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Résumé

Ce mémoire présente un système de recalage visuel adapté auxpièces méca-
niques. L’objectif de ces travaux est donc d’estimer, de manière automatique et
précise, la position et l’orientation 3D d’un objet connu, àpartir de son image vi-
déo. Les objets considérés dans le cadre de ces travaux possèdent la particularité
d’être complexes, généralement métalliques et pas ou très peu texturés.

Pour répondre à cette problématique, nous proposons d’utiliser un modèle
d’objet caractérisant à la fois l’apparence et la géométriede l’objet. Un processus
d’apprentissage permettant d’établir un tel modèle est proposé. Celui-ci exploite
un nombre restreint de vues recalées avec l’objet, ainsi quele modèle 3D de ce
dernier. Afin de pouvoir estimer la pose de l’objet, nous proposons un processus
de mise en correspondance qui se déroule en deux étapes exploitant conjointement
les informations d’apparence et de géométrie du modèle. La première étape uti-
lise exclusivement l’apparence et repose sur un nouveau descripteur de contours.
Nous montrons que ce seul processus est généralement insuffisant lorsqu’il est ap-
pliqué à des objets mécaniques complexes présentant des motifs répétitifs (série
d’alésages,...). Ces derniers sont à l’origine d’un nombrede faux appariements
suffisamment important pour qu’un calcul de pose ne puisse être envisagé en un
temps raisonnable. Nous proposons donc une étape de filtragegéométrique des
appariements exploitant la connaissance de la géométrie 3Dde l’objet. Celle-ci
repose sur des amers particuliers permettant d’obtenir unepose approximative de
l’objet à partir d’un seul appariement. Une évaluation expérimentale indique que
le taux de faux appariements, à l’issue du processus de filtrage, est suffisamment
faible pour qu’un calcul de pose puisse être envisagé. Un processus d’estimation
précise de la pose est alors proposé.

Enfin, une évaluation expérimentale du processus de recalage complet est pré-
sentée. Celle-ci a été menée sur des pièces mécaniques issues de l’industrie (por-
tière, culasse de moteur,...). Les résultats obtenus soulignent la précision et la
robustesse de l’approche proposée.
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Abstract

thesis presents a visual registration system suitable for mechanical objects.
The aim of this work is to perform an accurate and automatic estimation of the
3D position and orientation of a known object, from a single camera image. The
studied objects are complex, generally metallic and textureless.

To solve this problem, we introduce an object model which characterizes both
the visual aspect and the 3D geometry of the object. This model is generated
through a completely automatic learning process which exploits a small set of
images of the object, registered with its CAD model.

To estimate the object position and orientation, we proposea two-step mat-
ching process which exploits both visual and geometric dataof the object model.
The first step is based on a new local contour descriptor whichcharacterizes ex-
clusively the visual aspect of the object. We show that such aprocess is generally
insufficient when applied to complex mechanical objects. Most of the time, the
presence of repetitive patterns (bore series, ...) generates such a large amount of
false matches that a pose computation becomes computationally prohibitive. We
suggest completing the matching process by a step of false matches filtering based
on the knowledge of the 3D geometry. This process is based on aspecial feature
which allows a pose computation from a single match. Experimental evaluations
show that this filtering reduces the false match rate enough to envisage a pose
computation. A pose estimation process is then explained.

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

Au cours des années 80, l’industrie a connu une évolution marquante avec
l’essor de la Conception et Fabrication Assistée par Ordinateur, ou CFAO. Ces
nouvelles méthodes de conception et de production industrielles reposent sur la
notion demaquette numérique, aussi nomméemodèle CAO. Cette maquette nu-
mérique correspond à un prototype virtuel d’un objet. Celle-ci est obtenue à l’aide
d’outils de CAO (Conception Assistée par Ordinateur), ces derniers permettant
aussi de visualiser cette maquette et d’analyser son comportement sous diverses
contraintes au travers de simulations numériques. Lors de l’étape de conception,
la maquette numérique permet donc d’élaborer rapidement unprototype de l’ob-
jet, de le tester et de le modifier en fonction des résultats des tests sans avoir à
produire un prototype réel. Lors de l’étape de fabrication,la maquette numérique
est exploitée par des logiciels de FAO (Fabrication Assistée par Ordinateur) pour
commander de manière automatique les machines outils. La maquette numérique
tient donc une place clé depuis la conception de l’objet jusqu’à la réalisation de
celui-ci. Cependant, son rôle en dehors de ce cadre est quasi-inexistant. Pourtant,
de nombreuses applications peuvent tirer parti de la connaissance contenue dans
le modèle CAO. Un premier domaine d’application correspondà celui du contrôle
dimensionnel avec, par exemple, le contrôle de conformité ou le contrôle d’usure
d’une pièce. Un autre domaine correspond à celui de la robotique, avec des appli-
cations comme la préhension d’une pièce par un bras robotisé. Enfin l’assistance,
avec des applications comme l’aide à la maintenance par des techniques de réalité
augmentée, peut avantageusement exploiter ce type de données.

Un frein au développement de ces applications vient des techniques actuelle-
ment employées pour exploiter le modèle CAO. Ainsi, le domaine du contrôle di-
mensionnel emploie principalement des Machines de MesuresTridimensionnelles
(ou MMT) mécaniques. Il s’agit de techniques de mesure avec contact coûteuses.
De plus, ces techniques sont lentes, ce qui empêche de contrôler chaque pièce
produite. Les contrôles sont alors effectués par lot. Le contrôle est réalisé sur la
dernière pièce de chaque lot, et l’acceptation du lot complet dépend du résultat de
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ce contrôle. D’autre part, les mesures ne peuvent être réalisées que si la pièce est
placée sur la MMT selon une pose prédéterminée.

Dans le domaine de la réalité augmentée, de nombreuses solutions ont été
développées à l’aide de capteurs de position et d’orientation magnétiques, acous-
tiques ou inertiels. Ces techniques sont généralement peu adaptées au milieu in-
dustriel puisque celles-ci nécessitent l’instrumentation de l’environnement, fonc-
tionnent dans un volume restreint et pour un environnement contraint (e.g. les cap-
teurs magnétiques nécessitent un environnement dépourvu d’objets métalliques et
de toute source magnétique pour pouvoir assurer la précision des mesures).

Le développement des techniques de vision par ordinateur a permis de propo-
ser de nouvelles solutions pour ces applications, celles-ci étant généralement plus
souples d’utilisation, plus rapide et moins coûteuses.

Cependant, les solutions industrielles conservent la plupart du temps une con-
trainte : l’instrumentation de l’environnement par des marqueurs visuels dans le
but de localiser la pièce étudiée. C’est pourquoi le problème de la localisation d’un
objet, c’est-à-dire l’estimation de la position et de l’orientation de l’objet par rap-
port à la caméra, à partir de primitives visuelles naturelles a été particulièrement
étudié ces dernières années. De nombreuses solutions ont été développées pour
les objets plans, et appliquées, par exemple, au tri de pièces mécaniques planes
par vision. S’agissant de pièces non-planes, des solutionsadaptées à des pièces
simples (généralement polyédriques) non-texturées, ou aux pièces complexes tex-
turées ont été proposées. Cependant, les pièces mécaniquescorrespondent géné-
ralement à des pièces complexes non-texturées. Les solutions actuelles sont donc
peu adaptées à cette problématique. Les travaux présentés dans ce mémoire pro-
posent une solution derecalage visuel(aussi appeléealignement) adaptée aux
pièces mécaniques complexes.

Objectif et méthode utilisée

L’objectif de ces travaux est de proposer un système de recalage visuel adapté
aux pièces mécaniques, celles-ci étant généralement non planes, complexes, peu
texturées et métalliques. Il s’agit aussi de définir une solution adaptée à un en-
vironnement non contrôlé. Le système doit être robuste aux variations d’illumi-
nation ainsi qu’à la présence d’objets parasites, ces derniers pouvant entraîner
des occultations partielles de l’objet. De plus, la méthodeproposée doit permettre
d’obtenir un recalage visuel précis.

La solution employée consiste à identifier certaines manifestations visuelles de
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l’objet à l’image, à déterminer leur position dans un modèle3D de l’objet, pour
enfin en déduire la position et l’orientation 3D de l’objet par rapport à la caméra.

Contributions

Les travaux présentés dans ce mémoire s’articulent autour de trois principales
étapes : l’étape de création du modèle de l’objet, celle de mise en correspondance
des primitives de l’image avec celles du modèle de l’objet, et enfin le calcul de la
pose. Les principales contributions de ce travail concernent :

– La définition d’un modèle, caractérisant à la fois l’apparence et la géométrie
de l’objet, adapté aux pièces mécaniques pas ou peu texturées. Ce modèle
est établi à partir du modèle CAO de l’objet et d’un nombre restreint de vues
de l’objet recalées avec le modèle CAO.

– Un processus de mise en correspondance entre les primitives visuelles d’une
image et celles du modèle d’un objet. Ce processus doit établir un ensemble
d’appariements comportant une faible fraction d’appariements erronés, ceci
en dépit de la présence de nombreux motifs répétitifs.

– Une évaluation du système sur des scènes réelles mettant enoeuvre des
pièces mécaniques complexes issues de l’industrie automobile.

Les travaux réalisés au cours de cette thèse ont donné lieu à plusieurs publica-
tions [9, 10, 11, 12].

Structure du document

Le premier chapitre de ce manuscrit est consacré à un état de l’art des mé-
thodes de recalage visuel. Nous tacherons également de situer la méthode pro-
posée par rapport aux solutions existantes. Le second chapitre détaille le modèle
utilisé pour représenter à la fois l’apparence et la géométrie de l’objet.

Dans le chapitre 3, un processus de mise en correspondance exploitant l’ap-
parence de l’objet, et permettant d’établir une correspondance entre les primitives
du modèle et celles issues d’une image, est présenté.

Le chapitre 4 explique comment l’information géométrique contenue dans le
modèle de l’objet est employée pour filtrer les appariementset calculer la pose de
l’objet. Une évaluation du processus de filtrage est présentée dans le chapitre 5
alors que le processus de recalage visuel complet est évaluédans le chapitre 6.
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Chapitre 1

Etat de l’Art et Contexte

1.1 Introduction

Le recalage visuel(aussi appelé alignement par vision) consiste à estimer
la position et l’orientation d’un objet tridimensionnel à partir d’une ou plusieurs
images de celui-ci. Ce chapitre présente un état de l’art desméthodes de recalage
visuel mono-image exploitant un modèle, c’est à dire des méthodes estimant la
pose de l’objet à partir d’une seule image et à l’aide de connaissances a priori
sur l’objet. Ces images sont issues du capteur plan d’une caméra dont on suppose
qu’elle respecte le modèle de projection perspective.

La projection d’un objet sur une caméra engendre des variations de luminosité
et de couleur dans l’image. Ces variations propres à la projection d’un objet sont
désignées sous le terme demanifestations visuellesde l’objet. L’ensemble de
celles-ci forme l’image de l’objet, ouaspectde l’objet à l’image. Une scène ne
comportant généralement pas qu’un seul objet, le recalage d’un objet particulier
consiste, dans un premier temps, à extraire et identifier lesmanifestations visuelles
de celui-ci. Dans un second temps, il s’agit d’inférer la pose de cet objet à partir
de ces manifestations visuelles et à l’aide d’un ensemble deconnaissances a priori
sur l’objet : lemodèle de l’objet.

Une première difficulté de cette tâche provient des variations d’aspects que
peut présenter un objet dans différentes images. Celles-cidépendent :

– du point de vue : l’objet étant tridimensionnel, les parties visibles de celui-
ci, ainsi que la manière dont celles-ci se projettent à l’image, dépendent du
point de vue depuis lequel il est observé.

– des paramètres intrinsèques de la caméra : il s’agit des paramètres caracté-
risant la caméra (distance focale, point principal, ...). Le processus de pro-
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6 CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART ET CONTEXTE

jection dépend des valeurs de ceux-ci. Cependant, on considérera dans le
reste du chapitre que la caméra est calibrée, c’est à dire queses paramètres
intrinsèques sont connus.

– des conditions d’illumination : les zones d’ombre et de lumière sur l’objet
dépendent de l’éclairage de celui-ci.

– de la couleur et de la texture : plusieurs instances d’un même objet peuvent
présenter des textures et des couleurs différentes (eg. un même modèle de
voiture peut être décliné sous différentes couleurs).

– de la présence d’occultations : l’objet n’étant pas nécessairement isolé, les
autres éléments de la scène peuvent masquer certaines parties de l’objet.

D’autre part, l’identification de manifestations visuelles associées à l’objet né-
cessite de séparer celles-ci des manifestations des autreséléments de la scène.
Grimson [30] présente d’ailleurs cette étape comme le pointle plus délicat du
processus de recalage.

Les premières solutions ont été proposées avec les travaux de Roberts [70],
ceux-ci traitant du problème du recalage visuel d’objets polyédriques. Depuis,
de nombreuses approches ont été développées. Généralement, ces méthodes se
différencient les unes des autres selon :

– la classe d’objets considérée : il n’existe pas de solutionuniverselle, chaque
solution est adaptée à une classe d’objet plus ou moins large(eg. objets
polyédriques, objets texturés, ...).

– la nature de la connaissance a priori utilisée : certaines solutions vont ex-
ploiter la connaissance de la géométrie de l’objet, d’autres la connaissance
de l’apparence de l’objet et d’autres encore vont s’aider d’informations sur
le contexte1 de la scène (eg. l’environnement présent dans l’image) [79].

– la robustesse aux changements environnementaux : certaines solutions né-
cessitent le contrôle de l’environnement (l’objet doit être isolé, l’éclairage
contrôlé, ...) alors que d’autres n’imposent aucune contrainte (la scène peut
comporter de nombreux objets parasites, l’objet peut être partiellement oc-
culté, ...).

– l’efficacité : le coût en espace mémoire et en temps de calculpeut limiter
le champ d’application de la solution (est-ce une solution «temps réel ?», le
système est-il capable de recaler plus d’un objet ?).

– la qualité du recalage : bien qu’il s’agisse d’une notion mal définie, on peut
néanmoins différencier les approches estimant un recalagegrossier (pose
approximative de l’objet) des solutions estimant un recalage fin. Ces solu-

1Les méthodes exploitant le contexte environnemental ne sont pas considérées dans cet état de
l’art.
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tions n’ont pas les mêmes champs d’application (un recalageapproximatif
n’est pas envisageable dans le cadre de métrologie par vision).

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

– les méthodes 2D/2D : les primitives visuelles (2D) issues de l’image sont
appariées aux primitives 2D du modèle de l’objet ;

– les méthodes 2D/3D : les primitives visuelles (2D) issues de l’image sont
appariées à des primitives 3D du modèle de l’objet ;

– les méthodes 3D/3D : les primitives visuelles (2D) issues de l’image sont
utilisées pour inférer la géométrie des primitives 3D qui les ont générées ;
ces dernières étant ensuite appariées aux primitives 3D du modèle de l’ob-
jet ;

– les méthodes mixtes : il s’agit d’approches combinant au moins deux des
trois premières approches.

