotisé, leurs poses ont t&érigées a partir
de la position de ce bras, puis raffinées par un ajustememistEaiux exploitant
des cibles codées placées sur I'objet ainsi que des enttéseties de celui-ci.
Lors des expériences présentées dans ce chapitre, ces aolées ne sont pas
exploités par le processus de recalage.

Pour la culasse, les poses ont été estimées par nos soifidead’'ane mire
plané dont la géométrie est connue. Ces poses ont été raffinéern paratement
de faisceaux intégrant des primitives naturelles de l'o§egments de droites).
Enfin, quelque soit I'objet considéré, les paramétresriséues de la caméra ont
éte déterminés a I'aide d’une mire de calibrage 3D.

Préalablement au recalage, le modéle de I'objet a été ciatrgsartir du mo-
dele CAO et de N vues de I'objet (N allant de 4 a 6 en fonction'algét consi-
déré). Dans toutes les expériences, le modele est élabecédag descripteurs
STHGI comportant 5 anneaux et 4 secteurs ainsi que sur desptearsShape
Contextcomportant 3 anneaux et 64 secteurs.

La culasse de moteur

— Dimension : 39mx 200mmx 170mm

— Collection de vues : 80 vues ( 128®60 pixels) prises a une distance de
1000mm (cf. figure 6.1)

— Ecart angulaire maximal entre deux points de vue °125

— focale de la caméra : 12 mm

— Eclairage : contrélé (salle noire avec une éclairage ameuémbarqué sur
la caméra)

La portiere

— Dimension : 1266hmx 1050nmx 120mm

— Collection de vues : 50 vues ( 13221040 pixels) prises a une distance de
1500mm (cf. figure 6.2).

— Ecart angulaire maximal entre deux points de vue’: 95

— focale de la caméra : 8 mm

— Eclairage : non contrélée

1Lors des expériences, la mire n’est pas exploités par leeganis de recalage.
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FIG. 6.1 — La culasse de moteur automobila.premiére illustration représente
le modéle CAO et la sphere de vues. Les cones représentetlitféeents points

de vue formant la sphere de vues. Les trois images suivaotesspondent aux
vues utilisées pour élaborer le modeéle, les points de vuespondants sont re-
présentés par des cones bleus dans la premiére illustration
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FIG. 6.2 — La portiére automobiléa premiere illustration représente le modele
CAO et la sphére de vue. Les cbnes représentent les digpentts de vue for-
mant la sphére de vues. Les quatre images correspondentuagxuilisées pour
élaborer le modeéle, les points de vue correspondants sqmésentés par des
cones bleus dans la premiére illustration.
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FIG. 6.3 — L'étalon métallique.a premiére illustration représente le modéle CAO
et la sphére de vues. Les cOnes représentent les différemts ple vue formant
la sphere de vue de I'étalon. Les six images correspondentaes utilisées pour
élaborer le modele, les points de vue correspondants samésentés par des
cones bleus dans la premiére illustration.
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L'étalon

— Dimension : 606mx 90mmx 130mm

— Collection de vues : 50 vues ( 13@A030 pixels) prises a une distance de
1400mm (cf. figure 6.3).

— Ecart angulaire maximal entre deux points de vue °140

— Eclairage : non contrblé

6.1.2 Caractérisation de la qualité du recalage

Trois mesures sont proposées pour évaluer la qualité dealage. La pre-
miere correspond a I'erreur d’estimation des parameétrda gese. La seconde
correspond a I'erreur de reprojection des points de sudad®bjet. La troisieme
correspond a 'erreur de position 3D des points de surfad®blet.

Erreur sur les parameétres de la pose

Cette mesure représente I'erreur commise sur I'estimdtda pose. La vérité
terrain étant connue pour chaque image de la base, cetter emeespond a la
transformation rigide reliant la pose estimée a la poséerdell’objet. Cette erreur
comprend :

— l'erreur de position : il s’agit de la norme (exprimée en ) vecteur

translation de la transformation rigide ;

— l'erreur d’orientation : il s’agit de I'angle (en radiang dotation de la trans-

formation rigide.

La transformation rigide est estimée au niveau du centreaadt§ de I'objet
étudié.

Erreur de reprojection des points de surface

Cette erreur mesure I'écart entre la projection d’un poasuarface du modele
et sa position réelle dans I'image. NotdPgelela pose réelle de I'objet (la vérité
terrain) etPegiim la pose estimée par I'algorithme. A partir de la p&%gelie
il est possible de déterminer le point de surface de I'oBjgt= (X,Y,2)T se
projetant dans I'image sur le pixek,y). L'erreur de reprojectiol,roj associée
au pixel(x,y) correspond alors a la distance euclidienne entre ce foitet la
projection deSy selon la pos®:stim:

Aproj(XY) = ||K.PreelieSxy — K.Pestim Sxy




6.1. PROTOCOLE EXPERIMENTAL 119

FIG. 6.4 — Représentation en fausses couleurs de I'erreur dgjeepon.La cou-
leur des pixels reflete I'erreur de reprojection. L'échelledroite représente la
couleur du pixel en fonction de I'erreur de reprojectionggrée en pixels). Cette
représentation permet de visualiser les variations dader de reprojection.

L'erreurAproj peut donc étre évaluée pour chaque pixel de I'image aparten
a I'objet. L'erreur de reprojection n’est donc pas mesunéiguement au niveau
des appariements utilisés pour estimer la pose mais swseleble de la surface
de l'objet visible a I'image. Cette erreur n’étant pas néagement uniforme a
la surface de l'objet, il est possible de représenter lemtians de 'erreur de
reprojection par une image en fausses couleurs commedéudans la figure 6.4.
Une mesure globale sur 'ensemble de la surface de I'objdtqessi étre obtenue
en calculant la moyenne des erreurs.

Erreur sur la position 3D des points de surface

Cette erreur consiste & mesurer, pour chaque point 3D dacswisible, la
distance entre sa position réelle et sa position estimée défpouvoir représenter
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FIG. 6.5 — Représentation en fausses couleurs de I'erreur dgoposa couleur
des pixels refléte I'erreur de position commise sur le poasdrface de I'objet
correspondant. L'échelle a droite représente la couleurpikel en fonction de
I'erreur de position (exprimée en mm). Cette représentatiermet de visualiser
les variations de I'erreur de position a la surface de I'obje

la distribution de cette erreur a la surface de I'objet,ezell est mesurée pour
chacun des points de surface de I'objet se projetant & I'&@nAgnsi, si on note
Sy le point de surface de 'objet se projetant a I'image surek(x,y), I'erreur
de positiomM\pys associée au pix€k,y) est définie par :

Dpos(X,Y) = ||PreelleSxy — Pestim Sxy

oU Precliecorrespond a la pose réelle de I'objet (la vérité terrdfgim corres-
pond a la pose estimée par I'algorithme|dt correspond a la norme euclidienne.
L'erreur Apgspeut donc étre évaluée pour chaque pixel de I'image aparten
a l'objet. Par conséquent, I'erreur de position n’est pasurée uniquement au
niveau des appariements utilisés pour estimer la pose mal®rssemble de la
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surface de I'objet visible a 'image. Cette erreur n’étaas mécessairement uni-
forme a la surface de I'objet, il est possible de représesgsivariations par une
image en fausses couleurs comme illustrée dans la figurdJ&d mesure glo-
bale sur 'ensemble de la surface de I'objet peut aussi &tenoe en calculant la
moyenne des erreurs.

6.1.3 Algorithmes évalués

L’'algorithme de recalage visuel proposé peut se déclingt@sieurs versions
en fonction du critére de cohérence des appariementutiis effet, comme ex-
posé dans la section 4.1.3, deux critéres différdatsRroj etErr3D) permettent
d’évaluer la cohérence d’un appariement pour une hypott@gese. Le premier
correspond a un critere 2D (une erreur de reprojection} aoe le second corres-
pond a un critere 3D (erreur des triedres). Ce critere ieteamt a la fois lors de
I'étape de la mise en correspondance (cf. section 4.1.8j%tll calcul de la pose
(cf. section 4.2.1), I'algorithme peut se décliner sous #nkes. Parmi celles-ci,
trois ont été évaluées et sont désignées de la maniére giivan

— le processus 2D/2D : le critere 2D est employé a la fois lerkadnise en

correspondance et du calcul de pose;

— le processus 3D/2D : le critere 3D est employé lors de la emsmrrespon-

dance puis le critére 2D est employé pour estimer la pose;

— le processus 3D/3D : le critére 3D est employé a la fois lerkadmise en

correspondance et du calcul de pose.
Concernant le seuil sur I'erreur de cohérence, celui-dibesa 70 pixels d’erreur
de reprojection pour le critere 2D lors de I'étape de misecgrespondance et a 10
pixels lors de I'étape de calcul de pose. Pour le critere @3 euil est atteint pour
une erreur de translation supérieure ou égal;éBS”lede la longueur de I'objet ou
une erreur d’orientation supérieure ou égale a 70

6.2 Robustesse aux changements de points de vue

Cette expérience a pour objectif d’évaluer la robustesggatessus de reca-
lage aux changements de points de vue. L'expérience cemsitaborer le modéle
de I'objet a partir d’'une seule vue de I'objet, appelée d’apprentissag&e mo-
dele est ensuite utilisé pour recaler chacune des vueslgjetlet calculer I'erreur
de reprojection de celles-ci. Ces erreurs peuvent aloeseé&primées en fonction
de I'écart angulaire (cf. figure 6.6) entre la vue recaléaeule d'apprentissage.
Cette expérience est ensuite répétée autant de fois quedeesmontient de vues,
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le modéle étant a chaque fois élaboré a partir d'une vue cempigsage différente.

Ecart angulaire

FIG. 6.6 — L'écart angulaire entre deux vuks.cone bleu représente la pose de la
caméra pour la vue apprise alors que le cone vert représenpese de la caméra
de la vue a recaler.

Cette expérience a été menée sur les trois objets et pouoievariantes du
processus de recalage. Les résultats obtenus pour larpoléi€ulasse et I'étalon
sont respectivement présentés dans les figures 6.9, 6.8.de@ur chaque va-
riante du processus de recalage, les résultats sont pkésents la forme de trois
courbes : la premiere correspond a I'erreur de reprojectiédiane (ou quantile
0.5), calculée sur I'ensemble des expériences, en fonctiofedart angulaire,
alors que les deux autres correspondent au quartile (odigu@s25) et au quan-
tile 0.75 des erreurs de reprojections. La courbe correspondagantile 075
(resp. 05 et Q25) peut étre interprétée comme étant la précision assaree/b%
(resp. 50% et 25%) des cas.

Tout d’abord, on peut observer que la robustesse aux chameme points
de vue n’est pas la méme en fonction de la piece étudiée.,Avet la culasse, et
dans le cas de la méthode 2D/2D, on obtient 75% de recalagexisopour des
écarts angulaires allant jusqu’a“8@lors qu’un tel taux de réussite ne peut étre
assuré au dela de 28ans le cas de la portiere. Ces différences s’expliquerapar
nature des piéces. En particulier, la culasse présentaudeses plus planes que
celles de la portiere. L'approximation, par une transfdrameaffine, des transfor-
mations induites par un changement de point de vue sur lfeppa d’une région
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support, est donc valide pour des changements de pointsedelwsi importants.
De plus, la portiere présente des alésages a la fois plus pefimage, ce qui
nuit & la précision des poses estimées a partir d’'un seulrigppent, et moins
nombreux, ce qui réduit la robustesse du calcul de pose. eesigrs résultats
soulignent donc la nécessité d’adapter I'écart angulainedes vues d’apprentis-
sage (et donc leur nombre) en fonction de I'objet considées. résultats seront
pris en compte dans les expériences suivantes lors dedi@tdn du modele.

D’autre part, on peut observer que le recalage offrant |dlenee robustesse
aux changements de points de vue correspond au recalag®.2D¢2 perfor-
mances obtenues par le recalage 3D/2D sont cependant digreeprde celles-ci.
Concernant les performances du recalage 3D/3D, cellesitirgérieures a celles
obtenues par les deux précédentes méthodes.
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FIG. 6.7 — Evaluation de la robustesse aux changements de peintse pour la
culasse Ces graphiques représentent, pour différents quantil&5(®.5 et 0.75),
I'évolution de I'erreur de reprojection du modele en fooctide I'écart angulaire
entre la vue recalée et la vue utilisée pour élaborer le medéts résultats pré-
sentés dans les graphes (a), (b) et (c) correspondent régpeent aux résultats
obtenus avec un recalage 2D/2D, 3D/2D et 3D/3D.
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FIG. 6.8 — Evaluation de la robustesse aux changements de plgintse pour
I'étalon. Ces graphiques représentent, pour différents quantile®5(00.5 et
0.75), I'évolution de l'erreur de reprojection du modele famction de 'écart
angulaire entre la vue recalée et la vue utilisée pour élabde modéle. Les ré-
sultats présentés dans les graphes (a), (b) et (c) corresgrutrespectivement aux
résultats obtenus avec un recalage 2D/2D, 3D/2D et 3D/3D.
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FIG. 6.9 — Evaluation de la robustesse aux changements de plgntse pour
la portiére. Ces graphiques représentent, pour différents quantilezs(®.5 et
0.75), I'évolution de I'erreur de reprojection du modeéle famction de I'écart
angulaire entre la vue recalée et la vue utilisée pour élabde modele. Les ré-
sultats présentés dans les graphes (a), (b) et (c) corredgrairespectivement aux
résultats obtenus avec un recalage 2D/2D, 3D/2D et 3D/3D.
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6.3 Performances avec un modele léger

Cette expérience évalue les performances du processusalage dans le
cadre d’'une application conventionnelle, c’est a dire @éal’un modéle élaboré
a partir de quelques images couvrant les différents poataid. La robustesse du
processus aux changements de points de vues permet d&faimotel modele a
partir d’'un nombre réduit de vues, modeéle alors qualifiééder (a opposer a des
modeledourdsnécessitant plusieurs centaines de vues pour un objet).

Cette expérience a été menée sur la culasse de moteur,iE&a@arhsi que sur
I'objet étalon. La couverture des spheres de vues et |la tedgsdu processus aux
changements de points de vue variant en fonction de I'objesidére, le nombre
de vues employées pour élaborer le modeéle de chaque obgifféstnt : 3 pour
la culasse, 4 pour la portiere et 6 pour I'étalon. Ces vuesrspnésentées par les
cbnes bleus dans les figures 6.1, 6.2 et 6.3.

6.3.1 Echecs et réussites du recalage

On consideére ici qu’un recalage a échoué dés lors que saur eleeeprojec-
tion moyenne dépasse les 10 pixels. On peut donc détermaiteant d’échec pour
chaque objet a partir des courbes de résultats de la figute 6.1

S’agissant des approches 2D/2D et 3D/2D, on peut noter dles-@ pré-
sentent des taux de succes particulierement élevés pustptalité des vues de
la culasse et de la portiere sont correctement recaléesjai@94% des vues de
I'étalon. De plus, les échecs connus dans le cas de I'étamplEjuent, pour par-
tie, par la géométrie particuliere de la piéce. En effetalésages présents sur les
faces avant et arriere de cette piece sont tous alignés gedom axe. Or, pour
pouvoir estimer une pose a partir d’appariements, il estssaire que les points
3D appariés ne soient pas alignés. Dans le cas contrairestane peut étre dé-
terminée qu’a une rotation prés autour de cet axe. Par coesédorsque I'étalon
est observé selon un point de vue ou seule 'une des faces@yarriére de I'éta-
lon est visible, la pose ne peut étre totalement détermiiéeel cas de figure est
rencontré a plusieurs reprises au cours de I'expériencemeol’illustre la figure
6.10.

S’agissant de I'approche 3D/3D, le taux d’échec est netteplas élevé (pres
de 25% d’échec pour la culasse). Notons cependant que dereoxdchecs cor-
respondent a des recalages trés approximatifs, dépassgemmient le seuil des
10 pixels d’erreur de reprojection. Si I'on considére umionent la proportion de
recalages totalement incohérents avec la pose réelld, & 'dse ne permettant
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FiG. 6.10 — Configuration ambigué pour I'étaldres alésages de la seule face
visible sont alignés selon un axe symbolisé par des pdaistierts. On observe
gue 'erreur de recalage correspond a une rotation autoucdeaxe.

pas de localiser I'objet méme approximativement, I'étude idhages de recalage
révele que ce taux ne dépasse pas les 10% au cours de chaduiereog

6.3.2 Qualité visuelle du recalage.

Les erreurs de reprojections obtenues pour les différdaggssosont présentées
dans lafigure 6.11. La figure 6.12 permet d’apprécier visogdint la qualité d’'un
recalage avec des erreurs de reprojection de 1 et 4 pixels.

Les approches 2D/2D et 3D/2D offrent une précision visuétjaivalente.
Quelgue soit I'objet considéré, I'erreur moyenne de regoiipn est inférieure a
2 pixels dans plus de 80% des vues. L'approche 3D/3D fouastrdcalages plus
approximatifs. Celle-ci permet néanmoins d’obtenir deslages dont I'erreur de
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FIG. 6.11 — Qualité visuelle du recaladee graphe (a) représente I'erreur de re-
projection pour chacune des 50 vues de la portiére, celiésant triées par ordre
croissant d’erreur. Les vues sont indicées selon une numtéa normalisée :
la vue ayant I'erreur minimale correspond au numéro 0, la ayant I'erreur
maximale correspond au numéro 1 et la vue ayant I'erreur mméelicorrespond a
I'abscisse 0.5. De la méme maniére, les graphes (b) et (cgsemtent les erreurs
de reprojections obtenues pour I'étalon et la culasse.
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Erreur = 1 pixel Erreur = 4 pixels

FIG. 6.12 — Exemples d’erreurs de reprojectibfimage de fond représente la
distribution de I'erreur de reprojection en fausses coutel_es cadres jaunes
correspondent a des zooms de deux parties de la culasse. @rla/ reprojection
du modéle selon la pose réelle de I'objet (en vert) et cellerska pose estimée
(en rouge).
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reprojection est inférieure a 5 pixels dans plus de 60% des {af. figure 6.11).