1.2 Approches 2D/2D

Les approches 2D/2D visent à transformer le problème du recalage d’un objet
3D en un problème de recalage d’un objet 2D. Pour cela, ces approches utilisent la
connaissance a priori des différents aspects pouvant être pris par l’objet à l’image :
il s’agit d’un modèle d’apparence. Puisque l’aspect d’un objet à l’image est une
description bidimensionnelle de l’objet, on peut considérer que ces approches re-
présentent l’objet, non pas comme une entité 3D, mais comme une entité 2D dont
l’aspect peut varier. Le recalage consiste alors à identifier l’aspect pris par cette
entité 2D ainsi que sa position et son orientation dans l’image.

Pour pouvoir néanmoins déterminer la pose 3D d’un objet, lesapproches
2D/2D exploitent le fait que l’aspect de celui-ci est généralement sensible aux
variations de points de vue. L’élaboration du modèle d’apparence consiste alors
à déterminer l’ensemble des aspects pouvant être pris par l’objet et à attribuer à
chacun d’eux le point de vue depuis lequel cet aspect est observé. L’identification
de l’aspect pris par l’objet suffit alors à déterminer sa pose.

Puisque la détermination de la pose 3D de l’objet est implicite, le processus de
recalage se résume donc à la seule étape d’extraction des manifestations visuelles
correspondant à l’objet et à l’identification, à partir de celles-ci, de l’aspect pris
par l’objet. Le modèle d’apparence et le processus d’élaboration de celui-ci sont
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donc les éléments fondamentaux de cette approche.

Le modèle d’apparence d’un objet correspond généralement àune collection
de vues de l’objet, chaque vue correspondant à une observation de l’objet dans une
pose et/ou des conditions d’illuminations différentes. Pour que le modèle d’appa-
rence puisse être représenté en mémoire, il est constitué d’un nombre fini de vues :
lesvues caractéristiques. Pour représenter l’aspect de l’objet dans une vue carac-
téristique, des manifestations visuelles de types particuliers (e.g. les contours, les
points d’intérêt, ...), appeléesprimitives visuelles, sont extraites de chacune des
vues. L’ensemble de ces primitives visuelles ainsi que leurconfiguration spatiale
caractérisent alors l’aspect de l’objet.

L’ensemble des vues caractéristiques et leur description forment ainsi le mo-
dèle de l’objet : on parle alors de modèlemulti-vue.

Les deux étapes de l’élaboration d’un modèle sont donc :
– le choix des vues caractéristiques,
– la caractérisation des vues à l’aide de primitives visuelles.

1.2.1 Choix des vues

Pour représenter la totalité des aspects pouvant être pris par un objet, il suffit
de générer une vue caractéristique pour chaque point de vue depuis lequel l’objet
est observable. Cet ensemble de vues est désigné sous le terme desphère de vues
complète.

Dans la pratique, la sphère de vues complète ne peut être employée puisque
celle-ci contient une infinité de vues. Le modèle corresponddonc à un sous-
ensemble fini de la sphère de vues complète. Pour que le modèlede l’objet soit
complet, il faut que ce passage à un sous-ensemble fini de vuesn’entraîne pas une
perte d’information dans la description de l’objet. Le choix des vues formant ce
sous-ensemble est donc primordial.

D’autre part, à l’issue du recalage, la pose estimée correspond généralement
à celle de la vue du modèle dont l’aspect est le plus proche de l’image observée.
Il s’agit donc d’un recalage approximatif dont la précisiondépend du nombre
de vues que comporte le modèle. Il existe donc un compromis entre la taille du
modèle et la précision du recalage. Dans certains cas, il estd’ailleurs possible
d’estimer la taille du modèle selon la précision de recalagesouhaitée [13].

Dans la pratique, les approches 2D/2D sont généralement employées pour es-
timer une pose grossière de l’objet. Il s’agit alors d’élaborer un modèle permettant
de représenter l’ensemble des aspects de l’objet avec un minimum de vues. Les
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méthodes permettant de déterminer ces vues se répartissentalors en deux catégo-
ries :

– les méthodes analytiques : celles-ci exploitent la connaissance du modèle
CAO de l’objet afin de pouvoir déterminer précisément les vues caractéris-
tiques pertinentes et les générer synthétiquement,

– les méthodes empiriques : celles-ci consistent généralement à établir un mo-
dèle à partir d’un grand nombre de vues puis à réduire la taille du modèle
en fusionnant les vues partageant une apparence similaire2.

Méthodes analytiques

Afin de choisir les vues caractéristiques, les méthodes analytiques procèdent à
un découpage en régions de la sphère de vues complète. Ce découpage est réalisé
de manière à obtenir un nombre minimal de régions, chacune deces régions de-
vant contenir des points de vue pour lesquels l’aspect de l’objet est similaire3. Ce
découpage en région de la sphère de vues peut être considéré comme un décou-
page en classes d’équivalences, deux points de vue étant considérés équivalents si
les deux conditions suivantes sont respectées :

– les deux points de vue ont le même aspect,
– il existe un chemin sur la sphère de vues complète qui relie les deux points

de vue et qui passe uniquement par des points de vue partageant le même
aspect.

Puisque tous les points de vue d’une même région partagent unaspect simi-
laire, chaque région peut être représentée par l’aspect d’une seule de ces vues sans
entraîner une perte d’information. Il suffit alors de relierpar une arête les vues is-
sues de régions voisines pour obtenir une représentation del’objet sous forme de
graphe :le graphe d’aspect. La figure 1.1 représente le graphe d’aspect d’un cube.

On notera cependant que cette description n’est pas complète. En effet, les
points de vue situés aux frontières des régions correspondent auxpoints de vue
accidentels. Il s’agit de points de vue pour lesquels un changement infinitésimal
de la pose entraîne un changement notable de l’apparence de l’objet (eg. un chan-
gement de topologie au niveau des primitives). Puisqu’un point de vue acciden-
tel n’appartient à aucune région, l’aspect pris par l’objetpour ce point de vue
n’est pas représenté dans le graphe d’aspect de l’objet. Néanmoins, la probabilité

2La notion de similarité d’aspect entre deux vues dépend de lamanière dont est caractérisée une
vue (cf. sections 1.2.2 et suivantes). Cependant, il s’agitgénéralement d’estimer si les primitives
des deux images peuvent être mises en correspondance avec une précision élevée.

3Généralement, dans le cas des méthodes analytiques, deux vues sont considérées comme si-
milaire si les primitives visuelles de celles-ci partagentla même topologie.
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FIG. 1.1 – Graphe d’aspect pour un cube.

d’observer un objet depuis un point de vue accidentel est négligeable. Les aspects
correspondant à ces points de vue sont donc généralement ignorés dans le modèle.

Cependant, les points de vue accidentels sont primordiaux lors de la création
du modèle. En effet, les régions de la sphère de vues sont généralement établies
à partir de leurs frontières. Il s’agit alors d’identifier les points de vue accidentels
afin de déterminer les frontières de différentes régions. Detelles solutions ont été
proposées pour les objets polyédriques [29, 73] comme pour des objets "courbes"
[66].

Méthodes empiriques

Les méthodes empiriques s’appuient sur l’hypothèse selon laquelle l’appa-
rence d’un objet varie peu pour de petits déplacements. L’aspect d’une vue per-
met alors de caractériser l’ensemble des aspects pris par l’objet au voisinage de ce
point de vue. Il suffit alors de réaliser un échantillonnage suffisamment dense de
l’espace des poses pour obtenir un ensemble de points de vue couvrant les diffé-
rents aspects de l’objet [13], cet échantillonnage pouvantêtre déterministe [7] ou
aléatoire [19]. Afin de réduire la dimension de l’espace des poses à échantillonner,
le modèle de caméra considéré correspond généralement un modèle de projection
orthographique. Ainsi, une translation de la caméra le longde son axe optique ne
modifie pas l’aspect de l’objet (à un facteur d’échelle près). L’objet peut alors être
décrit par un ensemble de vues pris par une caméra se déplaçant sur la surface
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d’une sphère centrée sur l’objet. La taille de cet ensemble peut néanmoins être
relativement importante. Il peut alors être nécessaire de la réduire en fusionnant
les vues pour lesquels l’objet partage un aspect très similaire[69].

FIG. 1.2 – Exemple de sphère de vues

Une fois l’ensemble de vues établi, il reste à décrire l’apparence de l’objet
dans chacune de ces vues. On peut alors distinguer trois approches : les approches
géométriques, les approches photométriques et les approches basées sur des des-
cripteurs locaux.

1.2.2 Identification d’une vue à l’aide de primitives géométri-
ques

Les approches géométriques caractérisent l’objet par sa forme. Puisque la
forme d’un objet rigide est invariante quelque soit l’instance de l’objet considé-
rée et les conditions d’illuminations de la scène, le seul paramètre dont dépend
cette forme correspond à la pose de l’objet par rapport à la caméra. Celle-ci se
manifeste à l’image au travers des contours de l’objet. Par conséquent, les primi-
tives visuelles utilisées pour décrire l’aspect d’un objetsont donc des primitives
géométriques telles que des courbes, des segments, des ellipses, etc.

Pour un point de vue donné, la forme d’un objet peut être décrite soit loca-
lement (l’objet est considéré comme une collection de primitives géométriques),
soit globalement (l’objet est considéré comme une primitive géométrique unique
et indivisible).
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Approches locales

Les approches locales représentent l’aspect d’un objet comme une collection
de primitives géométriques [13, 40, 69, 43], comme l’illustre la figure 1.3. Le
principal intérêt de cette approche est d’être robuste aux occultations partielles de
l’objet puisqu’une occultation n’affecte qu’une partie des primitives.

Afin d’assurer la répétabilité de leur extraction, les primitives considérées sont
généralement simples : points d’intérêt, segments, contours, etc. La contrepartie
de cette simplicité est un pouvoir discriminant relativement faible des primitives.
La description de l’apparence d’un objet repose alors avanttout sur la configura-
tion spatiale de ces primitives.

Un premier niveau consiste à identifier de petits groupes de primitives dont
la configuration spatiale est aisément identifiable (critères de parallélisme, d’ali-
gnement, ...) [69, 50], comme l’illustre la figure 1.3. Ce processus, généralement
désigné sous le terme de regroupement perceptif, permet d’élaborer des primitives
plus discriminantes.

Un second niveau consiste à caractériser la configuration spatiale des primi-
tives au niveau de l’objet entier. Une première solution consiste à caractériser cette
configuration à l’aide d’invariants perspectifs. Cependant, seuls les objets plans et
quelques classes d’objets simples admettent de tels invariants [67, 72, 16]. Une
seconde solution consiste à décrire explicitement la configuration spatiale des pri-
mitives de l’objet. Les primitives de l’objet sont alors reliées entre elles par des
contraintes géométriques 2D. Pour qu’une image soit identifiée comme similaire
à l’une des vues du modèle, un ensemble de correspondances, entre les primi-
tives de l’image et les primitives de la vue du modèle, vérifiant ces contraintes
géométriques doit être établi [13, 68]. Différentes méthodes ont été développées
pour rechercher un tel ensemble d’appariements. Celles-cisont présentées dans la
section 1.3.2 dans le cadre d’appariements 2D/3D mais peuvent être étendues au
cadre d’appariements 2D/2D.

Approches globales

Les approches globales caractérisent l’aspect d’un objet par sa silhouette. Une
seule primitive correspondant au contour externe de l’objet est ainsi utilisée pour
caractériser l’aspect de l’objet. Pour détecter et recalerun objet dans une image, il
est alors nécessaire d’extraire les silhouettes des objetsprésents dans la scène et de
comparer celles-ci aux silhouettes correspondant aux différentes vues du modèle
de l’objet.

La difficulté d’extraction d’une silhouette reste la principale limitation de cette
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FIG. 1.3 – Exemple de représentation géométrique d’une vue par Pope et Lowe
[69]. L’image originale (en haut à gauche) est décrite sous la forme de courbes (en
haut à droite), de L-jonctions (en bas à gauche) ainsi que de segments parallèles,
d’ellipses et de régions (en bas à droite).

approche. Il s’agit généralement d’un processus peu répétable excepté dans le cas
d’objets isolés sur un fond uniforme. Néanmoins, comme le souligne Sethi et al.
[78], lorsque des objets non-texturés sont courbes et présentent peu de disconti-
nuités marquées à leur surface, la seule manifestation visuelle fiable correspond à
la silhouette de l’objet.

Plusieurs approches ont été proposées pour caractériser une silhouette. Une
première consiste à décrire la totalité de la silhouette. Lasilhouette est alors ca-
ractérisée à l’aide de transformées de Fourrier [65] , de transformées en ondelettes
[42, 80], de coefficient de B-Spline [37], de moments [84, 28], d’analyse en com-
posantes indépendantes [36], de modes de déformation [75],...

D’autres approches caractérisent uniquement la configuration spatiale de
points particuliers de la silhouette, comme les points d’inflexions et les points
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de courbure extrême. La silhouette est alors caractérisée par la position de ces
points, ceux-ci étant calculés pour différents lissages dela silhouette de manière
à obtenir une représentation invariante à l’échelle [3, 60].

Enfin, certaines approches caractérisent la silhouette parsa structure [76, 52],
celle-ci étant obtenue à l’aide d’opérateurs de morphologie mathématique. Puis-
qu’une occultation ne modifie pas la totalité de la structurede la silhouette, ces
méthodes structurelles présentent généralement l’avantage d’être robustes aux oc-
cultations.

1.2.3 Identification d’une vue à l’aide de primitives photomé-
triques

Les approches photométriques caractérisent l’aspect d’unobjet, pour un point
de vue donné, directement par l’image qu’il génère :l’image modèle. L’objet est
alors identifié dans une image en comparant les valeurs des pixels de celle-ci avec
celles des pixels de l’image modèle. En ne s’appuyant sur aucune primitive, ces
approches évitent tout processus d’extraction de primitives et autres segmenta-
tions de l’image dont les résultats ne sont pas toujours fiables. En contrepartie,
les approches photométriques ne disposent des informations de position, d’orien-
tation et de facteur d’échelle que peuvent apporter les primitives des approches
géométriques (e.g. une ellipse fournit une information de position, d’orientation
et d’échelle). A la différence des approches géométriques,les approches photo-
métriques ne peuvent donc pas exploiter ces informations pour réduire le nombre
d’hypothèses de pose de l’objet à envisager. L’image modèledoit donc être com-
parée à l’image de la scène pour toutes les positions, orientations et échelles pos-
sibles. Dans certains cas, il est cependant possible de s’aider du contexte pour
inférer certains de ces paramètres. Dans le cas d’une détection de piétons, par
exemple, il est raisonnable de considérer que ceux-ci sont debout, ce qui revient à
inférer leur orientation.

D’autre part, l’apparence photométrique d’un objet varie en fonction des ins-
tances de l’objet ainsi que des conditions d’illuminations. L’apparence d’un objet,
même pour un seul point de vue, ne peut donc être décrit par uneseule image. Une
solution consiste à représenter un point de vue par autant d’images que nécessaire
pour représenter la variabilité d’aspect de l’objet pour cepoint de vue. Cette va-
riabilité dépendant d’un grand nombre de paramètres (conditions d’illuminations,
différences de texture et de couleur pour différentes instances de l’objet...), cet
ensemble peut atteindre une taille très importante (plusieurs centaines d’images).
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La taille du modèle devient alors rapidement trop importante pour que celui-ci
soit stocké en mémoire. L’information contenue par ces ensembles d’images doit
donc être représentée sous une forme plus concise.