Pour chacune des trois méthodes, les images-résultagsporndant au meil-
leur recalage, au pire recalage et a un recalage moyen deti@rppsont présen-
tées dans les figures 6.20, 6.22,6.24. Les images-rédililtagsalage moyen pour
les différentes méthodes sont présentées en pleines pageded figures 6.27,
6.30 et 6.33. Les résultats obtenus avec la culasse ebre@hnt relativement
similaires, ceux-ci sont présentés dans I'annexe C.

D’autre part, on notera que la répartition des erreurs arfaseide I'objet est
généralement relativement uniforme, comme l'illustrestsdéries d'imagettes des
figures 6.17 a 6.19 pour la portiere (les images-résultaenols pour I'étalon et
la culasse sont présentées dans I'annexe C).
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6.3.3 Précision de la pose

Les figures 6.13 et 6.14 présentent respectivement lesrereuposition et
d’orientation commises lors de I'estimation de la pose d#érdnts objets.

D’une maniére générale, on peut constater que les soll2DfED et 3D/2D
déterminent, dans une large majorité des cas, la pose detlaec une erreur
sur la position inférieure au centimétre et une erreur saridhtation inférieure
au degré. Pour la solution 3D/3D, les erreurs commises sargrglement plus
importantes, avec des erreurs sur la position de plusieuatgweetres, voir dizaines
de centimetres, et des erreurs sur I'orientation de plusigegrés.

La précision des poses obtenues avec les méthodes 2D/2[328 3bnt rela-
tivement similaires. Dans 75% des vues de la culasse et detiane et 60% des
vues de I'étalon, I'erreur commise sur la position est iigfére au centimétre alors
que I'erreur commise sur I'orientation est inférieure a eqgré. Si 'on compare
I'erreur de position a la distance d’observation, on caesgae I'erreur commise
sur la position est inférieure a 5% de la distance d’obsEmvatour la totalité des
vues de la culasse et de la portiére, et pour environ 75% desdail’étalon.
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FIG. 6.13 — Erreurs de translation pour les différentes vuea geftiere, de I'éta-
lon et de la culassel.e graphe (a) représente I'erreur commise sur la translhatio
pour chacune des 50 vues de la portiere, celles-ci étarggnmar ordre croissant
d’erreur. Les vues sont indicées selon une numérotatiomabsée : la vue ayant
I'erreur minimale correspond au numeéro 0, la vue ayant l&mr maximale cor-
respond au numéro 1 et la vue ayant I'erreur médiane corraedp@ol’abscisse 0.5.
De la méme maniéere, les graphes (b) et (c) représententcagpment I'erreur
commise sur la translation dans les différentes vues dal@iatet de la culasse.
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FIG. 6.14 — Erreurs de rotatiorl.e graphe (a) représente I'erreur commise sur la
rotation pour chacune des 50 vues de la portiére, celleganitériées par ordre
croissant d’erreur. Les vues sont indicées selon une numié&ao normalisée :
la vue ayant I'erreur minimale correspond au numéro 0, la ayant I'erreur
maximale correspond au numéro 1 et la vue ayant I'erreur mméelicorrespond a
I'abscisse 0.5. De la méme maniere, les graphes (b) et (cEsepmtent respecti-
vement I'erreur commise sur la rotation dans les différeriges de I'étalon et de
la culasse.
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6.3.4 Précision de la position 3D des points de surface visiis

Les résultats obtenus avec la portiére, I'étalon et la selasnt illustrés dans
la figure 6.15.

Concernant les approches 2D/2D et 3D/2D, I'erreur moyeonengise sur la
position 3D des points de surface est inférieure a 5mm pdur #95% des vues
en fonction de la scéne observée. La répartition de cettaredrlia surface de I'ob-
jet est généralement relativement uniforme, comme llitkerst les séries d’'ima-
gettes des figures 6.17 a 6.19 pour la portiere. Pour chaaseas méthodes,
les images-résultats, correspondant au meilleur recd@dge portiére ainsi qu’'au
pire recalage et a un recalage moyen de celle-ci, sont gé&sedans les figures
6.21, 6.23 et 6.25. Les images-résultats du recalage mayeni@s différentes
meéthodes sont présentées en pleines pages dans les fi#e8.81 et 6.34. Les
résultats obtenus avec la culasse et I'étalon étant retatwt similaires, ceux-ci
sont présentés dans I'annexe C.

Enfin, on notera que certaines vues de I'étalon présentenetueur de po-
sition 3D moyenne de I'ordre du centimetre alors que I'arré@ reprojection
moyenne associée est de I'ordre 1 a 2 pixels. La figure 6.X6smond & une vue
pour laquelle I'erreur de reprojection varie entre 0.5 Btf##xels, avec une erreur
moyenne de 1.2 pixels, alors que I'erreur de position 3D aestp de surface
varie entre 2.5cm et 3.3cm, avec une erreur moyenne de 3crpe@rvoir dans
la figure 6.16 qu’il s’agit d'un cas de figure ou l'erreur 3D @spond princi-
palement a une translation le long de la droite passant arige optique de la
caméra et le centre de gravité de I'étalon. Au niveau degpdmsurfaces de I'ob-
jet, cette erreur correspond principalement a une traaslé long de leur rayon
de projection et n’entraine, par conséquent, qu’'une fabieur de reprojection.
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(c) Résultats obtenus avec la culasse

FIG. 6.15 — Erreurs de position 3D des points de surface visjbes les diffé-
rentes vues de la portiere, de I'étalon et de la culagsegraphe (a) représente
I'erreur de position 3D des points de surface visibles pduaaune des 50 vues
de la portiére, celles-ci étant triées par ordre croissargrceur. Les vues sont
indicées selon une numérotation normalisée : la vue ayandur minimale cor-
respond au numéro 0, la vue ayant I'erreur maximale correspau numéro 1 et
la vue ayant I'erreur médiane correspond a I'abscisse 0.8.1®méme maniére,
les graphes (b) et (c) représentent respectivement lesisrae position 3D des
points de surface de I'étalon et de la culasse



(d) (e)

0 2 4 6 8 10 0 6 12 18 24 30

(f) Echelle, en pixels, associée a (b) (g) Echelle, en mm., associée a (c) et (d)

FIG. 6.16 — Cas d’'une erreur de reprojection faible malgré ureueB8D non négligeable(a) : reprojection du modele CAO.
(b) : 'erreur de reprojection (échelle = fig.(f)). (c) : I'eeur de position 3D des points de surface (échelle = fig.(@).: I'erreur de
position 3D des points de surface le long des rayon de piiojeatniquement (échelle = fig.(g)). (e) : vue 3D de la scénevam, la
pose estimée ; en rouge la pose réelle ; en bleu, la droité l@oentre de gravité de I'étalon rouge au centre optiqueadedméra. On
observe que I'erreur de reprojection est de I'ordre de 1 paders que I'erreur de position 3D varie de 2 a 3 cm. En comparg) et
(d), on constate que I'erreur de position 3D correspond gipalement & une erreur le long des rayons de projection.
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image n° :

Aproj (en pix.)

3937 313ddOW NN D3NV SFONYINHO4H3d €9

Apos (€N mm) : 2.24 1.61 1.35 12.5 1.55

FIG. 6.17 — Exemples de résultats obtenus sur la portiere aveétlaode 2D/2DLa premiére ligne d'images représente
la reprojection de la portiére (en rouge). La seconde ligaprésente la distribution de I'erreur de reprojection (lembre
indiqué sous chaque vue correspond a I'erreur de reprapecthoyenne en pixels). La derniére ligne représente laildistr
tion de I'erreur de position 3D des points de surface (le nmbdiqué sous chaque vue correspond a I'erreur 3D moyenne

TR =
en millimetres). s
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image n°:

Dproj (€N pix.) :

4.45 1.65

Apos(en mm) :

d SNSS3O004d Nd NOILYNTYAd "9 FH1IdVHO

FIG. 6.18 — Exemples de résultats obtenus sur la portiere aveétlhode 3D/2DLa premiére ligne d’images représente
la reprojection de la portiere (en rouge). La seconde ligaprésente la distribution de I'erreur de reprojection (lembre
indiqué sous chaque vue correspond a I'erreur de reprajecthoyenne en pixels). La derniére ligne représente lailistr
tion de I'erreur de position 3D des points de surface (le nmbdiqué sous chaque vue correspond a I'erreur 3D moyen
en millimetres).
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image n° :

Aproj (en pix.)