Turk et Pentland [81], proposent de réduire la taille de cet ensemble de vues
en représentant chacune des vues dans un même espace de faible dimension. En
partant du constat qu’une grande part de l’information apportée par les images de
cet ensemble est majoritairement redondante, ils proposent d’utiliser une Analyse
en Composantes Principales (ACP) pour en extraire l’information principale sous
la forme d’un petit nombre d’images caractéristiques : leseigenimages[81]. En
effet, pour un ensemble deN images, l’ACP permet d’extraireN images caracté-
ristiques (les vecteurs propres de l’ACP). L’ensemble des images représentable par
une combinaison linaire de ces images caractéristiques estdésigné sous le terme
d’eigenspace. Chacune desN images de l’ensemble de départ correspond à un
point dans cet espace, c’est à dire que chacune d’elles peut être exprimée comme
une combinaison linéaire de ces images caractéristiques. De plus, l’ACP ordonne
les images caractéristiques de la manière suivante : les premières modélisent les
principales variations d’aspect de l’objet alors que les dernières modélisent les
variations les moins prépondérantes. Par conséquent, mêmeen ne conservant que
lesM (avecM ≪ N) premières images caractéristiques, il est possible d’approxi-
mer chacune desN images initiales à partir d’une combinaison linéaire de ces
M images caractéristiques. L’ACP permet donc de passer d’images représentées
dans un espace à très haute dimension à une représentation dans un espace à faible
dimension.

Les eigenimagesont d’abord été utilisées pour la détection de visages : les
eigenfaces[81]. Belhumeur et al. [5] ont proposé une variante deseigenfacespour
la reconnaissance de visages : lesfisherfaces. Cette variante s’appuie non pas
sur une ACP mais sur l’Analyse Discriminante de Fisher pour calculer la base
d’images.

Murase et al. [61] ont repris le principe deseigenfacespour l’adapter à la
reconnaissance et le recalage d’objets 3D. Pour cela, un premier eigenspaceglo-
bal est utilisé pour différencier les différents objets. Cet eigenspaceest calculé à
partir de l’ensemble des images disponibles pour l’ensemble des objets. Dans cet
eigenspace, un objet est représenté par une surface paramétrique. Cette surface
est déterminée à partir de la projection des images de l’objet dans l’eigenspace.
D’autre part, chaque objet dispose d’un secondeigenspacepersonnel. Ce second
eigenspaceva permettre de représenter les variations d’aspect de l’objet en fonc-
tion de sa pose. A la différence du premiereigenspace, celui-ci est calculé à partir
des seules images de l’objet. La projection des différentesimages de l’objet dans
ce secondeigenspacepermet de représenter l’objet par une surface paramétrée
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par la pose de l’objet. Grâce à ces deux types d’eigenspace, on peut à la fois iden-
tifier l’objet ainsi que sa pose. L’identité est déterminée en projetant l’image de
l’objet dans le premiereigenspaceet en identifiant l’objet dont la surface est la
plus proche de cette projection. Une fois l’objet identifié,la pose de l’objet est
déterminée en projetant l’image de celui-ci dans l’eigenspacepropre à cet ob-
jet. La pose de l’objet correspond alors aux paramètres associés au point de la
surface représentant l’objet le plus proche de la projection de l’image. On no-
tera que l’identification de l’objet et l’estimation de la pose nécessitent de fournir
l’image de l’objet. Il est donc nécessaire d’avoir préalablement extrait l’objet du
reste de l’image, tâche qui est généralement complexe. D’autre part, on notera
que pour pouvoir projeter l’image de l’objet dans l’eigenspace, l’image de celui-
ci doit avoir les mêmes dimensions que leseigenimages. L’image de l’objet doit
donc être normalisée avant d’être projetée dans uneigenspace.

Afin de rendre les approches photométriques robustes aux occultations, Leo-
nardis et al. [46] estiment la projection de l’image dans l’eigenspacede manière
robuste. Cette projection est réalisée selon une approche d’hypothèse/vérification.
Chaque hypothèse de projection est estimée à partir de quelques pixels extraits de
l’image alors que l’approche classique utilise la totalitédes pixels.

Huang et al. [35] proposent de remplacer l’approche globaledeseigenimages
par une approche locale dans laquelle l’objet est décomposéen parties représen-
tées selon l’approche deseigenimages. Cette approche locale permet d’obtenir une
robustesse aux occultations partielles. Cependant, elle réintroduit un processus de
segmentation dont l’absence faisait la force des approchesd’apparence photomé-
trique.

Lee et al. [45] proposent une approche semi-globale. Ils remplacent l’ACP
par une factorisation en matrice non négative (ou NMF) lors du calcul de la base
d’images. Avec la NMF, les images caractéristiques sont de vraies images puisque
la contrainte de non négativité interdit l’usage de pixel à valeur négative dans les
images caractéristiques (ce qui n’est pas assuré avec l’ACP). En conséquence,
les images caractéristiques présentent de très nombreux pixels nuls. Comme le
montre la figure 1.4, les pixels non-nuls d’une image caractéristique sont géné-
ralement regroupés en un petit nombre de régions. Afin d’assurer cette propriété,
Li et al. [48] proposent d’ajouter une contrainte de localité au processus de facto-
risation, cette dernière assurant que les pixels non-négatifs d’une image caracté-
ristique soient bien regroupés. Il s’agit alors d’une factorisation locale en matrice
non-négative ou LNMF. Puisque chacun des ensembles de pixels non-négatifs
correspond à une petite partie de l’objet, la LNMF introduitimplicitement une
description de l’objet par partie dans une approche pourtant globale. Ce caractère
local permet alors d’obtenir une meilleure robustesse aux occultations partielles.
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(a) (b)

FIG. 1.4 – Comparaison entre l’utilisation de l’ACP et de la NMF pour la repré-
sentation de visages par Lee et al. [45] .Dans la figure (a), le visage "original" est
approximé par une combinaison linéaire d’images caractéristiques issues d’une
ACP et représentées dans la matrice de gauche. Les coefficients de cette combi-
naison linéaire sont représentés dans la matrice de droite et l’image-résultat cor-
respond au visage placé à droite. La couleur rouge est utilisée pour représenter
des valeurs négatives. De la même manière, la figure (b) présente l’approximation
de l’image du même visage à partir d’images caractéristiques calculées par une
NMF.

1.2.4 Identification d’une vue à l’aide de descripteurs locaux

Les approches basées sur des descripteurs locaux caractérisent l’apparence
d’un objet à l’aide d’un ensemble de régions : les régions supports. Chacune de
ces régions est identifiée à l’aide d’une signature calculéeà partir du contenu de
la région, ce contenu pouvant être géométrique comme photométrique. La des-
cription d’une vue correspond alors à la configuration spatiale de cet ensemble
de régions signées. Les primitives employées dans ces approches sont donc des
régions identifiées par leur contenu appeléesdescripteurs locaux.

Il s’agit de méthodes locales, donc robustes aux occultations. En ce qui con-
cerne la stabilité et le pouvoir discriminant de ces approches, celles-ci dépendent
principalement de la répétabilité de l’extraction des régions supports ainsi que du
pouvoir discriminant et de l’invariance des signatures quiles caractérisent.

La région support

La qualité d’une région support repose principalement sur la répétabilité du
processus d’extraction qui l’a définie. L’extraction d’unerégion doit être stable
vis à vis :

– des conditions d’illuminations et du bruit dans l’image : les variations d’illu-



18 CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART ET CONTEXTE

mination ainsi que la présence de bruit ne doivent pas ou peu modifier le
résultat de l’extraction ;

– du point de vue : les régions extraites pour des points de vuedifférents
doivent correspondre à la projection de la même surface 3D del’objet. Les
régions extraites doivent donc être covariantes avec les transformations ap-
pliquées au contenu de l’image comme l’illustre la figure 1.5. Ceci qui si-
gnifie qu’une région extraite d’une image ayant subie une transformation
affineT correspond à la région support, extraite de l’image d’origine, à la-
quelle on applique la transformation T.

FIG. 1.5 – Principe de la covariance des régions extraites.Soient (A) et (B) deux
images reliées par une transformation affine T. Soient (a) et(b) les régions sup-
port extraites de ces deux images. Si les régions extraites sont covariantes avec les
transformations affines, alors (a) et (b) sont reliées par latransformation affine
T.

Afin d’extraire des régions supports covariantes avec les similitudes, Linde-
berg [49] propose d’utiliser une représentation multi-échelle de l’image : lescale-
space. Pour détecter des "patatoïdes" (oublob), le scale-spacecorrespond à la
réponse, pour chaque pixel de l’image, d’un filtre deLaplacian-of-Gaussian(ou
LoG) et cela pour différentes tailles de gaussiennes. Lescale-spacecorrespond
alors à la réponse de la fonction LoG dans un espace tridimensionnel (x,y,taille).
Afin d’obtenir des régions supports dont l’extraction est répétable, Lindeberg les
définit à partir des maxima locaux de cette fonction dans lescale-space: les va-
leurs de x et y indiquent la position du centre de la région à l’image alors que la
taille de la gaussienne définit le rayon de la région (la région considérée étant un
disque).

Lowe [51] propose une implémentation rapide de l’approche de Lindeberg en
approximant la fonction LoG par une différence de gaussienne (ou DoG) et en
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calculant lescale-spaceà l’aide d’une pyramide d’images.

Mikolajzyk [56] propose de remplacer la fonction LoG par la réponse du dé-
tecteur de points d’intérêt de Harris [33]. De la même manière, les extremas de
cette fonction permettent de définir une région support circulaire. Afin d’assurer
la stabilité de la détection, seules les régions supports coïncidant avec un maxi-
mum de la fonction LoG dans lescale-spacesont retenues. Un processus itératif,
reposant sur l’étude des valeurs propres de la matrice de second ordre de la région
support, permet ensuite de transformer cette région circulaire en une région ellip-
tique. La région support ainsi définie présente l’avantage d’être covariante avec
les transformations affines appliquées à l’image, ce qui signifie qu’une région ex-
traite d’une image ayant subie une transformation affineA correspond à la région
support, extraite de l’image d’origine, à laquelle on applique la transformation A.

Afin de ne pas construire le scale-space à partir de filtres répondant à un type
particulier de primitives, Kadir [41] propose d’utiliser la mesure de l’entropie des
niveaux de gris de l’image pour établir le scale-space. Les régions supports cor-
respondent alors à des régions où l’entropie est maximale, ce qui correspond aux
régions comportant le plus d’informations.

Mikolajczyk et al. [59] proposent d’utiliser la réponse du détecteur de contour
de Canny [17] pour obtenir unscale-spacereprésentant l’image de contour d’une
scène. Chaque point de contour duscale-spaceest alors associé à la région cir-
culaire centrée sur ce point pour laquelle la fonction LoG atteint un extremum
local.

Parmi les approches se distinguant des précédentes, Matas et al. [53] proposent
d’utiliser le processus "d’inondation" des méthodes de segmentation de l’image
par ligne de partage des eaux (ou LPE) pour extraire les régions supports. D’une
manière générale, une segmentation par LPE consiste à réaliser une segmentation
binaire de l’image avec un seuil sur le niveau de gris (ou niveau d’inondation)
de plus en plus élevé. Les régions de l’image dont l’intensité est inférieure à ce
seuil forment alors des "bassins d’inondation". Au cours duprocessus, l’augmen-
tation du niveau d’inondation entraîne un grossissement deces bassins. Chaque
bassin présente une vitesse d’expansion propre qui varie enfonction du niveau
d’inondation. Matas et al. proposent d’identifier les bassins qui présentent une vi-
tesse d’expansion particulièrement faible pour de nombreux niveaux d’inondation
successifs. Pour un tel bassin, la région de l’image couverte lorsque sa vitesse
d’expansion est faible définit alors une région support. Cesrégions supports sont
désignées sous le terme deMaximally Stable Extremal Regionsou MSER. Celles-
ci présentent l’avantage d’être stables, robustes aux variations d’illumination et
covariantes avec les transformations homographiques.



20 CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART ET CONTEXTE

Sellinger [77] propose de définir une région support à partirde contours longs.
La région support correspond alors à un carré centré sur le contour, orienté selon
l’axe principal du contour, et dont la taille est définie à partir de la taille du contour
le long de cet axe.

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

La signature

La signature d’un descripteur local doit caractériser l’information contenue
dans la région. Elle doit être invariante aux variations d’illumination et aux trans-
formations induites par un changement de point de vue. D’autre part, elle doit
être discriminante afin de pouvoir différencier les différentes régions entre elles et
ainsi permettre une mise en correspondance entre régions homologues issues de
points de vue différents.

L’invariance de la signature vis à vis des changements de points de vue est
assurée grâce à la propriété de covariance des régions supports avec les transfor-
mations induites par ces changements de point de vue. Pour deux régions supports
correspondant à une même surface de l’objet observée selon deux points de vue
différents, la covariance assure l’existence d’une transformation reliant les deux
régions. Toutes les régions supports caractérisant une même surface de l’objet
sont donc toutes équivalentes à une transformation près. Par conséquent, une re-
présentation unique peut être utilisée pour représenter celles-ci : la région support
normalisée. Dans le cas d’une région rectangulaire, cette normalisation consiste
généralement à transformer la région en un carré unitaire. Dans le cas d’une ré-
gion support circulaire ou elliptique, cette normalisation consiste à transformer la
région support en un disque unitaire. Dans les deux cas, l’orientation de la région
support normalisée doit être déterminée afin d’assurer l’unicité de la région sup-
port normalisée. Cette orientation est généralement déterminée à l’aide du contenu
de la région support. Lowe [51] utilise la direction principale des gradients de la
région alors que Obdrzalek et al. [64] recherchent un point extrémal pour fixer
cette direction. Une autre solution consiste à caractériser le contenu de la région
support normalisée à l’aide d’une signature invariante auxrotations afin de ne pas
avoir à fixer cette orientation.

Le calcul de la signature consiste alors à caractériser le contenu de la région
support normalisée. La signature peut alors caractériser l’apparence photomé-
trique ou la forme de l’objet dans la région support normalisée.
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Lazebnik [44] propose de caractériser la distribution normalisée des niveaux
de gris en fonction de la distance au centre de la région. La région support nor-
malisée est alors découpée en anneaux et un histogramme des niveaux de gris est
établi pour chaque anneau. L’ensemble des niveaux de gris correspond alors à la
signature de la région. Cette signature est désignée sous leterme despin image.

Pour réduire la sensibilité de la signature aux variations d’illumination, Lowe
[51] propose de caractériser le contenu de la région supportpar la distribution de
l’orientation du vecteur gradient en fonction de la position du pixel considéré dans
la région. Afin d’obtenir une signature de taille raisonnable et d’accroître la robus-
tesse de la signature aux erreurs commises lors de l’extraction de la région, cette
distribution est quantifiée. Ainsi, la région est découpée en baquets (généralement
une grille 4×4) et la distribution des orientations des gradients est calculée sur
l’ensemble des pixels du baquet. Cette distribution des orientations est, elle aussi,
quantifiée puisque l’espace angulaire est découpé en un nombre fini de secteurs
angulaires (généralement 8 secteurs). Cette signature estgénéralement désignée
sous le termeSIFT.

Dans le cas d’objets peu texturés, Belongie [6] propose de caractériser la distri-
bution spatiale de contours. La région normalisée est alorsdécoupée en baquets à
l’aide d’une grille radiale et le nombre de points de contourcontenus dans chacun
des baquets est stocké dans une matrice. Cette matrice correspond à la signature
deShape context.