3937 313ddOW NN D3NV SFONYINHO4H3d €9

4.45 24.0

Apos(en mm) : 3.31

FIG. 6.19 — Exemples de résultats obtenus sur la portiere aveétlaode 3D/3DLa premiére ligne d'images représente
la reprojection de la portiére (en rouge). La seconde ligaprésente la distribution de I'erreur de reprojection (lembre
indiqué sous chaque vue correspond a I'erreur de reprajecthoyenne en pixels). La derniere ligne représente laibistr
tion de I'erreur de position 3D des points de surface (le nmbdiqué sous chaque vue correspond a I'erreur 3D moyenne

en millimetres). 'E



142 CHAPITRE 6. EVALUATION DU PROCESSUS DE RECALAGE

Reprojection du modéle Erreur de reprojection

Méthode 3D/3D

FIG. 6.20 — Erreur de reprojection du meilleur recalage de léigrer Chaque
ligne d’'images correspond a une méthode différente. L'endg gauche corres-
pond a la reprojection du modele CAO et I'image de droite ésente, en fausses
couleurs, I'erreur de reprojection associée (en pixels).
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Reprojection du modéle Erreur de position 3D

Méthode 3D/3D

FIG. 6.21 — Erreur de position 3D des points de surface du meigaalage de la
portiere.Chaque ligne d'images correspond & une méthode différkimeage de

gauche correspond a la reprojection du modele CAO et I'imagelroite repré-
sente I'erreur de position 3D des points de surface (en mm).
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Reprojection du modéle Erreur de reprojection

Méthode 3D/3D

FIG. 6.22 — Erreur de reprojection du plus mauvais recalage plerta&ere.Chaque
ligne d’'images correspond a une méthode différente. L'endg gauche corres-
pond a la reprojection du modele CAO et I'image de droite ésente 'erreur de
reprojection associée (en pixels).
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Reprojection du modéle Erreur de position 3D

Méthode 3D/3D

FIG. 6.23 — Erreur de position 3D des points de surface du pluyvamstecalage
de la portiereChaque ligne d'images correspond a une méthode différéfite.
mage de gauche correspond a la reprojection du modele CA@netje de droite
représente I'erreur de position 3D des points de surfacenfem.
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Reprojection du modéle Erreur de reprojection

Méthode 3D/3D

FIG. 6.24 — Erreur de reprojection pour un recalage moyen derteepm Chaque
ligne d’'images correspond a une méthode différente. L'endg gauche corres-
pond a la reprojection du modele CAO et I'image de droite ésente I'erreur de
reprojection associée (en pixels).
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Reprojection du modéle Erreur de position 3D

Méthode 3D/3D

FIG. 6.25 — Erreur de position 3D des points de surface pour alage moyen
de la portiereChaque ligne d'images correspond a une méthode différéfite.
mage de gauche correspond a la reprojection du modele CA@netje de droite
représente I'erreur de position 3D des points de surfacenfem.
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FIG. 6.26 — Reprojection du modele de la portiere pour un reeatagyen selon la méthode 2D/2D.
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FIG. 6.27 — Erreur de reprojection a la surface de la portiere pouecalage moyen selon la méthode 2D/RBchelle est
donnée en pixels.
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FIG. 6.28 — Erreur de position des points de surface de la pefi@ur un recalage moyen selon la méthode 2DI2xhelle

est donnée en mm.
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FIG. 6.29 — Reprojection du modele de la portiere pour un reeatagyen selon la méthode 3D/2D.
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FIG. 6.30 — Erreur de reprojection a la surface de la portiére pouecalage moyen selon la méthode 3D/RBchelle est
donnée en pixels.
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FIG. 6.31 — Erreur de position des points de surface de la penpi@éur un recalage moyen selon la méthode 3Di2xhelle
est donnée en mm.
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FIG. 6.32 — Reprojection du modele de la portiere pour un reeatagyen selon la méthode 3D/3D.
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FIG. 6.33 — Erreur de reprojection a la surface de la portiere pouecalage moyen selon la méthode 3D/BBchelle est
donnée en pixels.
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FIG. 6.34 — Erreur de position des points de surface de la pefi@ur un recalage moyen selon la méthode 3DL3&zhelle
est donnée en mm.
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6.4 Tests dans un environnement non controlé

Cette expérience a pour but de tester I'algorithme dansdeeadiun environ-
nement non contrdlé. Les images traitées ont donc été asqdans des condi-
tions totalement différentes de celles utilisées poura¥able modéle, que ce
soit :

— au niveau du capteur : lors de I'expérience, le systemegdiaition vidéo
utilisé est différent (résolution différente, focale éifénte) et calibré tres
approximativement;;

— au niveau des conditions d’illumination : I'éclairage st'@as contrélé ;

— au niveau du point de vue : les images ont été acquises psyrailes de
vue tres différents de ceux utilisés pour créer le modéelgdgmant facteur
d’échelle, régions de I'objet n'apparaissant pas dansnegjés d’appren-
tissages ...);

— au niveau de I'environnement : I'environnement préseete abjets para-
sites comportant de nombreux alésages et I'objet peut antejement
occulté.

La base d’'images utilisée pour cette évaluation est préseatdns la figure
6.35. Le modéle utilisé lors de cette expérience est ideat&celui utilisé dans
I'expérience précédente, c’est a dire un modele établi ér pis 3 vues de la fi-
gure 6.1. Ne disposant pas de vérité terrain pour ces sdargslité du recalage
est laissée a I'appréciation visuelle du lecteur. Les tamibbtenus avec les ap-
proches 2D/2D, 3D/2D et 3D/3D sontillustrées dans les fig6ra6, 6.37 et 6.38.

Comme précédemment, les solutions 2D/2D et 3D/2D présetesirésultats
similaires. Dans les deux cas, la totalité des vues sonéct®ment recalées. La
perte de précision, comparativement a celle obtenue I@®xigériences préecé-
dentes, s’explique essentiellement par le calibrage ppsoaimatif de la caméra.
Cette expérience souligne la robustesse du recalage dars/inonnement non-
contrélé.
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FIG. 6.35—Base d'images pour I'évaluation en environnementoatrolé Dans
les images (a) et (b), la culasse n’est que partiellemetbiei®t présente un fac-
teur d’échelle important par rapport aux images d’apprestiges. Les images (c)
et (d) correspondent a des changements de point de vuestanpo(on observe
notamment la face arriére qui n’était pas visible dans less/d’apprentissage).
Enfin, les image (e) et (f) présentent la culasse dans una@m@&ment comportant
de nombreux objets parasites, certains d’entre eux ocoufiartiellement la cu-
lasse. Comme on peut I'observer, 'ensemble de ces imag&éacquises dans
des conditions d’illuminations variées.
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FIG. 6.36 — Recalages selon I'approche 2D/2D dans un enviroenemon
contrélé.La reprojection du modéle CAO de la culasse est représeméeuge
dans I'image.
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FIG. 6.37 — Recalages selon I'approche 3D/2D dans un enviroenemon
contrélé.La reprojection du modéle CAO de la culasse est représemé¢euge
dans I'image.
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FIG. 6.38 — Recalages selon I'approche 3D/3D dans un enviroenemon
contrélé.La reprojection du modéle CAO de la culasse est représeméeuge
dans I'image.



FIG. 6.39 — Exemple de recalage de la culasse selon I'approci#2iians un environnement non controlé.
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FiIG. 6.40 — Exemple de recalage de la culasse selon I'approci#b3ians un environnement non contrélé.
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FIG. 6.41 — Exemple de recalage de la culasse selon I'approcl83ians un environnement non controlé.
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6.5 Conclusion

En premier lieu, cette évaluation a permis de déterminefilience du choix
des critéres 2D ou 3D. Le fait que les méthodes 2D/2D et 3D/@iagent des
résultats trés similaires sur 'ensemble des expériemziigue que le critere 2D
comme le critere 3D offrent tous deux un pouvoir discrimingguivalent lors de
I'étape de filtrage géométrique des appariements. Ce aésanfirme donc les
conclusions établies a I'issue de I'évaluation du procgssumise en correspon-
dance géométrique. D’autre part, le trés faible taux d’écleeces deux approches
(0 & 6%) indique que ce pouvoir discriminant permet de filstgffisamment les
appariements pour gu’une pose précise puisse étre estimée.

Par contre, le fait que la méthode 3D/3D présente des réseltaretrait face
a ceux de la méthode 3D/2D indique que le critére 3D est pept@gaur I'étape
de calcul de pose. Lors de cette étape, il est primordial guzitéere identifie
la totalité des faux appariements. Or le critére 3D est évalur des estimations
approximatives des poses des primitives de la scéne. Pségoant, I'erreur 3D
associée a un appariement correct n’est pas négligeahiepBvenir a identifier
les appariements corrects, le seuil sur le critére 3D negmut pas étre trop sé-
vére. De ce fait, des appariements erronés peuvent étrfi€enomme corrects,
ces derniers perturbant le calcul de pose. La pose estiméestrop approxi-
mative pour que le processus de raffinement puisse conveggeta pose réelle
de 'objet.

A I'opposé, le critere 2D repose sur la position 2D du cengg grimitives,
position dont I'évaluation est connue de maniéere relateenprécise. Le critére
2D peut donc étre sévére sans risquer de manquer trop diepyats corrects.
Il devient alors peu probable qu’un appariement erronéideittifi€ comme cor-
rect. En 'absence de faux appariements, la pose estimégestalement suffi-
samment proche de la pose réelle de I'objet pour que le psoseate raffinement
converge vers celle-ci.

D’autre part, cette évaluation a permis d’évaluer les parémces du recalage.
La premiere expérience a permis d’évaluer la robustesseldeat aux change-
ments de point de vues. La seconde expérience a montré quétlesdes 2D/2D
et 3D/2D permettent généralement d’obtenir un recalagegéépartir d’'un mo-
dele léger, i.e. basé sur peu de vues. Enfin, la derniereierpéra montré la
robustesse du recalage vis a vis de I'environnement exténi@riations d’illumi-
nations, présence d’occultations, présence d’'un envinmemt chargé contenant
de nombreux objets parasites, calibrage faible de la caméra
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Chapitre 7

Conclusion et Perspectives

Le travail présenté dans cette thése a permis de dévelopjpeocessus de re-
calage visuel. L'originalité de ce travail réside avanttans la nature des objets
traités : il s’agit de piéces mécaniques complexes tellasmgculasse de moteur
ou d’'une portiere automobile. La difficulté intrinseque ayee d’objet vient de
leur forme complexe, de leur nature métallique qui impliuerésence de reflets
spéculaires et 'absence de texture, ainsi que de la prégsEnstructures repéti-
tives a leur surface. D’autre part, le contexte de ces trawaplique I'absence de
contréle de I'environnement : I'éclairage n’est pas cogtrbenvironnement peut
étre encombré, des occultations partielles peuvent sinpe¢aucun a priori sur la
pose de I'objet ne peut étre exploité. Enfin, les applicatiogées (préhension par
un robot, réalité augmentée, métrologie par vision) néeggsin recalage précis.
Le processus de recalage proposé repose avant tout sboféten d’'un modeéle
caractérisant a la fois I'apparence et la géométrie dedtphjnsi qu’un processus
de mise en correspondance permettant de gérer efficaceasembrinbreux faux
appariements dus a la présence de motifs répétitifs. Cesptents constituent
les contributions majeures de notre travail. Les sectiomnsstes présentent un
résume de ce travail ainsi qu’un certain nombre de persscti

7.1 Unmodele caractérisant apparence et geomeétrie
3D

La méthode proposée repose sur un unique modele carantérisefois I'ap-
parence et la géométrie 3D de l'objet. Il s’agit d’un poindexgtiel puisque c’est
cette caractérisation mixte qui permet d’obtenir un pregssie mise en corres-
pondance discriminant ainsi qu’'une estimation préciseadabke. L'élaboration

167
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de ce modele nécessite la connaissance du modéele CAO detlabgi que de
guelques vues de cet objet recalées avec le modele CAO.

Ce modele est établi a partir de primitives visuelles, issles vues d’appren-
tissage, qui sont organisées dans un espace 3D. Plus pnéaisdes primitives
visuelles employées correspondent a des descripteunsdaeaactérisant le voi-
sinage d’'un contour fermé. L'usage de descripteurs locaumnet d’obtenir une
description de I'apparence de 'objet qui soit robuste acsutiations alors que
'usage de contours fermés pour établir les régions supperimet d’obtenir des
descripteurs invariants aux transformations affines. lbgst® étant peu textures,
les descripteurs locaux employés caractérisent, non pastiae de la région sup-
port mais les contours présents dans celle-ci. Chacun dedesesipteurs se voit
attribuer une pose, celle-ci correspondant a la positi@énl'etrientation 3D de la
surface de I'objet se projetant sur la région support. Ds,phacun de ces des-
cripteurs est enrichi par une description géométrique tte serface qui lui est
sous-jacente, Imotif 2D/3D, ceci afin de pouvoir calculer une pose approximative
de I'objet a partir d'un seul appariement.

7.2 Un processus de mise en correspondance discri-
minant

Un processus de mise en correspondance reposant sur Eappaseule des
primitives a été proposé. Cependant, une évaluation dédedpermis de sou-
ligner I'impact des motifs répétitifs sur ses performandesconclusion de cette
évaluation a été que, du fait que les objets considérés daxmtexte de nos tra-
vaux comportent de nombreux motifs répétitifs, une mise@respondance se-
lon la seule apparence des primitives ne peut assurer uidésfaxix appariements
suffisamment faible pour que le calcul d’'une pose en un teaipsinable puisse
étre envisagé. Une étape supplémentaire consistant alBkrappariements a été
ajoutée. Celle-ci exploite les contraintes de rigiditéara les primitives du mo-
dele, ainsi que la capacité a estimer une pose approxintaiMebjet a partir d’'un
seul appariement. Deux variantes ont été proposées paermétape : la premiére
travaille dans I'espace image alors que la seconde tragalhs I'espace objet.

Une évaluation a révélé que ces deux approches offrent désrmpances
comparables, toutes deux permettant de réduire consldérabt la quantité de
faux appariements tout en conservant la quasi-totalitéagpariements corrects.
Néanmoins, I'approche travaillant dans I'espace objetqmée I'avantage de ne
dépendre que de parameétres dont la valeur peut étre fixéegaing connaitre



7.3. UN RECALAGE VISUEL PRECIS ET ROBUSTE 169

a priori la distance d’observation. La différence entredesx approches se si-
tue donc plus au niveau de la simplicité de la mise en oeuvta delution par
I'utilisateur final que des performances.

7.3 Un recalage visuel précis et robuste

Le processus de recalage visuel complet, c’est a dire intlaanise en cor-
respondance et le calcul de la pose, a été évalué sur desiséquéelles d’objets
mécaniques complexes, tels qu’une culasse de moteur owutiere de voiture.
Cette évaluation a souligné la précision visuelle du reggles points de surface
de I'objet se projetant généralement avec une précisioiootré d’un pixel d’er-
reur. Une telle précision est généralement suffisante pesiadplications de réa-
lité augmentée. En terme d’erreur 3D, I'évaluation a rédée erreurs de I'ordre
de quelques millimétres au niveau de la position des pomtudface visibles de
I'objet. Cette erreur correspond principalement a unestedion le long de I'axe
optique. Un recalage avec une telle précision est suffisamntge nombreuses ap-
plications, comme la préhension d’une piéce par un robatelf-ci reste insuffi-
sante pour des applications de métrologie fine, la pose éstist suffisante pour
initialiser un processus de raffinement. Enfin, une expéeienpermis d'illustrer
la robustesse du processus aux conditions extérieuras aotbre en I'absence de
contrdle de l'illumination, en présence d’occultationstigdles, en présence d’un
environnement chargé ou d’une caméra mal calibrée, ou etmar d’importants
changements d’échelles.

7.4 Perspectives

Si les évaluations expérimentales sont satisfaisantpeytessus proposé peut
étre a la fois amélioré, tant en terme de performances queataps d’applica-
tions.

7.4.1 Amélioration du modele

Différentes améliorations peuvent étre apportées au raodel

Lors de I'élaboration du modele, la connaissance de la gé@séus-jacente
aux régions supports est sous-exploitée. Par exempld, plossible de détermi-
ner, a partir de celles-ci, les zones d’'une région suppont’appartiennent pas a
I'objet. Dans le cas de la signature 8hape Context'information encodée dans
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les secteurs correspondant a ces zones n’est pas perijnesqee celle-ci ne ca-
ractérise pas I'objet mais l'arriere plan. Ces secteursetmidonc étre ignorés
lors du calcul de distance entre cette signature du modéleessignature issue
d’un descripteur de I'image. D’'une maniere plus généralestipossible d’attri-
buer un poids a chaque secteur$luape Contextn fonction de la planarité de
la surface de I'objet correspondant a ce secteur. La staliéi la position et de
I'orientation des contours des zones non-planes étantdrminette pondération
permettrait de réduire leur influence lors d’un calcul deatise avec la signature
d’un descripteur issu de I'image.

D’autre part, il serait intéressant d’élaborer le modéla@ipde vues de syn-
theses, c’est a dire de vues générées a partir du modele CAabp, et non de
vues réelles de celui-ci. En effet, le modéle actuel néeedsi disposer de vues
réelles en plus du modéle CAO, ces vues devant étre finemealtes avec ce
modeéle CAO. L'acquisition et le recalage de ces vues est ocggsus complexe
qui nuit a la simplicité de la mise en oeuvre de notre soluticusage de vues
de synthése permettrait non seulement de supprimer cafie ét donc de sim-
plifier 'exploitation de notre solution, mais aussi de iode maniére optimale
les points de vue pour élaborer le modéle. De plus, si un reaeilélaboré avec
trop peu de vues, il serait aussi plus facile de générer deaties vues de syn-
theses pour compléter le modele, ce qui n'est généralenaanlepcas avec des
vues réelles.