De nombreuses autres approches ont été proposées pour caractériser le con-
tenu d’une région support. Une description ainsi qu’une évaluation d’une grande
partie d’entre elles sont proposées par Mikolajczyk et Schmid [57].

1.3 Approches 2D/3D

A la différence des approches 2D/2D, la connaissance a priori exploitée par les
approches 2D/3D n’est pas celle des différents aspects de l’objet mais celle de la
forme 3D de celui-ci. L’objet est alors représenté par sonmodèle géométrique 3D,
c’est à dire un ensemble de primitives mathématiques 3D dontla configuration
spatiale est exprimée dans un repère unique (le repère de l’objet).

A la différence d’un modèle d’apparence, un modèle géométrique ne décrit pas
ce que l’on observe à l’image mais la structure 3D qui génère ces manifestations
visuelles. Le processus de recalage consiste alors à déterminer la pose permettant
d’aligner les primitives 3D du modèle avec les manifestations qu’elles génèrent à
l’image (cf. figure 1.6). A l’aide d’une modélisation du processus de génération
de l’image (i.e. choix du modèle de caméra et calibrage de celle-ci), il devient
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possible de calculer cette pose à partir de quelques mises encorrespondances
entre les primitives du modèle et celles de l’image [20, 34, 23].

FIG. 1.6 – Principe des approches 2D/3D.Les appariements (pointillés verts),
entre les primitives visuelles de l’image (en rouge) et les primitives du modèle,
sont utilisés pour calculer la pose[R|T] de l’objet.

Cependant, cette approche se heurte à deux difficultés. Toutd’abord, le modèle
de l’objet ne peut être établi en ignorant le processus d’extraction des primitives
visuelles. Le modèle doit être élaboré à partir de primitives 3D générant à l’image
des primitives visuelles dont l’extraction est stable et répétable (ce point est dé-
taillé dans le paragraphe 1.3.1).

D’autre part le processus de "mise en correspondance/calcul de la pose" doit
assurer la contrainte de consistance du point de vue (ouviewpoint consistency), ce
qui signifie que toute primitive de l’image doit correspondre à la projection, selon
la pose calculée, de la primitive du modèle à laquelle elle est appariée. Ce point
est abordé dans le paragraphe 1.3.2.

1.3.1 Choix des primitives du modèle

L’inconvénient majeur des approches exploitant un modèle géométrique est
qu’il n’est généralement pas possible de comparer directement les primitives du
modèle à celles issues de l’image, ceci en raison de leur nature différente. En effet,
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les primitives de l’image correspondent à la projection dans l’image des primitives
du modèle. Pour pouvoir les comparer, les approches 2D/3D doivent inférer les
manifestations visuelles correspondant aux projections des primitives du modèle.
Or, il est généralement difficile d’inférer la manifestation visuelle d’une primitive
3D quelconque lorsque l’on ignore le point de vue depuis lequel celle-ci est obser-
vée. De plus, la manifestation visuelle doit correspondre àune primitive visuelle
dont l’extraction est stable et répétable.

Par conséquent, les primitives utilisées pour établir le modèle sont générale-
ment des primitives 3D simples dont la projection à l’image est prédéterminée et
facile à extraire. C’est en particulier le cas des points 3D ou des segments 3D dont
les primitives visuelles correspondantes sont respectivement des points d’intérêt
[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’extraire facilement de l’i-
mage les manifestations visuelles qui leurs correspondent, le faible pouvoir dis-
criminant de ces primitives ne permet pas d’envisager un processus de mise en
correspondance considérant les primitives indépendamment.

Ce pouvoir discriminant peut néanmoins être améliorée en formant des en-
sembles de primitives ayant une configuration spatiale identifiable. Afin de pou-
voir facilement déterminer les groupes de primitives visuelles qui leurs corres-
pondent, les primitives 3D sont regroupées de manière à ce que celles-ci gé-
nèrent des primitives visuelles présentant une configuration spatiale remarquable
et quasi-invariante aux changements de points de vue (alignement, parallélisme,
...) [50]. La théorie de la Gestalt est généralement utilisée pour identifier ces en-
sembles de manifestations visuelles, cette technique étant désignée sous le terme
de regroupements perceptifs.

Si ces derniers permettent de réduire le nombre d’appariements envisageables,
ils ne permettent pas d’assurer une mise en correspondance unique consistante
avec un point de vue. Pour obtenir une mise en correspondancecorrecte, le nombre
d’appariements consistants avec un point de vue doit être maximal. Trois familles
d’approches ont été proposées pour réaliser cette tâche :

– les approches travaillant dans l’espace des appariements: celles-ci identi-
fient d’abord la mise en correspondance en explorant l’espace des apparie-
ments à l’aide de contraintes géométriques, la pose de l’objet étant ensuite
calculée à partir de ces appariements ;

– les approches travaillant dans l’espace des poses : celles-ci identifient tout
d’abord la pose de l’objet puis déterminent la mise en correspondance à
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partir de cette pose ;
– les approches d’alignements : celles-ci exploitent une méthode dited’hy-

pothèse/vérificationafin d’explorer "simultanément" l’espace des poses et
l’espace des appariements.

Méthodes travaillant dans l’espace des appariements - Arbres d’interpréta-
tions

L’ espace des appariementscorrespond à l’ensemble des appariements en-
visageables entre les primitives issues du modèle et les primitives issues de l’i-
mage. Afin de pouvoir représenter les primitives visuelles ne correspondant pas
à une manifestation visuelle de l’objet, la primitivenil est ajoutée aux primitives
du modèle. Ainsi, chaque primitive de l’image est associée àun ensemble d’hy-
pothèses d’appariements. Lorsqu’une primitive visuelle ne correspond à aucune
primitive du modèle, celle-ci est représentée dans l’espace des appariements par
un unique appariement avec la primitivenil. Par contre, une primitive visuelle
pouvant correspondre àN primitives du modèle est associée àN + 1 hypothèses
d’appariement, soit un appariement avec chacune desN primitives du modèle plus
l’appariement avecnil . Grimson a proposé d’organiser l’ensemble des hypothèses
d’appariements sous la forme d’un arbre : l’arbre d’interprétation[31]. Chaque
niveau de l’arbre correspond au choix d’une hypothèse d’appariement pour une
primitive visuelle. Ainsi, chaque chemin de cet arbre définit une mise en corres-
pondance. La mise en correspondance optimale correspond alors au chemin pas-
sant par le moins de noeud contenant un appariement avecnil tout en définissant
un ensemble d’appariements consistant avec un point de vue.

Grimson a proposé d’utiliser un parcours en profondeur de l’arbre pour identi-
fier cette mise en correspondance optimale. Afin d’accélérerce parcours, des con-
traintes géométriques locales peuvent être employées pourdéterminer les bran-
ches qui ne peuvent pas aboutir à une solution consistante etainsi élaguer l’arbre
[14, 31]. Les contraintes locales n’assurant pas nécessairement que la solution soit
consistante avec un point de vue, une étape de vérification durésultat reste néces-
saire. Cette vérification passe généralement par l’estimation de la pose de l’objet
et la vérification de la cohérence de la mise en correspondance vis à vis de cette
pose.

Méthodes travaillant dans l’espace des poses

Ces méthodes ne déterminent pas explicitement une mise en correspondance.
Le principe est de déterminer, pour chaque point de l’espacedes poses, le nombre
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d’appariements consistants avec ce point de vue. La pose, pour laquelle le nombre
d’appariements consistants est maximal, est alors considérée comme la solution
du recalage de l’objet.

Une des méthodes travaillant dans l’espace de pose est la Transformée de
Hough Généralisée [4]. Celle-ci associe un score à chaque point de l’espace des
poses. Initialement, ce score est nul pour tout point de cet espace. Ensuite, pour
chaque appariement, toutes les poses consistantes avec cetappariement sont dé-
terminées et le score de celles-ci est incrémenté d’une unité. La pose ayant le
score final le plus élevé correspond alors à la pose de l’objet. Afin de pouvoir
représenter l’espace des poses en mémoire, celui-ci est discrétisé plus ou moins
grossièrement. Par conséquent, le vote d’un appariement n’est plus attribué à une
pose précise mais à une région de l’espace des poses. De ce fait, plus la taille de
ces régions est importante, moins il est nécessaire d’estimer les poses cohérentes
avec précision puisqu’il suffit que celles-ci appartiennent à la bonne région de
l’espace des poses. La discrétisation de l’espace des posesaméliore donc la ro-
bustesse de l’algorithme aux erreurs sur l’estimation des poses cohérentes avec un
appariement. Cependant, cette discrétisation ne permet plus d’assurer la consis-
tance des appariements ayant voté pour une même région de l’espace puisque les
votes sont généralement issus de poses différentes. Si ce problème est négligeable
dans le cas d’une discrétisation fine de l’espace des poses (les poses d’une même
région sont suffisamment similaires pour que les appariements ayant votés soient
consistants), ce n’est plus le cas pour une discrétisation grossière. D’autre part,
la précision de la pose obtenue à l’issue du processus dépendde la finesse de ce
découpage.

Afin d’éviter ce découpage arbitraire de l’espace des poses,Cass [18] et Breuel
[13] ont proposé un découpage adaptatif. Afin de prendre en compte l’incertitude
de localisation de la primitive image, l’erreur sur la pose consistante associée est
bornée. Ainsi, chaque pose consistante est remplacée par unpetit volume de l’es-
pace des poses. Par conséquent, l’ensemble des poses consistantes avec un ap-
pariement définit un volume de l’espace des poses. L’ensemble des appariements
génère alors un ensemble de volumes. La pose de l’objet correspond alors à la
zone de l’espace correspondant à l’intersection du plus grand nombre de ces vo-
lumes. La recherche de cette zone peut être accélérée à l’aide de techniques de
branch and bound. Cette approche, initialement présentée pour des objets plans,
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 à la foisdans l’espace des
appariements et dans l’espace des poses. Tout d’abord, un ensemble d’apparie-
ments permettant de calculer une pose est extrait de l’espace des appariements (la
taille de cet ensemble est généralement minimale). Cet ensemble d’appariements
permet donc de calculer une pose, soit un point dans l’espacedes poses. Tout
comme pour les méthodes travaillant dans l’espace des poses, le nombre d’appa-
riements cohérents avec cette pose est déterminé. Celui-ciest obtenu en projetant
les primitives du modèle dans l’image selon cette pose et en déterminant les ap-
pariements cohérents à l’aide de leur erreur de reprojection.

Les appariements ayant servi au calcul de la pose pouvant être erronés, ce
processus est répété un grand nombre de fois. A chaque itération, un point de l’es-
pace des poses est étudié, ce qui revient à effectuer un échantillonnage de l’espace
des poses. A l’issu de cet échantillonnage, la pose cohérente avec le plus grand
nombre d’appariements est retenue comme solution. Le nombre d’itérations à ef-
fectuer est généralement déterminé à partir de la proportion de faux appariements
ainsi que de la probabilité de réussite souhaitée de l’algorithme.

1.4 Approches 3D/3D

Tout comme les approches 2D/3D, les approches 3D/3D exploitent la connais-
sance a priori de la forme 3D de l’objet. Par conséquent, les approches 3D/3D ne
peuvent pas, elles aussi, comparer directement les primitives 3D de leur modèle
aux primitives 2D de l’image. Alors que les approches 2D/3D résolvent ce pro-
blème en inférant l’apparence à l’image des primitives 3D, les approches 3D/3D
utilisent la solution duale puisqu’elles infèrent la géométrie 3D des primitives vi-
suelles issues de l’image. Ainsi, les approches 3D/3D élaborent un modèle géomé-
trique 3D de la scène pour ensuite pouvoir réaliser une comparaison entre celui-ci
et le modèle de l’objet (cf. figure 1.7). Le recalage consistealors à déterminer la
transformation rigide permettant d’aligner au mieux les deux modèles 3D. Il s’agit
alors d’un processus purement 3D ne faisant ni intervenir lapose de la caméra ni
aucun processus de projection à l’image. En particulier, iln’est pas nécessaire
de tester la consistance d’un appariement pour un point de vue, le respect des
contraintes géométriques 3D du modèle de l’objet étant suffisant pour assurer la
cohérence de l’appariement.

Cependant, inférer la géométrie d’un objet, ou de ses primitives, à partir d’une
seule vue est un problème complexe ne pouvant être résolu qu’à l’aide de connais-
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FIG. 1.7 – Approche 3D3D.(a) : les segments extraits d’une image. (b) : recons-
truction du modèle géométrique de la scène observée. (c) : modèle de l’objet. (d) :
comparaison du modèle de la scène et du modèle de l’objet.

FIG. 1.8 – Exemple d’une reconstruction 3D à l’aide de cylindresgénéralisés ob-
tenue par Medioni et al. [55].A gauche : l’image originale. A droite : les contours
extraits de l’image superposés avec la représentation en fils de fer du modèle 3D
reconstruit de la scène.

sances a priori. Pour y parvenir, ces approches restreignent la classe d’objets
considérée. Ainsi, Roberts [70] propose un algorithme permettant de reconstruire,
reconnaître, et finalement localiser des objets polyédriques. Dickinson et al. [24]
proposent de considérer uniquement des objets pouvant êtredécomposés en un
ensemble de primitives simples : lesgeons. Nevatia et al. proposent une solution
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pour certains types de cylindres généralisés [62] alors queMedioni et al. consi-
dèrent la classe des objets composés de cylindres généralisés [55] (cf. figure 1.8).

Si la possibilité d’exploiter un modèle 3D de la scène présente d’intéressantes
perspectives, en particulier la possibilité d’exploiter directement les contraintes de
rigidité 3D reliant les primitives du modèle pour déterminer un ensemble d’appa-
riements cohérent, ces approches sont principalement limitées par la complexité
du processus d’élaboration du modèle de la scène observée oupar la trop grande
restriction sur la nature des objets considérés.

1.5 Approches mixtes

On regroupe sous le termeapproches mixtesl’ensemble des approches combi-
nant au moins deux des trois approches précédemment exposées. Celles-ci com-
binent généralement une procédure de mise en correspondance issue des appro-
ches 2D/2D, en raison de leur rapidité, avec une méthode de calcul de pose 2D/3D
permettant d’atteindre un recalage précis. Elles reposentpar conséquent sur un
modèle combinant à la fois une description de l’apparence etune description de
la géométrie 3D de l’objet. Celui-ci est généralement obtenu en déterminant la
positon 3D de primitives issues d’un modèle d’apparence et en organisant celles-
ci sous la forme d’un modèle géométrique. Plusieurs solutions on été proposées
pour élaborer un tel modèle.

Allezard et al. [1] proposent de générer le modèle d’apparence à partir du
modèle 3D texturé de l’objet. Le modèle d’apparence est établi, à partir de vues
de synthèses, selon une approche basée sur des descripteurslocaux de texture. Ces
descripteurs étant basés sur des points d’intérêt de Harris, la position 3D associée
à chaque descripteur correspond à celle du point 3D du modèlese projetant sur
le point d’intérêt. La maîtrise complète du processus de génération des images
permet de déterminer cette position 3D.