7.4.2 Amélioration du processus de mise en correspondance

Une premiére optimisation possible du processus de misereespondance
correspond a l'optimisation, en terme de temps de calculétipe de mise en
correspondance selon I'apparence. Des algorithmes deraws rapides des
plus proches voisins peuvent étre utilisés pour accélégiracessus [2]. Des
structures de données telles que Redstreespeuvent étre employées pour orga-
niser les primitives du modele et faciliter cette recheréd&cemment, Lepetit et
al. [47] ont proposé un processus de mise en correspondapmesant sur des
randomized-tregsdont les performances permettent son emploi dans un cadre
temps-réel.

D’autres optimisations peuvent étre apportées au prosekesfiltrage géomé-
trique des appariements. En particulier, le critére de itee 3D/3D présenté
dans la section 4.1.3 peut étre amélioré a I'aide de la cesaace de I'incertitude
sur les poses des primitives. En effet, le critere 3D/3DgmtEsl'inconvénient de
reposer sur I'estimation des poses des descripteurs dagéncette estimation
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étant moins précise que I'estimation du centre des régiopgasts utilisée dans
le critere 3D/2D. Par conséquent, prendre en compte liitade sur les diffé-
rents parametres des poses, lors du calcul de la distan¢gétlrss, permettrait,
par exemple, de réduire le poids de I'erreur de position g Ide I'axe optique
(la position le long de I'axe optique est généralement aésax une incertitude
importante du fait qu’elle ne peut étre aussi bien estimédegideux autres com-
posantes de position). Lorsque cette incertitude seéatgrande, I'erreur le long
de I'axe optique deviendrait négligeable et le critere IDt@ndrait alors vers un
critere 3D/2D. La prise en compte de I'incertitude pernadttien quelque sorte,
de passer de maniére continue d’un critere 3D/3D a un ci@@f2D en fonction
de la pertinence des poses des descripteurs considérés.

Enfin, dans le cas du critere 3D, il est envisageable d’assaai seuil spéci-
fique a chaque descripteur du modéle. En effet, dans le casotifs mépétitifs,
il est souhaitable de disposer d’'un seuil sur le critére dem@nce permettant
d’identifier les seuls appariements corrects. Pour celestiinécessaire que ce
seuil soit inférieur a la distance entre un descripteur etos proche descrip-
teur équivalent. Or, cette distance n’est pas fixe d’'un daser a 'autre. Une
solution n’utilisant qu’un seul seuil risque donc de fixelucei trop bas pour cer-
tains descripteurs et trop haut pour d’autres. Associeeuil spécifique a chaque
descripteur du modele permettrait alors de répondre a d#gune. Celui-ci peut
étre établi de maniére automatique, hors-ligne, permedtasi d’obtenir une plus
grande simplicité de mise en oeuvre de la solution.

7.4.3 Amélioration du calcul de pose

La pose obtenue a I'issue du recalage est généralementgufiisnt précise
pour initialiser une nouvelle étape de raffinement de la doseolution envisagée
est similaire a celle proposée par Vacchetti et al.[82].d¢js alors d’'ajuster les
parametres de la pose afin de a minimiser la distance entterésurs de I'image
et la reprojection des arrétes du modele CAO dans I'image.

D’autre part, I'intégration du processus de recalage daessolution multi-
cameéra est aussi une piste envisagée pour accroitre laiprédes poses estimées
ainsi que la robustesse du processus de recalage.

7.4.4 Extension du domaine d’application

Tout d’abord, le processus de recalage peut étre généaatisitres catégo-
ries d’'objets. Il suffit pour cela de choisir des descriptelocaux adaptés a la
nature des objets.
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Enfin, la solution proposée peut aisément étre étendue paliser de la re-
connaissance de plusieurs objets. Il s'agit alors d’ajoune étape permettant de
gérer la présence, dans une méme scene, de descripteesponmaant a plusieurs
objets connus. Il est notamment possible de s’inspirerrdgaix de Rothganger
et al. [71] sur ce point.
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Annexe A

Precision, Rappel et Courbe de
Precision/Rappel

La précisionet lerappelsont deux mesures permettant notamment d’évaluer
un processus de mise en correspondance.

sembles : celui des appariements corrects et celui desiepants établis par le
processus de mise en correspondance.

Espace des appariements:

Comme l'illustre la figure A.1, 'espace des appariementstient deux en-

Ensemble des appariements
établis par le processus de mise
en correspondance

FIG. A.1 — L'espace des appariements
trois sous ensembles :

Ces deux ensembles n’étant généralement pas disjoints;cceléfinissent

— A : I'ensemble des appariements corrects que le processussgé en cor-
respondance n’a pas identifi&&= Co\Et

correspondanc€; = Et\Co.

— B : I'ensemble des appariements corrects que le processomsse en cor-
respondance a identifiB,= CoNnEt
— C : I'ensemble des faux appariements établis par le proseds mise en
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La Précision La précision correspond au rapport entre le nombre d’apparie-
ments corrects identifiés par le processus de mise en corméapce et le nombre
de d’appariements établis par le processus de mise en goneance (cf figure
A.2), soit :

Card(B)
Card(B) +Card(C))

€ >

FIG. A.2 — Calcul de la précision

Précision=

Précision

0 ! > K
1 Card(A)
Taille K de I'ensemble d'appariements établis

FiG. A.3 — Variation de la précision en fonction de la talele 'ensemble d’ap-
pariements établis dans le cas d’une sélection idéale.

Une précision est de 1 signifie que le processus de mise easpordance
n'a établi aucun faux appariement. A I'opposé, une prénisi® O correspond au
cas ou tous les appariements établis par le processus soné®rLa taille de
'ensemble des appariements établis par un processus deemirrespondance
repose généralement sur un parametre, ce dernier pouvaespondre a la taille
souhaitée de I'ensemble d’appariements ou a un seuil suritémecde qualité
des appariements. En modifiant ce parameétre, il est posbilgmenter la taille
de 'ensemble des appariements établi par le processuse@mfors établir la
courbe de la précision en fonction de ce parameétre. Danssle’'aa processus
de mise en correspondance idéal, cette courbe présentaria fraractéristique
illustrée par la figure A.3. Dans un premier temps, la préaiséste a 1 jusqu’a ce
gue la tailleK de I'ensemble des appariements établis atteigne celledsdmble
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des appariements corrects contenus dans I'espaces deeapds. Des lors que
cette taille est dépassée, le processus de mise ne cordespeme peut ajouter
gue des appariements erronés, ce qui entraine la dimirigitaprécision.

Le Rappel Le Rappel correspond au rapport entre le nombre d’appariements
corrects identifiés par le processus de mise en correspoadate nombre total
d’appariements corrects dans I'espace des appariemérfigiice A.4), soit :

Card(B)

Rappel= Card(A) +Card(B))

FIG. A.4 — Calcul du Rappel

Rappel

0 ! > K
1 Card(A)
Taille K de I'ensemble d'appariements établis

FIG. A.5 — Variation du rappel en fonction de la taikede I'ensemble des appa-
riements établis dans le cas d’une sélection idéale.

Un rappel de 1 signifie que le processus de mise en correspomdadentifié
I'ensemble des appariements corrects de I'espace desi@ppeats. A l'inverse,
un rappel de 0 correspond au cas ou le processus n'a établieguiaux appa-
riements. Tout comme pour la précision, il est généralerpessible d’établir la
courbe du rappel, celle-ci correspondant aux variationsagpel en fonction du
paramétre déterminant la taille de I'ensemble des appariessnDans le cas d'un
processus de mise en correspondance idéal, cette coudamfaéa forme carac-
téristique illustrée par la figure A.5. Dans un premier teng@sappel augmente
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et atteint un rappel de 1 lorsque la taille de I'ensemble ges@ements établis

par le processus de mise en correspondance est égal a céHlesgenble des ap-

pariements corrects contenus dans I'espaces des apparsemeés lors que cette
taille est atteinte, le processus de mise ne correspona&noeut ajouter que des
appariements erronés, ce qui laisse alors le rappel inéhang

La courbe de Précision/Rappel La courbe de précision et celle de rappel sont
toutes deux définies par rapport a la taillde 'ensemble des appariements éta-
blis par le processus de mise en correspondance. |l est dssibfe d’établir une
courbe 2D paramétrée (Précision(t),Rappel(t)). Cettebmyudite dePrécision/-
Rappe] permet de mettre en évidence la relation liant les deux ressuinter-
prétation des résultats est alors simplifiée puisque cefpermet de déterminer la
précision atteinte pour un rappel donné ou inversement.

La courbe de précision/rappel dans le cas d’'un processussdgeam corres-
pondance idéal est illustrée dans la figure A.6.

A

RN

Précision

0 >
1 1 Rappel

FIG. A.6 — Courbe de Précision/Rappel dans le cas d’'une sétediiale.



Annexe B

Distance des triedres

La distance des triedres permet d’évaluer 'amplitude d¢li@angement de re-
pere[R|T] au moyen d’une seule mesure, celle-ci intégrant a la foishaposante
translationnelld et la composante rotationnefRedu changement de repere. Afin
de normaliser cette distance, deux parametigsy et Omax sont introduits. Le
premier paramétre correspond a la norme des translatioas paur lesquelles la
distance vaut 1. Le second correspond, dans le cas d’urt@ropaire représen-
tée sous la forme axe/angle, a I'angle de rotation pour ldgulistance prend la
valeur 1. Ces deux parametres sont a fixer par l'utilisateur.

FIG. B.1—Principe de I'erreur des triedré®s repéeres Eet E sont reliés par une
transformation rigidgR|T]. A chaque repére est associé un triedre, orienté selon
les axes du repere, et de c6tés de longueur c. L'erreur dedrgs correspond

a la distance moyenne entre les sommets des deux triedrds. digtance est
normalisée par une distancegk.
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Afin de présenter cette distance, notdhiset E; deux repéeres liés par une
transformationR|T]. La distance des triedres entre ces deux repéres est definie
par :
dZ + dZ +d2

A
ou, comme lillustre la figure B.1, led; correspondent aux distances entre les
sommets des triedres, de cbtés de taillassociés aux reper&s et Eo; et ou
A correspond a un facteur permettant de normaliser la distandonction des
parametredmaxetBmaxfixés. Le calcul de la valeur deet deA est donné plus loin
(cf.équations B et B.1). La figure B.2 illustre le principeaddte normalisation.

ErrTriedre(Er, Ep) =

Max

d,=2c.sin(6__ /2)

Max

FIG. B.2 — Pondération des composantes rotationnelles etdtemmnelles dans

la distance du triédred.a taille des c6tés des triedres est établie a partir de llang
Bvax €t la distance glax ceci de maniére a ce que la distance entre deux reperes
reliés par une translation pure de normeg vaille 1 tout comme la distance
entre deux repéres reliés par une rotation pure d’ar@jgy

On notera que, quelque soit la valeuraléa distance obtenue pour une trans-
lation pureT ne dépend que de la norme de celle-ci puistjue dy = d, = ||T||.
Puisque la distance doit prendre la valeur 1 pour une tramslpure de norme
dmax ON fixe la valeur d& a :

A=3.d2,
D’autre part, on peut démontrer que la distance entre dqueres reliés par

une rotation pure ne dépend pas de I'axe de rotation maisiemignt de I'angle.
Pour cela, noton® une rotation d’angl® autour de I'axe défini par le vecteur

unitairev = [Vy, vy, vZ]T. D’apreés la formule de Rodrigues, on a :

cog(8) +v2(1—cog8)) VeV (1—cog8)) —Vv;sin(8) vy sin(8) + vy (1—cog8))
R=| vsin(®) + WV (1—cog8)) cog6) +v§(1—cos(6)) WVz(1—cog8)) — vy sin(8)
VyVy(1—cog8)) —wsin(B)  vysin(8) 4+ wv;(1—cog8)) cog(8) +v2(1—cog0))
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On peut alors montrer que la valeurdle- dZ + d? + dZ ne dépend pas de:

d = di+di+d;
c 0 0\|*
= 0 +|(|R| ¢ + -1 0
0 0 o
= 2¢ v25|n2 (8) + V2V (1— cog6) 2)4—202(v)2,s +V)2(v§1 cog9))?)
+2¢%(VZ2sir?(8) + W2 (1 — cog8))?)
+CA(1+V2)2(1-cog))? + (1 +2)%(1 - cogB))?
+c2(14v2)2(1—cog8))?

= 26%sir?(0) (V5 + V& +V5) + ¢%(1— cog))? (Vi — 23 + 1+ Vy — 2V + 1
VS — 2V2 + 1+ VAT + 2RV5 + 2VoV))
= 26%SinP(B)(VZ + V2 +2) + 3 (1— cog0)) (V2 + V2 +V2)? — 2(V2 + V2 +V2) + 3)
= 2¢?sir?(8) +2¢*(1— cog))?
= 8c%sir(6/2)

Par conséquent, pour que la distance soit égale a 1 pour tate@mnopure
d’angleBmay il suffit de fixer la valeur de de maniére a ce qu¥/ (3d2,.,) = 1,

soit :
3R
= \/ 857 (Onor'2) &4
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Annexe C

Résultats du recalage avec un
modele léger

Dans les pages suivantes, les résultats correspondamnpérience de reca-
lage avec un modeéle léger présentée dans la section 6.3 E@@npés pour la
culasse et I'étalon. Les images de recalages sont accoigmgies représenta-
tions en fausses couleurs des erreurs de reprojectionsregar de position 3D
des points. A défaut de pouvoir présenter ces images powtdité des vues
de chaque objet, celles présentées correspondent a urtidohaage régulier de
I'ensemble des vues. Les résultats sur ces quelques vuesataftanmoins une
vision relativement représentative de la répartition desues de recalage a la
surface de I'objet. Linterprétation, en terme d’erreudés fausses couleurs est
données par la figure C.1 pour I'erreur de reprojection etgéigure C.2 pour
I'erreur de position 3D des points de surface. Les résutateernant I'étalon
sont présentés a partir de la page 189 alors que ceux de sedant présentés a
partir de la page 211.

1 1
I
0O 2 4 6 8 10 0 6 12 18 24 30

Fic. C.1 — Echelle utilisée pour re- Fic. C.2 — Echelle utilisée pour re-

présenter I'erreur de reprojection (exfprésenter I'erreur de position 3D (ex-

primée en pixels) en fausses couleurgrimée en mm) des points de surface
en fausses couleurs.
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FiG. C.3 — Résultats de I'évaluation sur les 50 vues de I'étalba.graphe (a) représente I'erreur de reprojection pour®
chacune des 50 vues, alors que le graphe (b) représenteliede position 3D des points de surface, et les graphes (%

et (d) représentent respectivement I'erreur de transkao d’orientation de la pose. Pour chacun des graphes, les vu=<
sont triées par ordre croissant d’erreur. L'abscisse deapjres correspond au numéro normalisé de la vue (ie la vuetay

I'erreur minimale correspond au numéro 0, la vue ayant lemr maximale correspond au numéro 1 et la vue ayant I’ erreuE
médiane correspond a lI'abscisse 0.5).
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image n° :

Dproj (€N piX.) :

53.8 0.02

Apos (€N Mm) : 27.3

FiG. C.4 — Exemples de résultats pour I'étalon avec la méthod22[ ére ligne d’'images : reprojection de I'étalon . 2eme
ligne d'images : I'erreur de reprojection (en pixels) regahtée en fausses couleukg;, I'erreur de reprojection moyenne.
3eme ligne d’images : I'erreur de position 3D des points déesie (en mm) representée en fausse coulelyss: I'erreur

de position 3D moyenne.
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image n° :

Dproj (€N pix.) :

Apos (€N Mm) : 10.3 2.01 35.0 0.20

Fic. C.5 — Exemples de résultats pour I'étalon avec la méthod@3D1éere ligne d’images : reprojection de I'étalon .
2ieme ligne d’images : I'erreur de reprojection (en pixelsprésentée en fausses couleussyj I'erreur de reprojection

moyenne. 3ieme ligne d’images : I'erreur de position 3D desis de surface (en mm) représentée en fausses couleurs.
Apos: I'erreur de position 3D moyenne. ‘
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image n° :

Dproj (€N PIX.) :

201 9.34 75.2

Apos(en mm) :

FIG. C.6 — Exemples de résultats pour I'étalon avec la méthod83D1l1ere ligne d’images : reprojection de I'étalon .
2ieme ligne d’images : I'erreur de reprojection (en pixelsprésentée en fausses couleussyj I'erreur de reprojection

moyenne. 3ieme ligne d’images : I'erreur de position 3D dess de surface (en mm) représentée en fausses couleurs.
|_\

Apos: I'erreur de position 3D moyenne. 3
w
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Reprojection du modéle Erreur de reprojection

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FiG. C.7 — Erreur de reprojection du meilleur recalage de lb6étaChaque ligne
d’'images correspond a une méthode différente. L'image delgacorrespond a
la reprojection du modele CAO et I'image de droite repréedigrreur de repro-

jection associée (en pixels).
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Reprojection du modele Erreur de position 3D

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FiG. C.8 — Erreur de position 3D des points de surface du meitiecalage de
I'étalon.Chaque ligne d’images correspond a une méthode différelimeage de
gauche correspond a la reprojection du modéle CAO et I'imadgelroite repré-
sente I'erreur de position 3D des points de surface (en mm).
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Reprojection du modéle Erreur de reprojection

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. C.9 — Erreur de reprojection du plus mauvais recalage dalde. Chaque

ligne d’images correspond a une méthode différente. L'iendg gauche corres-
pond a la reprojection du modéle CAO et I'image de droite ésgnte I'erreur de
reprojection associée (en pixels).
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Reprojection du modele Erreur de position 3D

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. C.10 — Erreur de position 3D des points de surface du pluyamtecalage
de I'étalon.Chaque ligne d'images correspond a une méthode différelineage
de gauche correspond a la reprojection du modéle CAO et Hende droite re-
présente I'erreur de position 3D des points de surface (en.mm
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Reprojection du modéle Erreur de reprojection