La solution duale consiste à reconstruire un modèle 3D à partir d’une sphère de
vues réelles. Ainsi, Rothganger et al. [71] reconstruisentla position 3D de chaque
descripteur local à partir des observations dans différentes vues de la région sup-
port.

Dans les deux cas, le modèle final associe une information géométrique 3D
à chaque descripteur local. Le modèle 3D n’est donc pas constitué de primitives
mathématiques abstraites et difficiles à apparier avec les primitives visuelles, mais
de primitives directement observables dans l’image. Ainsi, le processus de mise
en correspondance des primitives du modèle avec celles de l’image est similaire
à ceux employés dans les approches 2D/2D et la pose est calculée à partir des
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appariements 2D/3D. Ces approches mixtes permettent donc d’allier la rapidité et
le pouvoir discriminant des mises en correspondance 2D/2D avec la précision et
la robustesse des calculs de pose 2D/3D.

1.6 Position des travaux présentés

Chacune des approches 2D/2D, 2D/3D ou 3D/3D présente ses avantages et ses
inconvénients. Les approches 2D/3D permettent d’obtenir des recalages fins grâce
au modèle géométrique 3D de l’objet. Cependant, la différence de nature entre les
primitives de ce modèle et les primitives visuelles extraites de l’image rend leur
mise en correspondance difficile. A l’opposé, les approches2D/2D utilisent un
modèle d’apparence qui leur permet d’établir une mise en correspondance rapide.
Cependant, l’absence d’un modèle tridimensionnel limite la précision des poses
estimées. En ce qui concerne les approches 3D/3D, leur capacité à élaborer un
modèle géométrique 3D de la scène leur permettent d’exploiter directement les
contraintes géométriques 3D du modèle de l’objet afin d’identifier les groupes
de primitives cohérentes avec ce même modèle. En travaillant directement dans
l’espace 3D (aussi appelé espace objet), ces méthodes évitent de faire intervenir
le processus de projection, ce dernier présentant généralement l’inconvénient de
nécessiter des ajustements en fonction de la distance d’observation. Néanmoins,
ces méthodes 3D/3D nécessitent d’inférer la géométrie 3D sous-jacente à une pri-
mitive visuelle. Même en limitant la classe d’objets étudiés (objets constitués de
cylindres généralisés, objets polyédriques, ...), cette étape reste généralement dé-
licate.

Pour pallier à ces difficultés, les approches mixtes tententde combiner ces
différentes approches, le plus souvent l’approche 2D/2D avec l’approche 2D/3D.
Il s’agit alors d’exploiter la capacité à identifier les primitives de l’image des ap-
proches 2D/2D ainsi que la capacité à calculer une pose précise des approches
2D/3D.

Ces approches mixtes présentent donc de nombreux avantages. Cependant, les
solutions proposées jusqu’à présent sont uniquement adaptées aux objets textu-
rés. Celles-ci ne permettent donc pas de traiter des objets complexes peu texturés
comme le sont généralement les objets mécaniques métalliques. La solution pro-
posée dans cette thèse correspond donc à une approche mixte adaptée aux pièces
mécaniques complexes, généralement peu texturées et comportant des alésages.

D’autre part, un simple processus de mise en correspondance2D/2D n’est gé-
néralement pas suffisant discriminant lorsque les pièces étudiées comportent de
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nombreux motifs répétitifs, c’est à dire des régions de l’objet partageant la même
apparence mais pas la même position 3D. Or, de tels motifs répétitifs sont présents
en grand nombre dans les pièces mécaniques. Nous proposons donc de compléter
le processus de mise en correspondance 2D/2D par un processus de filtrage ex-
ploitant la contrainte de rigidité du modèle de l’objet afin d’assurer la cohérence
des appariements établis. Une solution de filtrage exploitant une approche 2D/3D
ainsi qu’une solution exploitant une approche 3D/3D sont proposés. Comme il a
déjà été indiqué, la principale limitation des approches 3D/3D correspond à l’étape
de reconstruction de la scène, c’est à dire l’étape au cours de laquelle la géométrie
3D d’une primitive visuelle doit être inférée. Or, en proposant un modèle d’objet
combinant apparence et géométrie, ainsi qu’un processus permettant de calculer la
pose de chaque primitive visuelle appariée au modèle, la solution présentée dans
ce manuscrit permet d’établir un modèle géométrique 3D de lascène sans avoir
à réaliser une reconstruction de celle-ci. Ce modèle peut alors être utilisé pour
identifier les appariements cohérents selon une approche 3D/3D.



Chapitre 2

Modèle combinant apparence et 3D

Objectif : Pour pouvoir identifier un objet dans une image et inférer sa pose
à partir de celle-ci, un système de vision doit disposer d’une représentation
interne de cet objet : le modèle de l’objet. Ce chapitre présente le modèle
que nous avons défini pour caractériser des pièces mécaniques métalliques.
Celui-ci combine un modèle d’apparence à un modèle géométrique 3D.

Dans ce chapitre, un modèle combinant apparence et géométrie 3D est pro-
posé. Ce modèle est élaboré à partir du modèle CAO de l’objet ainsi que d’une
sphère de vues préalablement recalées avec le modèle CAO, comme l’illustre la
figure 2.1. Des primitives visuelles issues des différentesvues sont associées à
des primitives 3D et organisées en un modèle géométrique 3D.Les primitives
visuelles sont présentées dans la section 2.1 alors que l’élaboration du modèle
géométrique à partir de celles-ci est présentée dans la section 2.2. Enfin, une ex-
tension du modèle permettant d’estimer la pose d’une primitive visuelle à partir
de son seul appariement à une primitive de modèle est proposée (section 2.3).
Cette extension du modèle sera particulièrement utile lorsde l’étape de filtrage
des appariements présentée dans le chapitre 4.

Le modèle, tel que présenté dans ce chapitre, vise à répondreau contexte par-
ticulier de cette thèse. Ainsi, un certain nombre de choix sejustifie par la nature
des pièces étudiées, c’est à dire des pièces mécaniques peu texturées comportant
des alésages. Dans un contexte différent, ces choix pourraient être remis en cause
afin d’adapter le modèle à la nature des pièces considérées.

31
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FIG. 2.1 – Principe du modèle combinant apparence et géométrie 3D. A gauche,
le modèle géométrique est illustré par un maillage en "fil de fer" d’une portière
alors que le modèle d’apparence est représenté par les 3 vuesd’une sphère de
vue. A droite, le modèle mixte associe chaque primitive visuelle (les imagettes de
contours) à une primitive 3D (les repères). Ces primitives sont reliées par des
contraintes géométriques 3D (les rotations Ri et les translations Ti).

2.1 Les primitives visuelles : des descripteurs locaux
de contours

Plusieurs solutions existent pour modéliser l’apparence d’un objet : certaines
modélisent son apparence photométrique alors que d’autresmodélisent sa forme
(cf. 1.2). Le contexte de la thèse, et plus particulièrementla nature des pièces à
recaler, a motivé le choix d’une description de la forme de l’objet reposant sur des
descripteurs locaux de contours.

Les objets considérés dans cette étude correspondent à des objets mécaniques,
généralement complexes et le plus souvent métalliques. Ilssont généralement peu
texturés ou présentent une texture peu répétable d’une instance de l’objet à une
autre. Pour illustrer ces propos, considérons le cas d’une pièce mécanique de fon-
derie telle qu’une culasse de moteur (cf. figure 2.2). Une telle pièce présente des
surfaces brutes ainsi que des surfaces usinées. S’agissantdes parties brutes, la tex-
ture présente à la surface correspond aux aspérités du moule. Deux pièces issues
de deux moules différents ne présentent donc pas la même texture : la texture est
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instable. S’agissant des parties usinées, les procédés tels que le polissage tend à
supprimer toute texture de la surface de l’objet : ces surfaces ont généralement
un aspect uniforme. Enfin, la nature métallique de l’objet implique la présence de
fortes réflexions spéculaires accentuant l’instabilité dela texture de l’objet.

FIG. 2.2 – Instabilité de la texture des pièces mécaniques.Une culasse de moteur
(a) possède des zones polies ne présentant pas de texture (b)ainsi que des zones
brutes dont la texture est liée aux aspérités du moule (c).

A la différence de la texture, la forme d’un objet mécanique peut être consi-
dérée comme stable1. Les manifestations visuelles de la forme d’un objet corres-
pondent aux contours de celui-ci dans l’image, primitive relativement stable vis à
vis des conditions d’illumination.

Le contexte de ces travaux n’excluant pas la présence d’objets parasites et
ni d’occultations partielles, des descripteurs locaux de contours sont employés
pour caractériser la forme de l’objet. Ces derniers présentent l’avantage d’être
quasi-invariants2 aux changements de point de vue tout en étant des primitives
discriminantes.

Dans les paragraphes suivants, un descripteur local de contour, adapté au con-
texte de ces travaux, est proposé. Un tel descripteur étant défini par le choix d’une
région support et d’une signature caractérisant cette région, ces deux points sont
respectivement abordés dans les paragraphes 2.1.1 et 2.1.2.

1Il est raisonnable de supposer que le procédé de fabricationassure le respect de la même
géométrie pour l’ensemble des instances de l’objet produites à une précision compatible avec les
traitements souhaités.

2Généralement, les descripteurs locaux ne sont pas invariants aux changements de points de
vue mais à une approximations de ceux-ci (généralement sousla forme d’une transformation af-
fine).
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2.1.1 Région support : le voisinage d’un contour fermé

Comme présenté dans l’état de l’art, un descripteur local correspond à une
petite région de l’image à laquelle une identité, définie à partir de son apparence,
est assignée. La description du contenu d’une image, et a fortiori la description
de l’image d’un objet, consistent alors à extraire de l’image les régions présentant
l’information pertinente (les régions supports) et à caractériser chacune de ces
régions.

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

– nombreuses : plus grand est le nombre de régions décrivant l’objet, plus la
description est robuste aux occultations partielles de l’objet ;

– répétables : en dépit de variations des conditions extérieures (conditions
d’illumination, environnement), les régions extraites doivent être au moins
pour partie les mêmes afin d’assurer une représentation de l’objet invariante
à ces paramètres externes,

– covariantes avec les transformations induites par les changements de point
de vue : les régions extraites selon deux points de vue différents d’un même
objet doivent correspondre à la projection de la même surface de l’objet,
ceci afin d’assurer le même contenu sémantique à l’intérieurde ces régions.

Parmi les extracteurs de régions répondant à ces contraintes, les plus utilisés
sont sans doutes les extracteurs dits "Laplace-affine" et "DoG-Affine". En effet,
ces extracteurs de régions sont employés dans de nombreux systèmes de recon-
naissance et de recalage d’objets [51, 44]. Cependant, dansle cas d’objets métal-
liques, les régions supports extraites par ces derniers sont peu répétables en raison
des nombreuses réflexions spéculaires qui perturbent le processus d’extraction. La
figure 2.3, présentant les résultats d’extraction de régionpar un DoG-Affine3 sur
une de nos pièces, illustre cette instabilité. Dans ces images, les ellipses jaunes
correspondent aux régions supports. Bien que les deux images correspondent à
deux points de vue proches d’un même objet, celles-ci partagent très peu de ré-
gions supports communes. On peut noter que de nombreuses régions supports cor-
respondent à des spécularités. La position et la forme de cesspécularités dépen-
dant à la fois de la pose de la caméra et des conditions d’illumination, l’extraction
de ces régions est très peu répétable.

Pour définir une région support adaptée aux pièces mécaniques, la solution
proposée s’appuie sur la présence en grand nombre d’alésages dans ce type d’ob-

3Les régions supports ont été extraites à l’aide de l’implémentations du DoG-Affine de G.
Dorko. Les exécutable permettant de réaliser cette extraction sont 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 pièce mécanique.Les el-
lipses jaunes correspondent aux régions supports extraites par un Dog-Affine. Les
images correspondent à deux points de vue différents d’un même objet mécanique
(une culasse). Les cadres rouges correspondent à la même région de l’objet vu
selon deux points de vue différents.

jet. Les discontinuités géométriques associées à ceux-ci sont généralement suffi-
samment importantes pour générer des contours fermés dont l’extraction présente
une répétabilité acceptable. Les régions supports extraites correspondent donc au
voisinage de contours fermés.

Extraction des contours fermés

L’approche utilisée pour extraire des contours fermés consiste à extraire tous
les contours de l’image puis à sélectionner ceux qui correspondent à des contours
fermés. Pour augmenter la productivité de cette étape, quelques mécanismes sont
ajoutés afin de favoriser l’extraction de contours fermés.

L’extraction des contours est réalisée par l’algorithme deCanny-Deriche [22].
Celui-ci se déroule en 3 étapes : tout d’abord le calcul de l’image des gradients,
puis une étape de seuillage par hystérésis ne conservant queles pixels de gradient
élevé, et enfin l’étape de sélection qui ne conserve que les pixels présentant un
maxima du module du gradient dans la direction du gradient. C’est au cours des
deux dernières étapes que les contours longs peuvent être fragmentés.

Afin d’éviter la suppression de pixels de contours dans une zone de faible
contraste au cours de l’étape seuillage par hystérésis, uneégalisation locale des ni-
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veaux de gris est appliquée lors du calcul du gradient. L’algorithme utilisé est sem-
blable à l’algorithme de CLAHE (Contrast Limited Adaptative Histogram Equa-
lization) [85]. Celui-ci réalise une égalisation locale des niveaux de l’image tout
en limitant le rehaussement du contraste, limitation qui permet de ne pas accroître
de manière trop significative le bruit de l’image.

Au cours de l’étape de suppression des contours non maximaux, la fragmen-
tation des contours survient généralement au niveau des coins (zones de forte
courbure du contour) ainsi qu’au niveau des zones de l’imageoù l’orientation
des gradients est bruitée. La solution proposée consiste à régulariser préalable-
ment l’orientation de ces gradients. Cette régularisationest obtenue en remplaçant
l’orientation de chaque pixel de contour par l’orientationprincipale du gradient
sur un voisinage de ce pixel. Cette orientation est calculéeà partir de l’ensemble
des vecteurs gradients du voisinage à l’aide d’une Analyse en Composante Prin-
cipale. L’orientation des gradients étant uniquement utilisée lors de l’étape de sé-
lection, il suffit d’appliquer l’étape de régularisation juste avant cette dernière. De
plus, puisque cette étape ne traite que les pixels sélectionnés par l’étape d’hyste-
résis, on peut restreindre l’application de la régularisation à ces seuls pixels, ce
qui limite l’impact sur les performances de l’extracteur.

Afin d’accroître le nombre de contours fermés, des heuristiques de regroupe-
ments perceptifs sont employées. Une technique employée consiste à clôturer les
contours quasi-fermés, c’est à dire ceux dont les extrémités sont proches les unes
des autres vis à vis de la taille du contour4.

Enfin, cette extraction de contour est réalisée en multi-résolution, permettant
ainsi l’extraction de structures à différentes échelles.

Définition de la région support

La région support associée à un contour fermé correspond à l’ellipse d’inertie
[54] de ce contour à laquelle un facteur d’échelle est appliqué.

L’ellipse d’inertieE d’un contour ferméΓ est obtenue à partir de la matrice
de covarianceCov(Ω) de la régionΩ délimitée parΓ :

Cov(Ω) =
1

S(Ω) ∑
x∈Ω

[x−gΩ][x−gΩ]Tdx

4Un contour proche est défini comme un contour dont les deux points extrémaux sont distants
de moins de 10% de la longueur du contour.
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où S(Ω) correspond à la surface de la régionΩ et gΩ au centre de gravité deΩ.
Notonse1 et e2 les deux vecteurs propres deCov(Ω) associés respectivement aux
deux valeurs propresλ1 etλ2.

Comme l’illustre la figure 2.4, l’ellipse d’inertie deΓ correspond à l’ellipse
de centregΩ dont les axes sont orientés selone1 et e2 et de dimensions respec-
tives

√
λ1 et

√
λ2. Cette ellipse correspond donc à l’image du cercle unité parla

transformationE :
E =

(

Cov(Ω)1/2 g
)

(2.1)

FIG. 2.4 – L’ellipse d’inertie d’un contourΓ.

Cette ellipseE peut aussi être définie à l’aide de la distance de Malahanobis.
On obtient alors :

E =
{

x∈ R2 tel que(x−gΩ)T Cov(Ω)−1(x−gΩ) = 1
}

Cette ellipse présente l’intérêt d’être covariante avec les transformations af-
fines appliquées àΓ, tout comme son intérieur. Pour toute transformation affine
A, on aCov(AΩ) = AT Cov(Ω)A et gAΩ = AgΩ (une démonstration de ces deux
propositions est présentée dans [63]).

A partir de ces propositions, on peut démontrer que pour toutpointx apparte-
nant à l’intérieur deE , Axappartient à l’ellipse définie par la régionAΩ :

(Ax−gAΩ)T Cov(AΩ)−1(Ax−gAΩ) = (x−gΩ)TAT(ACov(Ω)AT)−1A(x−gΩ)

= (x−gΩ)TATA−TCov(Ω)−1A−1A(x−gΩ)

= (x−gΩ)TCov(Ω)−1(x−gΩ)

≤ 1
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L’image deE par la transformationA est donc incluse dans l’image de l’ellipse
définie parAΩ. D’une manière similaire, on peut démontrer que l’ellipse associée
àAΩ est incluse dansE .

L’ellipse d’inertie E permet donc de définir une région covariante avec les
transformations affines. Afin d’obtenir une région support couvrant une surface
de l’objet suffisamment informative pour le calcul d’une signature, un facteur
d’échelles= k. f est appliqué àE . Le facteurk correspond à une constante fixée
par l’utilisateur alors quef correspond la distance de Mahalanobis moyenne des
points de contour deΓ au centre de la région support :

f =
∑xi∈Γ

√

(xi −g)Cov(Ω)−1(xi −g)T

Card(Γ)

Ainsi, le paramètrek permet de définir la taille de la région support en fonction
de la taille deΓ. L’influence dek sur la région support est illustrée dans la figure
2.5. Lorsquek = 1, la distance moyenne entre les points de contours deΓ et la
frontière de la région support est nulle. Dans ce cas, la région support obtenue
approximeΓ. Dans les différentes expérimentations présentées dans cemémoire,
ce facteur a été fixé àk = 5.

FIG. 2.5 – Calcul de la région support à partir d’un contour fermé.

2.1.2 Caractérisation de la région support

Chaque région support est caractérisée par deux signatures. La première est
proche de la signature RIFT [44] alors que la seconde correspond à une signa-
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tureShape Context[6]. Afin que l’identité d’un descripteur soit invariante (ou du
moins peu sensible) aux changements de points de vue, ces signatures ne sont pas
calculées directement sur la région support mais sur la région support normali-
sée. Cette normalisation permet d’obtenir une unique représentation de la région
quelque soit la transformation affine appliquée à celle-ci.

Normalisation de la région support

La normalisation d’une région support consiste donc à calculer une représen-
tation de la région support qui soit invariante par toute transformation affine inver-
sible. Puisque la région support correspond à une ellipse, la normalisation consiste
simplement à redresser cette ellipse en un disque unitaire.Or, la région support
correspond, à un facteur d’échelles près, à l’ellipse d’inertieE , cette dernière
correspondant à l’image du cercle unité par la transformationE (cf. équation 2.1).
Par conséquent, l’a région support correspond à l’image du cercle unité par la
transformationT :

T =
(

s.Cov(Ω)1/2 g
)

(2.2)

la normalisation de cette région consiste simplement à lui appliquer la transfor-
mation affineF :

F = T−1 (2.3)

On désignera sous le termeRégion Support Normalisée(ou RSN) l’image
de la région support par cette transformationF. La région support contenant des
points de contours, la transformationF est appliquée à la fois à la position et à
l’orientation de chaque point de contour.

Cette normalisation présente néanmoins deux limitations.D’une part, le pro-
cessus de normalisation ne contraint pas la rotation autourdu centre de la RSN ;
d’autre part la normalisation de contours discrets (ie série de pixels) entraîne l’ap-
parition d’artefacts.

Problème de la rotation La transformation redressant une ellipse en un disque
unitaire n’est pas unique. En effet, l’image du disque unitaire par une rotation est
aussi un disque unitaire. Par conséquent, quelque soit la matrice de rotationR,
l’image de la région support parR.F correspond aussi une normalisation de celle-
ci. Comme l’illustre la figure 2.6, la région normalisée est donc définie de manière
unique modulo une rotation.

Afin de pourvoir supprimer ce dernier degré de liberté, certains travaux fixent
une orientation à la RSN en recherchant une direction principale [51] ou un point



40 CHAPITRE 2. MODÈLE COMBINANT APPARENCE ET 3D

FIG. 2.6 – Normalisation de la région support à une rotation près. La région sup-
port (RS) peut être normalisée selon plusieurs transformations (Fi). Les régions
support normalisées résultantes (RSNi) sont reliées par des rotations (Ri).

extrémal [64] du contour fermé. Ces solutions sont généralement peu stables pour
les pièces mécaniques. En effet, ces pièces présentent généralement de nombreux
alésages de forme quasi-circulaire. Ces derniers ne permettent donc pas de définir
de manière stable un point extrémal et ou une direction principale.

Dans le cadre des travaux présentés, deux solutions ont été envisagées. La
première consiste à gérer ce dernier degré de liberté au niveau de la signature
(usage d’une signature invariante aux rotations). La seconde solution consiste à
gérer les variations de signature induites par la rotation lors de la comparaison de
deux signatures. Ces deux solutions sont présentées dans les paragraphes suivants.

Artefacts liés à la normalisation Si la normalisation est parfaitement définie
pour des contours continus, son application à des contours discrets induit des ar-
tefacts : les contours de la RSN sont segmentés (cf. fig. 2.7).Cette segmentation
est d’autant plus importante que l’excentricité de l’ellipse définissant la région
support est élevée. Sans compensation de ces artefacts, la RSN ne peut être consi-
dérée comme invariante aux transformations affines.

Afin de réduire l’influence de ces artefacts, une pondérationest attribuée à
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chaque pixel de contour de la RSN. La fragmentation d’un contour dépendant de
l’orientation de celui-ci par rapport au grand axe de la région support (la frag-
mentation est maximale lorsque le contour est orthogonal à la direction du grand
axe), nous avons choisi de fixer la pondération en fonction decette orientation.
Pour estimer ce poids, on attribue à chaque pixel de contour de la RS un segment
unitaire tangent au contour. A l’issue de la normalisation,ce segment initialement
unitaire possède une longueurt. On attribue alors au pixel de la RSN le poidst (cf.
figure 2.8). La figure 2.9 illustre ce procédé et montre comment cette pondération
compense les effets de la segmentation.

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

FIG. 2.7 – Artefacts de segmentation lors de la normalisation d’une région sup-
port. (a) et (c) : les régions supports. (b) et (d) : les régions supports (a) et (c)
après normalisation. On note un effet de segmentation sur (d) alors que celui-ci
est invisible sur (b).

Signature invariante aux rotations : STHGI

Principe La signature STHGI caractérise la distribution des orientations des
points de contour d’une RSN en fonction de la distance au centre de cette RSN.
Nous appelons orientation d’un point de contour l’orientation du vecteur gradient
en ce point.

La figure 2.10 illustre la méthode de calcul de cette signature. La RSN est dé-
coupée en N anneaux concentriques et la distribution des orientations des contours
est calculée dans chacun de ces anneaux. Le calcul de cette distribution intègre le
poids associé à chaque point de contour lors de l’étape de normalisation, ceci afin
de compenser l’effet de discrétisation et d’obtenir une signature invariante au fac-
teur d’échelle. Cette distribution est représentée sous laforme d’un histogramme
des orientations des contours de taille M, l’espace des valeurs angulaires ayant été
discrétisé en M secteurs angulaires (typiquementM = 4).
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FIG. 2.8 – Calcul du poids d’un point de contour.En rouge : l’ellipse repré-
sente une région support d’un contour fermé (en pointillé).Le poids (unitaire)
et l’orientation de deux points de contours sont représentés par l’orientation et
la longueur de deux flèches rouges. L’ellipse bleue représente cette même région
support après normalisation. En raison de leur orientationdifférentes, les deux
points de contours se voient attribuer des poids différentsà l’issue de la nor-
malisation (t1 > t2). Le poids de chacun des points de contours correspond à la
longueur de la flèche qui lui est attribuée.

(a)                                             (b)

(c)                                              (d)

F
a F

b

FIG. 2.9 – Pondération des points de contours : (a) et (b) : la mêmerégion sup-
port observée selon deux points de vue différents. (c) et (d): les régions supports
normalisées de (a) et (b). La longueur d’un segment rouge correspond au poids
du pixel de contour. La pondération compense l’effet de discrétisation et rend les
RSN équivalentes.
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FIG. 2.10 – Calcul de la signature STHGI.A gauche, la région support norma-
lisée est découpée en 3 anneaux (Ai). L’orientation d’un point de contour (carré
noir) correspond à l’angleβi entre la normale au contour (Gi) et l’axe reliant le
point de contour à O (trait rouge). A droite, la signature STHGI est représentée
sous la forme de 3 histogrammes des orientations des points de contours, chaque
histogramme caractérisant l’anneau de couleur correspondante.

Afin de rendre la signature invariante par rotation, l’orientation d’un point de
contour est exprimée par rapport à l’axe reliant le centre dela région au point de
contour, ce qui correspond aux anglesβi de la figure 2.10. L’orientation est ainsi
estimée dans un repère local qui est indépendant de l’orientation de la RSN. La
distance au centre de la RSN étant elle aussi indépendante del’orientation de la
RSN, la signature STHGI est donc bien invariante aux rotations.

Enfin, on notera que l’espace angulaire se limite à l’intervalle [O,π[. En effet,
seule la direction du contour est prise en compte lors du calcul de l’histogramme.
Le sens est ignoré car le vecteur gradient peut s’inverser enfonction de l’éclai-
rage5.

La signature STHGI correspond donc à la concaténation de N histogrammes
de tailleM, soit un histogramme global de tailleM×N.

Avantages/Inconvénients Le principal intérêt de cette signature réside dans son
invariance aux rotations. Grâce à cette propriété et à la normalisation, une unique
signature permet de caractériser une région support, et cela quelque soit les trans-
formations affines appliquées à cette région. Par conséquent, il est aisé de com-
parer les signatures de deux régions supports. La distance du χ2, qui présente

5Lorsqu’il s’agit de surfaces métalliques, une discontinuité clair/sombre peut devenir sombre/-
clair à la suite d’une variation des conditions d’illumination.
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l’avantage d’être rapide à évaluer, peut être employée pourcomparer les signa-
tures STHGI. Le coût du calcul de la signature STHGI étant faible lui aussi, elle
peut être employée pour comparer rapidement un grand nombrede descripteurs.

L’inconvénient majeur de cette signature vient de la faiblecaractérisation spa-
tiale de la distribution des points de contours. En effet, larépartition des orien-
tations des contours dans un anneau ne caractérise pas la répartition spatiale des
points de contours dans l’anneau. Par conséquent, des régions supports très diffé-
rentes peuvent présenter une signature similaire comme l’illustre la figure 2.11.

FIG. 2.11 – Exemples de RSN partageant la même signature.En ne caractéri-
sant pas la répartition spatiale au sein des anneaux, le STHGI ne permet pas de
différencier ces trois RSN.

La signature Shape Context

Principe La seconde signature utilisée pour caractériser une RSN correspond à
la signature deShape Context[6]. Il s’agit d’une signature caractérisant la dis-
tribution des points de contours. Cette caractérisation est obtenue en découpant
la région support avec une grille radiale6 de N anneaux et Q secteurs (typique-
mentN = 3 et Q = 64) telle qu’illustrée dans la figure 2.12. Cette grille radiale
décompose donc la région support enN×Q secteurs. Pour chacun des secteurs, la
somme des poids des points de contour dans celui-ci est estimée. Les résultats ob-
tenus pour les différents secteurs sont stockés sous la forme d’une matriceN×Q.
Cette matrice correspond à la signature duShape Context.

On notera que le découpage radial de la RSN fixe une orientation : l’origine du
découpage en secteurs. La signature étant dépendante du choix de cette origine,

6Généralement, la grille utilisée est uniforme dans un espace log-polaire, ceci afin d’avoir une
signature d’autant plus sensible à la position des points decontour que ceux-ci sont proches du
centre de la région support.
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FIG. 2.12 – Calcul de la signatureShape Context: à gauche, la région support
normalisée découpée par une grille radiale de 3 anneaux et 8 secteurs ; à droite,
la signature représentée sous la forme de 3 histogrammes. Chaque histogramme
caractérise l’anneau de couleur correspondante de la grille radiale. Chaque barre
de l’histogramme encadrée d’une couleur correspond à la case encadrée de la
même couleur dans la grille radiale. La hauteur d’une barre de l’histogramme
correspond au nombre de points de contour contenus dans la case de la grille
correspondante.

le Shape Context n’est pas une signature invariante aux rotations. Les effets d’une
rotation peuvent d’ailleurs être décrits selon deux cas de figure :

1. la rotation est inférieure à 2π/Q, alors la signature subit des changements
difficilement prévisibles.

2. la rotation vaut 2kπ/Q aveck ∈ IN, alors la signature subit k décalages cir-
culaires de ses colonnes.

Pour une rotation quelconque, les effets correspondent à une combinaison des
deux cas précédemment exposés.

Si les effets liés au premier cas sont difficiles à gérer, on constate expérimenta-
lement que ceux-ci deviennent négligeables lorsque Q devient grand (e.g.Q> 30).
Dans ce cas, les effets liés au second cas étant connus, il estpossible d’intégrer
la gestion de ce phénomène au niveau de la distance utilisée pour comparer deux
signatures.