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. C.11 — Erreur de reprojection pour un recalage moyen dald@tChaque

ligne d’images correspond a une méthode différente. L'iendg gauche corres-
pond a la reprojection du modéle CAO et I'image de droite ésgnte I'erreur de
reprojection associée (en pixels).
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Reprojection du modele Erreur de position 3D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. C.12 — Erreur de position 3D des points de surface pour talage moyen
de I'étalon.Chaque ligne d'images correspond a une méthode différelineage
de gauche correspond a la reprojection du modéle CAO et Hende droite re-
présente I'erreur de position 3D des points de surface (en.mm



FiG. C.13 — Reprojection du modéle de I'étalon pour un recalaggem selon la méthode 2D/2D.
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FIG. C.14 — Erreur de reprojection a la surface de I'étalon paouracalage moyen selon la méthode 2D/2Bchelle est
donnée en pixels.
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FiG. C.15 — Erreur de position des points de surface de I'étabam pn recalage moyen selon la méthode 2DAZBchelle
est donnée en mm.
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FIG. C.16 — Reprojection du modeéle de I'étalon pour un recalaggem selon la méthode 3D/2D.
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FiG. C.17 — Erreur de reprojection a la surface de I'étalon pouracalage moyen selon la méthode 3D/2[Bchelle est
donnée en pixels.
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FiG. C.18 — Erreur de position des points de surface de I'étabam pn recalage moyen selon la méthode 3DAZBchelle
est donnée en mm.
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FiG. C.19 — Reprojection du modeéle de I'étalon pour un recalaggem selon la méthode 3D/3D.
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FIG. C.20 — Erreur de reprojection a la surface de I'étalon pouracalage moyen selon la méthode 3D/3Echelle est
donnée en pixels.
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FiG. C.21 — Erreur de position des points de surface de I'étabam pn recalage moyen selon la méthode 3DA3Echelle
est donnée en mm.
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FiG. C.22 — Résultats de I'évaluation sur les 80 vues de la celdss graphe (a) représente I'erreur de reprojection pourO
chacune des 80 vues, alors que le graphe (b) représenteliede position 3D des points de surface, et les graphes (é
et (d) représentent respectivement I'erreur de transkagb d’orientation de la pose. Pour chacun des graphes, les vu=
sont triées par ordre croissant d’erreur. L'abscisse despires correspond au numéro normalisé de la vue (ie la vuetayag
I'erreur minimale correspond au numéro 0, la vue ayant l&mr maximale correspond au numéro 1 et la vue ayant I'erreu
médiane correspond a lI'abscisse 0.5).
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image n° :

Dproj (€N PIX.) :

-

Apos (€N mm) : 0.75 3.27 9.16 1.72

FiG. C.23 — Exemples de résultats pour la culasse avec la méma®. 1ére ligne d'images : reprojection de la culasse.
2ieme ligne d’images : I'erreur de reprojection (en pixelsprésentée en fausses couleussyj I'erreur de reprojection
moyenne. 3ieme ligne d’images : I'erreur de position 3D desis de surface (en mm) représentée en fausses couleurs.

Apos: I'erreur de position 3D moyenne. o
|_\
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image n° :

Dproj (€N pIX.) :

Apos (€N Mm) : 1.69 1.35 1.45

FIG. C.24 — Exemples de résultats pour la culasse avec la méRw@®. 1ére ligne d'images : reprojection de la culasse.

2ieme ligne d’images : I'erreur de reprojection (en pixelsprésentée en fausses couledssyj I'erreur de reprojection
moyenne. 3ieme ligne d'images : I'erreur de position 3D deisifs de surface (en mm) représentée en fausses coule
Apos: I'erreur de position 3D moyenne.
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image n° :

Dproj (€N PIX.) :

-

55.4 3.54 206.0

Apos(en mm) : 1.34

FiG. C.25 — Exemples de résultats pour la culasse avec la méRm@®. 1ére ligne d'images : reprojection de la culasse.
2ieme ligne d’images : I'erreur de reprojection (en pixelsprésentée en fausses couleussyj I'erreur de reprojection
moyenne. 3ieme ligne d’images : I'erreur de position 3D desis de surface (en mm) représentée en fausses couleurs.

Apos: I'erreur de position 3D moyenne. o
|_\
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Reprojection du modéle Erreur de reprojection

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIiG. C.26 — Erreur de reprojection du meilleur recalage de lassd.Chaque
ligne d'images correspond a une méthode différente. L'endg gauche corres-
pond a la reprojection du modele CAO et I'image de droite ésente 'erreur de
reprojection associée (en pixels).
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Reprojection du modele Erreur de position 3D

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. C.27 — Erreur de position 3D des points de surface du meitezalage de
la culasseChaque ligne d'images correspond a une méthode différeinbeage
de gauche correspond a la reprojection du modéle CAO et Hende droite re-
présente I'erreur de position 3D des points de surface (ef.mm
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Reprojection du modéle Erreur de reprojection

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/3D

FiG. C.28 — Erreur de reprojection du plus mauvais recalage cddaseChaque
ligne d'images correspond a une méthode différente. L'endg gauche corres-
pond a la reprojection du modele CAO et I'image de droite ésente 'erreur de
reprojection associée (en pixels).
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Reprojection du modele Erreur de position 3D

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. C.29 — Erreur de position 3D des points de surface du pluyamtecalage
de la culasseChaque ligne d'images correspond a une méthode différéfite.
mage de gauche correspond a la reprojection du modele CA@netje de droite
représente I'erreur de position 3D des points de surfacenfem).
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Reprojection du modéle Erreur de reprojection

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FiG. C.30 — Erreur de reprojection pour un recalage moyen dddsseiChaque
ligne d'images correspond a une méthode différente. L'endg gauche corres-
pond a la reprojection du modele CAO et I'image de droite ésente 'erreur de
reprojection associée (en pixels).
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Reprojection du modele Erreur de position 3D

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FiG. C.31 — Erreur de position 3D des points de surface pour walage moyen
de la culasseChaque ligne d'images correspond a une méthode différéfite.
mage de gauche correspond a la reprojection du modele CA@netje de droite
représente I'erreur de position 3D des points de surfacengem).
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FiG. C.32 — Reprojection du modéle de la culasse pour un recatagen selon la méthode 2D/2D.



FiG. C.33 — Erreur de reprojection a la surface de la culasseyorgcalage moyen selon la méthode 2D/RBchelle est
donnée en pixels.

Tece



FiG. C.34 — Erreur de position des points de surface de la cybagsain recalage moyen selon la méthode 2DI2&chelle
est donnée en mm.
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le de la culasse pour un receadagen selon la méthode 3D/2D.

e

FIG. C.35 — Reprojection du mod



FIG. C.36 — Erreur de reprojection a la surface de la culasseyporgcalage moyen selon la méthode 3D/RBchelle est
donnée en pixels.
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FiG. C.37 — Erreur de position des points de surface de la cutassain recalage moyen selon la méthode 3D[2&chelle
est donnée en mm.
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FiG. C.38 — Reprojection du modeéle de la culasse pour un recalagen selon la méthode 3D/3D.



FiG. C.39 — Erreur de reprojection a la surface de la culasseyorgcalage moyen selon la méthode 3D/BBchelle est
donnée en pixels.
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FIG. C.40 — Erreur de position des points de surface de la cytessain recalage moyen selon la méthode 3Di3&chelle
est donnée en mm.
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Alignement d’Objets Mécaniques Complexes par Vision
Monoculaire

Ce mémoire présente un systéme de recalage visuel adapfiémas mé-
caniques. Il s'agit d’estimer, de maniére automatique étipe, la position et
I'orientation 3D d’un objet connu, a partir de son image wdées objets considé-
rés possedent la particularité d’étre complexes, gémémiemétalliques et non-
texturés.

La solution proposée exploite un modéle d’'objet caracétia la fois I'appa-
rence et la géométrie de I'objet. Afin de pouvoir estimer lagde I'objet, nous
proposons un processus de mise en correspondance expboitgointement les
informations d’apparence et de géométrie du modele. Cetpeéxploite la ca-
pacité a estimer une pose approximative de I'objet a pactir sleul appariement
pour filtrer efficacement les faux appariements. Un proceg®&stimation précise
de la pose est ensuite propose.

L'évaluation du processus complet sur des pieces mécanigsees de I'in-
dustrie souligne la précision et la robustesse de ce dernier

Registration of complex mechanic objects by monocular visin

This thesis presents a visual registration system suifablmechanical ob-
jects. The aim of this work to perform an accurate and autmneatimation of the
3D position and orientation of a known 3D object, from a stnghmera image.
The studied objects are complex, generally metallic analiteless.

To solve this problem, we introduce an object model which-atizrizes both
the visual aspect and the 3D geometry of the object. To estith@ object po-
sition and orientation, we propose a matching process waploits both visual
and geometric data of the object model. Because model &ssaallow compu-
ting a coarse pose of the object from a single match, falsehmatcan be filtered
efficiently. A pose estimation process is then explained.

Finally, an experimental evaluation of the complete vigaglstration process
is exposed. This evaluation was lead on industrial mechainjiects (a car door,
an automotive cylinder-head...). The results underlieeattturacy and the robust-
ness of the proposed solution.