La distance retenue repose sur une corrélation normée centrée (ZNCC). Afin
de prendre en compte les permutations circulaires pouvant être engendrées par
une rotation de la RSN, cette distance évalue une série de Q corrélations avec un
décalage circulaire d’une colonne à chaque application successive. La distance
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est alors évaluée à partir du score de corrélation maximal obtenu au cours de ces
Q applications. Pour définir cette distance, notéeDSC, entre deux signatures de
Shape Context, notons :

– sj : la signatureShape Contextde la région j avec Q secteurs angulaires,
– si : la signatureShape Contextde la région i avec Q secteurs angulaires,
– sn

i : la signaturesi aprèsn décalages circulaires de ses colonnes, avec
0≤ n < Q,

– zncc(si,sj) : le score de corrélation normée centrée entresi et sj .
La distanceDSC(si ,sj) est alors définie par :

DSC(si,sj) = 1− max
n=1..Q

(

zncc(sn
i ,sj)

)

(2.4)

Avantages/Inconvénients Cette signature présente l’avantage d’être plus dis-
criminante que la signature STHGI, ceci du fait de la meilleure caractérisation
spatiale de la RSN. Cependant, cette caractérisation spatiale ne permet pas d’ob-
tenir une signature invariante aux rotations. Par conséquent, une distance coûteuse
en temps de calcul doit être employée pour comparer deux signatures. Cette si-
gnature n’est donc pas adaptée à la recherche de signatures similaires dans une
grande base de descripteurs. La signatureShape Contextne vient donc pas rem-
placer la signature STHGI mais, au contraire, vient la compléter. Nous verrons
dans le chapitre 3 que la complémentarité de ces deux signatures permet d’établir
un processus de mise en correspondance à la fois rapide et discriminant.

2.2 Organisation des primitives visuelles en modèle
géométrique 3D

La section précédente a présentés les primitives visuellesdu modèle mixte per-
mettant de caractériser l’apparence de l’objet. Pour obtenir un modèle mixte, ces
primitives doivent être associées à des primitives 3D et organisées spatialement
pour de former un modèle géométrique 3D, comme l’illustre lafigure 2.13.

Dans le cas des descripteurs locaux de contours, la primitive 3D retenue cor-
respond à un point 3D. Plus précisément, ce point 3D correspond au point de l’ob-
jet se projetant sur le centreg de la région support du descripteur. Puisque l’image
dont est extrait ce descripteur est recalée par rapport au modèle 3D de l’objet, la
position 3D de ce point peut être déterminée. Les vues à partir desquelles sont
extraits les descripteurs locaux étant parfaitement calibrées (les paramètres intrin-
sèques et extrinsèques de la caméra sont connus pour chaque vue), un lancer de



2.2. ORGANISATION DES PRIMITIVES VISUELLES EN MODÈLE GÉOMÉTRIQUE 3D47

FIG. 2.13 – Le modèle géométrique 3DLe modèle géométrique associe à chaque
descripteur local de contour un repère 3D, définissant la position et l’orientation
3D de la primitive visuelle, dans le repère global de l’objet.

rayon permet de déterminer, pour tout pointP de l’image, le point 3D de la sur-
face de l’objet se projetant enP. Pour cela, un rayon, passant par le centre optique
de la caméra et par le pointP est lancé. Le premier point d’intersection entre ce
rayon avec le modèle 3D correspond au point 3D de l’objet se projetant surP. Si
le rayon n’intersecte pas le modèle CAO, cela signifie queP n’appartient pas à
l’image de l’objet.

Il est donc possible d’estimer la position 3D du centre de la région support
d’un descripteur. Cependant, rien n’assure que le centre dela région support ap-
partienne à l’objet. En effet, puisqu’une grande partie desdescripteurs caractérise
des alésages, il est fort probable que le centre de la région support corresponde
au centre d’un trou dans l’objet. D’autre part, la surface del’objet correspondant
à la région support n’est généralement nécessairement plane. La position 3D du
point de l’objet se projetant au centre de la région support peut varier en fonction
du point de vue depuis lequel l’objet est observé. Or, il est nécessaire que cette
position soit stable pour que cette primitive puisse être utilisée dans un calcul de
pose.

Une solution permettant de résoudre ces deux problèmes consiste à préalable-
ment approximer la surface de l’objet correspondant à la région support par un
plan 3D notéΠ. Ceci permet de supprimer le problème des trous mais aussi dese
placer sous l’hypothèse d’un objet localement plan. La région support étant défi-
nie à partir de la position 2D des points du contour fermé, le plan 3D est estimé à
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partir de la position 3D de ces même points estimés de la manière exposée préa-
lablement. Plus précisément,Π correspond au plan 3D qui minimise la distance
orthogonale entre les points 3D correspondant au contour fermé et le planΠ. La
position 3D du centreg de la région support est alors calculée en utilisant le plan
Π au lieu du modèle CAO. NotonsG cette position 3D.

A partir du planΠ et du pointG il est possible d’associer un repère local à
chaque descripteur. Le planΠ défini le plan xy du repère alors que le pointG en
définit l’origine. L’axe z du repère correspond donc à la normale du planΠ, alors
que les axes x et y sont fixés arbitrairement dans le planΠ. Ce repère ajoute à
chaque descripteur une orientation 3D en plus la position 3Ddéfinie par G. Il est
alors possible de calculer la transformation rigide reliant le repère de l’objet et
le repère associé au descripteur (les transformationsRi ,Ti de la figure 2.13). Ces
changements de repères constituent les contraintes géométriques 3D du modèle de
l’objet. Le fait d’exprimer ces contraintes en terme de changements de repères, et
non pas de simple, translation 3D, sera utile lors de l’étapede filtrage géométrique
des appariements présenté dans la section 4.1.

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

Dans le chapitre 4, un processus permettant de filtrer les faux appariements
sera proposé. Ce processus nécessite d’établir un grand nombre d’hypothèses de
poses à partir d’appariements entre les descripteurs locaux issus de l’image et ceux
du modèle. Pour obtenir un processus rapide, il est souhaitable de pouvoir estimer
une pose à partir d’un nombre minimal d’appariements. L’objectif de cette section
est de présenter une extension du modèle permettant de calculer une pose à partir
d’un seul appariement.

Le modèle géométrique, tel qu’il vient d’être présenté, n’associe qu’un seul
point 3D à chaque descripteur du modèle. Or, un calcul de posenécessite au mi-
nimum 3 appariements entre des points 2D de l’image et des points 3D du mo-
dèle. Pour qu’une pose puisse être estimée à partir d’un seulappariement avec
une primitive du modèle, nous avons choisi d’enrichir l’information 3D contenue
dans celle-ci. La solution proposée dans cette section consiste à associer unmotif
2D/3Dà chaque primitive du modèle.

Le motif 2D/3D correspond à une description conjointe de l’apparence 2D
d’une région support et de la géométrie 3D qui lui est sous-jacente. La description
de l’apparence correspond à l’image de contour du descripteur. Pour que cette



2.3. EXTENSION DU MODÈLE : LE MOTIF 2D/3D 49

FIG. 2.14 – Principe du motif 2D/3D.Chaque point(x′,y′) de la région support
normalisée correspond à un point(x,y) dans le repère de l’image (i.e. région
support avant la normalisation). L’image d’apprentissageétant recalée avec le
modèle 3D, on connaît la position 3D(X,Y,Z) du point de l’objet qui se projette
en(x,y). Le motif 2D/3D correspond à l’ensemble des couples((x′,y′),(X,Y,Z)).

représentation soit intrinsèque au descripteur (i.e. robuste aux changements de
point de vue), la position(x,y) d’un point de contour est exprimée dans le repère
de la région support normalisée. Notons(x′,y′) la position de ce même point de
contour après normalisation (cf. fig. 2.14).

A cette description 2D de la région support est associée une description 3D. A
chaque point de contour(x′,y′) est associée la position 3D(X,Y,Z) de ce même
point. Elle correspond au point 3D de l’objet se projetant en(x,y) (pour le calcul
de la position 3D d’un point de contour, se référer à la section 2.2).

Le motif 2D/3D d’un descripteurM correspond alors à l’ensemble des couples
{(x′,y′) ,(X,Y,Z)} obtenus à partir de la RSN du descripteurM (cf. figure 2.14).
Puisque les coordonnées 2D sont exprimées dans le repère normalisé de la région
support, ceux-ci sont invariants aux changements de point de vue d’une caméra
affine. De même, les coordonnées 3D étant exprimées dans le repère de l’objet,
celles-ci sont invariantes aux changements de point de vue.Par conséquent, le
motif 2D/3D peut être considéré comme une description intrinsèque de la région
support.

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

Dans ce chapitre, un modèle mixte combinant une descriptionde l’apparence
et de la géométrie de l’objet a été proposé. Ce modèle peut être décrit comme un
modèle géométrique 3D dont les primitives sont des descripteurs locaux. L’ap-
plication visée étant le recalage de pièces mécaniques comportant des alésages,
les descripteurs locaux employés sont des descripteurs locaux de contour carac-
térisant le voisinage d’un contour fermé. Une position et une orientation 3D sont
attribuées à chaque descripteur local en étudiant la position 3D des points de sur-
face de l’objet générant les contours à l’image.

De plus, afin de permettre l’estimation de la pose de l’objet àpartir d’un seul
appariement entre un descripteur du modèle et un descripteur local de l’image,
chaque descripteur du modèle est associé à une description de cette surface 3D
qui lui est sous-jacente : le motif 2D/3D.
La construction de ce modèle est réalisée hors ligne par un algorithme automatique
utilisant un ensemble fini de vues recalées de l’objet et son modèle CAO.

Le modèle de l’objet étant défini, celui-ci peut être exploité pour identifier les
primitives visuelles détectées dans l’image et ensuite en déduire la pose de l’objet.



Chapitre 3

Mise en correspondance selon
l’apparence

Objectif : Pour pouvoir déterminer la pose d’un objet à partir d’une image, il
est nécessaire d’identifier les manifestations visuelles de ce dernier dans l’i-
mage. Cette identification consiste à établir, pour chacunede ces primitives,
une correspondance avec une primitive du modèle. L’objectif de ce chapitre
est de proposer un processus permettant de réaliser cette tâche à l’aide du
modèle présenté au chapitre précédent.

Etablir une mise en correspondance, entre la scène observéeet le modèle de
l’objet, nécessite d’identifier les manifestations visuelles correspondant à l’objet.
Comme il a été présenté dans l’état de l’art, les descripteurs locaux possèdent
généralement un pouvoir discriminant suffisant pour pouvoir les identifier indi-
viduellement. Cette propriété permet d’apparier les primitives visuelles indépen-
damment les unes des autres, ce qui permet d’obtenir un processus de faible com-
plexité.

Cependant, deux difficultés se posent avec ce type de solution. D’une part, la
signature associée à une région support n’est généralementpas totalement inva-
riante aux conditions d’observations (point de vue, illumination de la scène, bruit
dans l’image,...). Cette signature présente donc une certaine variabilité qui doit
être prise en compte, lors de la mise en correspondance, afin de pouvoir décider si
un appariement est correct ou non. Cependant, cette prise encompte tend à réduire
le pouvoir de discriminant de la signature. Le critère de mise en correspondance
est alors nécessairement un compromis entre l’acceptabilité d’une certaine varia-
bilité et le pouvoir discriminant de la signature.

D’autre part, un objet peut comporter de nombreux motifs répétitifs, c’est à

51
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dire différentes régions de l’objet possédant le même aspect. Comme l’illustre
la figure 3.1, ce cas de figure est particulièrement fréquent chez les pièces méca-
niques, celles-ci comportant généralement des structuresgéométriques se répétant
à leur surface (e.g. série d’alésage, etc.). Ces motifs répétitifs induisent, au niveau
du modèle de l’objet, la présence de descripteurs partageant la même signature
mais pas la même position. Ces primitives du modèle ne pouvant être distinguées
par leur signature, celles-ci peuvent engendrer un nombre important de faux ap-
pariements lors de l’étape de mise en correspondance.

FIG. 3.1 – Exemples de motifs répétitifs sur une culasse de moteur.

Ce chapitre propose un processus de mise en correspondance s’appuyant sur
le modèle d’apparence sous-jacent au modèle de l’objet. Ce processus vise notam-
ment à résoudre les deux difficultés présentées ci-dessus. La section 3.1 explique
comment les deux signatures, qui caractérisent chacun des descripteurs du mo-
dèle, sont exploitées pour établir une mise en correspondance à la fois rapide et
discriminante. La section 3.2 présente une solution permettant de décider de la va-
lidité d’un appariement, celle-ci autorisant une certainevariabilité de la signature
du descripteur image vis à vis de celle à laquelle elle est appariée tout en assurant
un pouvoir discriminant élevé. La section 3.3 propose une adaptation du modèle
de l’objet et du processus de mise en correspondance afin d’intégrer la notion de
motifs répétitifs. Enfin, ce chapitre se termine avec une évaluation 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 correspondance, il est nécessaire
de définir quelques notations. NotonsΛ = {Ii, i = 1..N} l’ensemble des descrip-
teurs extraits de l’image. NotonsΩ =

{

M j , j = 1..K
}

l’ensemble des descripteurs
formant le modèle de l’objet. D’autre part, on désignera par< Ii ,M j > la mise en
correspondance entre le descripteur imageIi et le descripteur du modèleM j .

Initialement, chaque descripteur de l’imageI peut potentiellement être apparié
à l’un desK descripteurs du modèle. Il y a doncK hypothèses d’appariement à
envisager pour chaqueIi .

Pour déterminer la primitive du modèle dont la signature estla plus proche du
descripteurIi, il est nécessaire d’évaluerK distances. Pour apparier l’ensemble des
éléments deΛ, K.N distances doivent donc être évaluées. Si la signature deShape
Contextoffre le meilleur pouvoir discriminant et correspond donc au meilleur cri-
tère de sélection, la distance qui lui est associée présenteun coût calculatoire trop
élevé pour envisagerKN évaluations. S’agissant de la signature STHGI, celle-ci
est associée à une distance rapide à calculer mais offre un pouvoir discriminant
insuffisant pour assurer à elle seule la réussite du processus de mise en correspon-
dance.

Afin d’obtenir un processus de mise en correspondance à la fois rapide et
discriminant, la solution proposée se déroule en deux passes au cours desquelles
les deux signatures sont exploitées.

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

FIG. 3.2 – Mise en correspondance en deux passes.(a) correspond à la région
support normalisée issue de l’image. (b),(c) et (d) sont lesrégions supports nor-
malisées du modèle sélectionnées après la première passe (ici T=3). La région
support normalisée encadrée en vert correspond à celle sélectionnée lors de la
seconde passe et appariée à (a).

La première étape consiste à réduire, pour chaqueIi, l’ensemble des hypo-
thèses d’appariements envisageables à un sous-ensemble detaille T fixée (typi-
quementT = 5). Il s’agit donc de sélectionner, parmi lesK hypothèses possibles,
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lesT hypothèses les plus probables. La signature STHGI est employée pour cette
tâche. La rapidité du calcul de la distance permet d’explorer rapidement un grand
nombre d’hypothèses alors que son pouvoir discriminant moyen est compensé par
la sélection desT meilleures hypothèses au lieu de la seule meilleure.

La seconde étape consiste à identifier lequel desT descripteurs restants cor-
respond au descripteurIi . En fixantT ≪K, le nombre de distances évaluées est en
o(N). Cette réduction de la complexité permet alors d’employer la signature de
Shape Context. On note< I j ,M j(i) > l’appariement issu de cette dernière étape.

L’usage combiné des deux signatures permet d’obtenir un processus de mise
en correspondance discriminant sans pour autant avoir des temps de calcul rédhi-
bitoires. Cependant, pour achever ce processus, deux points restent à étudier. Tout
d’abord, il s’agit de définir un seuil sur la distance entre les signatures afin de
déterminer si un appariement est correct ou non. Ensuite, ils’agit d’intégrer la
notion de motifs répétitifs au processus de mise en correspondance afin de ne pas
manquer certains appariements corrects. Ces deux points sont étudiés dans les
sections suivantes.

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

On qualifiera dedescripteurs compatibles, deux descripteurs dont les signa-
turesShape Contextsont suffisamment similaires pour que ceux-ci caractérisent
la même région de l’objet. Pour décider si deux descripteurssont compatibles, il
est nécessaire de fixer un seuilς sur la distanceDSC (cf. équation 2.4) qui les sé-
pare. Ce seuil doit permettre l’identification d’un descripteur en dépit des erreurs
qui peuvent affecter le calcul de sa signature. Cependant, ce seuil doit aussi assu-
rer un pouvoir discriminant minimal : la probabilité que deux signatures tirées au
hasard aient une distance inférieure àς doit être inférieure à un seuil fixé.

Celui-ci étant difficile à définir de manière analytique, il est fixé empirique-
ment. La solution proposée consiste à étudier la distribution des distances entre
descripteurs pour le déterminer.

Une première solution consiste à réaliser un grand nombre d’expériences aléa-
toires, chaque expérience consistant à tirer deux signatures au hasard et à estimer
la distanceDSC qui les sépare. Comme l’illustre la figure 3.3, les résultatslaissent
apparaître une distribution de distances pouvant être approximées par une dis-
tribution gaussienneN (µ,σ). Par conséquent, le seuil est fixé àς = µ−2σ afin
d’assurer que la probabilité d’apparier deux descripteursgénérés aléatoirement
soit de l’ordre de 2,5%.
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FIG. 3.3 – Approximation de la distribution des distances par une gaussienne.
La courbe bleue représente la distribution des distances obtenues lors des expé-
riences pour une signature deShape Contextde 3 anneaux et 64 secteurs. La
distance moyenne est µ= 0.41 et σ = 0.0016. En rouge, la distribution selon la
loi normale définie par µ etσ.

Cependant, la distribution des distances a été obtenue sousl’hypothèse qu’une
signature corresponde à un ensemble de variables aléatoires indépendantes. Or,
cette hypothèse implique que les points de contours soient répartis de manière
aléatoire dans la RSN, ce qui est bien évidement faux. Le seuil ainsi estimé n’est
donc pas pertinent pour une application réelle.

Pour remédier à ce problème, le seuil est estimé à partir d’une distribution
de distances obtenue à partir de données réelles. Plus précisément, la base d’ap-
prentissage employée correspond à l’ensemble des descripteurs du modèle. Ainsi,
on calcule, pour chaque descripteurM j ∈ Ω, la distribution des distances entre la
signature de ce descripteurM j et le reste des signatures du modèle. Expérimenta-
lement, on constate que l’approximation de cette distribution par une gaussienne
reste valable (figure 3.4). Néanmoins, la présence de valeurs aberrantes dans cette
distribution rend nécessaire l’usage d’outils de statistique robuste lors du calcul
du seuil de distance. Ainsi, la distance moyenneµ est remplacée par la médiane
et l’écart typeσ est remplacé par la médiane des déviations absolues (Median
Absolute Deviation ou MAD).

Expérimentalement, on constate des variations notables sur la valeur du seuil
en fonction du descripteurM j considéré. Ces variations reflètent la différence de
pouvoir discriminant entre les différents descripteurs. Par conséquent, chaque des-
cripteurM j du modèle se voit attribuer un seuil spécifique calculé à partir de la
seule distribution des distances des signatures du modèle àM j . La figure 3.5 repré-
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sente la distribution des distances pour un descripteur particulier. Les descripteurs
du modèle dont la distance est inférieure au seuil de distance sont représentés par
leur RSN. On peut constater que ces descripteurs partagent une apparence simi-
laire. Ceux-ci correspondent soit à une même région de l’objet observée à partir
d’un autre point de vue1, soit à une autre région de l’objet ayant la même appa-
rence. L’identification de ces descripteurs particuliers est utilisée, dans la section
suivante, pour déterminer groupes de motifs répétitifs.

3.3 Gestion des motifs répétitifs

On désigne par "motifs répétitifs", un ensemble de régions de l’objet parta-
geant la même apparence mais correspondant à des sites différents. Il s’agit d’un
cas de figure fréquent avec les pièces mécaniques puisque celles-ci comportent
généralement des structures géométriques (eg. une série detrous) répétées à la
surface de l’objet (figure 3.1). Ces régions partageant la même signature, un pro-
cessus de mise en correspondance basé sur l’apparence ne peut différencier les
différentes instances d’un même motif répétitif. Ces motifs sont donc à la source
de nombreuses erreurs d’appariements. De plus, puisque le modèle de l’objet est
établi à partir de plusieurs vues, une instance d’un motif répétitif génère autant de
descripteurs dans le modèle que le nombre de vues dans lesquelles elle est visible.
Puisque le modèle compte généralement plusieurs descripteurs pour chaque ins-
tance d’un motif répétitif, le nombre de descripteurs du modèle partageant une
même signature peut donc être particulièrement élevé. Afin d’illustrer ce pro-
blème, les trois images d’apprentissage utilisées pour former le modèle de la cu-
lasse dans les expériences des chapitres 5 et 6 sont présentées dans les figures 3.6 ,
3.8 et 3.10. Les ensembles de régions supports2 extraites de chacune d’entre elles
sont respectivement illustrés dans les figures 3.7, 3.9 et 3.11. A titre d’exemples,
les descripteurs de quatre groupes de motifs répétitifs sont indiqués à la fois dans
les images d’apprentissages et parmi les régions supports normalisées. On peut
ainsi remarquer que le modèle ainsi établi comporte un grandnombre de régions
supports partageant une apparence très similaire. Ce nombre élevé est dû au grand
nombre de motifs répétitifs sur ce type de pièce ainsi qu’à leur observation dans
les différentes vues d’apprentissages.

1Le modèle étant élaboré à partir de plusieurs vues, une même région de l’objet peut engendrer
autant de descripteurs dans le modèle que le nombre de vues dans lesquelles elle est visible.

2Les régions supports présentées sont issues d’une simple extraction de contours. Dans la
pratique, les régions supports sont extraites à partir des contours issus d’une extraction multi-
résolution.
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FIG. 3.4 – Distribution des distances au descripteur 37.La courbe bleue repré-
sente la distribution des distances au descripteur 37. En rouge, la distribution
selon la loi normale calculée à partir de la médiane et du MAD de la distribution
des distances.

FIG. 3.5 – Exemple de distribution des distances pour une signature Shape
Context. La courbe bleue correspond à la distribution des distances au descripteur
numéro 37. La droite rouge correspond au seuil du descripteur 37. Les imagettes
représentent les RSN des descripteurs dont la distance est inférieure au seuil.
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FIG. 3.6 – Première image d’apprentissage de la culasse.Les ellipses de même
couleur correspondent aux différentes régions supports d’un même motif répétitif.
Les régions supports normalisées correspondantes peuventêtre observées dans la
figure 3.7.
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FIG. 3.7 – Les régions supports normalisées extraites de la première image d’ap-
prentissage de la culasse.Les régions supports encadrées d’une même couleur
sont des exemples d’instances d’un même motif répétitif (même code couleur que
l’image 3.6).
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FIG. 3.8 – Seconde image d’apprentissage de la culasse.Les ellipses de même
couleur correspondent aux différentes régions supports d’un même motif répétitif.
Les régions supports normalisées correspondantes peuventêtre observées dans la
figure 3.9.
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FIG. 3.9 – Les régions supports normalisées extraites de la seconde image d’ap-
prentissage de la culasse.Les régions supports encadrées d’une même couleur
sont des exemples d’instances d’un même motif répétitif même code couleur que
l’image 3.8).
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FIG. 3.10 – Troisième image d’apprentissage de la culasse.Les ellipses de même
couleur correspondent aux différentes régions supports d’un même motif répétitif.
Les régions supports normalisées correspondantes peuventêtre observées dans la
figure 3.11.
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FIG. 3.11 – Les régions supports normalisées extraites de la troisième image d’ap-
prentissage de la culasse.Les régions supports encadrées d’une même couleur
sont des exemples d’instances d’un même motif répétitif (même code couleur que
l’image 3.10).
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Pour remédier à ce problème, la connaissance a priori de ces motifs répétitifs
est intégrée au modèle. On introduit alors la notion dedescripteurs équivalents.

Un descripteurMk est équivalent à un descripteurM j quandDSC(M j ,Mk)< ς j .
L’ensemble des descripteurs du modèle équivalents à un descripteurM j est noté
{

Mk
j

}

. Cet ensemble peut être déterminé de manière automatique lors de la créa-

tion du modèle de l’objet. Il suffit alors d’étudier la distribution des distances
entreM j et les autres descripteurs du modèle pour établir cet ensemble. Les des-
cripteurs équivalents correspondant alors aux descripteurs du modèle compatibles
avecM j (cf. figure 3.5). Cette étape étant réalisée hors ligne, ellene pénalise pas
les performances du processus de mise en correspondance.

Enfin, cette connaissance a priori peut alors être exploitéelors du processus de
mise en correspondance. Chaque appariement< Ii ,M j(i) > est alors remplacé par

un appariement multiple< Ii ,
{

Mk
j(i)

}

> entre le descripteur image et l’ensemble

des descripteurs équivalents àM j(i). Ainsi, le problème des erreurs d’apparie-
ments liées aux motifs répétitifs est remplacé par une ambiguïté sur l’identité des
descripteurs images. Cette ambiguïté sera ensuite levée à l’aide des contraintes
géométriques du modèle.

On noteΨ =
{

< Ii ,
{

Mk
j(i)

}

>
}

l’ensemble d’appariements obtenu à l’issue

de l’étape de mise en correspondance basée sur l’apparence.

3.4 Évaluation

Le processus de mise en correspondance a été évalué sur les images d’une cu-
lasse de moteur automobile. Il s’agit d’un objet qui, d’une part, entre parfaitement
dans le contexte de cette étude, et d’autre part, comporte denombreux motifs ré-
pétitifs. Il s’agit donc d’un objet permettant d’illustrerles 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 en correspondance, une
sphère de vues a été réalisée. Celle-ci contient 81 images dont la répartition spa-
tiale est illustrée dans la figure 6.1 (page 115). Parmi ces 81images, trois images
ont été utilisées pour élaborer le modèle de l’objet selon laméthode décrite dans
le chapitre 2. Les expériences consistent alors à établir, pour chacune des 81 vues,
une mise en correspondance entre les descripteurs issus de l’image et ceux du mo-
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dèle.

Les performances de la mise en correspondance sont évaluéesen terme de
précision et de rappel (cf. annexe A), le premier facteur représentant la propor-
tion d’appariements corrects parmi les appariements sélectionnés à l’issue de la
mise en correspondance, alors que le second représente le rapport entre le nombre
d’appariements corrects sélectionnés et le nombre total d’appariements corrects
pouvant être établis.

Pour chaque vue, les appariements ont été ordonnés selon leur qualité, c’est à
dire en fonction de la distance entre la signature deShape Contextdu descripteur
image et celle du descripteur modèle auquel il est apparié. La vérité terrain étant
connue pour chacune des 81 vues, la précision et le rappel ontpu être évalués. Les
résultats présentés correspondent aux précisions et rappels pour des ensembles
allant du seul meilleur appariement aux 100 meilleurs. La valeur de la précision
et du rappel correspondent aux valeurs moyennes calculées sur l’ensemble des 81
vues.

D’autre part, afin d’évaluer le rôle des motifs répétitifs etde l’apport de la
notion de descripteurs équivalents, trois expériences ontété réalisées.

La première expérience correspond au cas de figure où le problème des motifs
répétitifs est ignoré. La mise en correspondance est alors réalisée sans exploiter
la notion d’équivalence entre descripteurs. Les appariements issus de la mise en
correspondance sont donc tous des appariements simples. Cette expérience sera
désignée dans les courbes de résultats sous la légende "sanséquivalence".

La seconde expérience correspond à la procédure de mise en correspondance
proposée, c’est à dire avec une prise en compte de la notion d’équivalence. La
mise en correspondance fournit donc des appariements multiples. Lors du calcul
de la précision et du rappel, un appariement multiple comportant K hypothèses
d’appariements est comptabilisé comme K appariements simples, chacun de ces
appariements correspondant à l’une des K hypothèses. Cetteexpérience sera dé-
signée dans les courbes de résultats sous la légende "avec équivalences".

Enfin, au cours de la troisième expérience, on suppose disposer d’un proces-
sus permettant de lever les ambiguïtés liées aux appariements multiples. Cette
dernière expérience correspond donc au cas de figure où la notion d’équivalence
a été prise en compte et où les ambiguïtés liées aux appariements multiples sont
levées grâce à ce processus. Il s’agit d’illustrer l’apportque peut amener la no-
tion d’équivalence lorsque celle-ci est correctement gérée. Lors du calcul de la
précision et du rappel, un appariement multiple est considéré comme un apparie-
ment correct si l’une de ses hypothèses d’appariement est correcte, il est considéré
comme un faux appariement dans le cas contraire. Cette expérience sera désignée
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dans les courbes de résultats sous la légende "avec équivalences résolues".

3.4.2 Résultats

Le rappel

FIG. 3.12 – Rappel du processus de mise en correspondance selon l’apparence.
Le Rappel du processus de mise en correspondance est représenté en fonction
du nombre d’appariements considérés (ces appariements étant classés selon la
qualité de l’appariement, c’est à dire pour une DSC croissant).

Dans un premier temps considérons la courbe de rappel illustrée dans la figure
3.12. Tout d’abord, notons que les courbes de rappel des deuxexpériences consi-
dérant la notion d’équivalence sont identiques. Ce résultat est logique puisque seul
le nombre d’appariements corrects est intégré au calcul du rappel et que celui est
nécessairement le même dans les deux expériences (l’ajout du critère de décision
sur l’identité des appariements multiples ne supprime aucun appariement correct).

Ensuite, si on compare la courbe de rappel de la première expérience à celle
de la troisième, on constate que la notion d’équivalence permet d’obtenir un ac-
croissement du rappel allant de 25% à 50%, avec gain moyen de l’ordre de 40%.
Entre les deux expériences, la seule différence correspondà la comptabilisation
des "faux" appariements correspondant à des appariements entre instances diffé-
rentes d’un même motif répétitif. Dans le cas de la première expérience, de tels
appariements sont considérés comme erronés alors qu’ils sont considérés comme
corrects lors de la troisième expérience. La différence de rappel représente donc
la quantité de faux appariements induits par les motifs répétitifs. Le gain de rappel
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représente donc l’apport de la notion d’équivalence dans lagestion du problème
des motifs répétitifs.

Ces premiers résultats permettent de conclure que la notiond’équivalence per-
met d’accroître de manière significative le nombre d’appariements corrects éta-
blis.

La précision

FIG. 3.13 – Précision du processus de mise en correspondance selon l’apparence
La précision du processus de mise en correspondance est représentée en fonction
du nombre d’appariements considérés (ces appariements étant classés selon la
qualité de l’appariement).

La courbe de précision est illustrée dans la figure 3.13. La précision corres-
pond à un facteur de qualité primordial puisqu’elle représente la proportion d’ap-
pariements corrects que contient l’ensemble d’appariements fourni par le proces-
sus de mise en correspondance. Or, la proportion de faux appariement conditionne
les performances d’un processus de calcul de la pose de l’objet. En effet, il est
généralement considéré que la complexité d’un algorithme de calcul de pose ro-
buste devient excessive lorsque celui-ci est appliqué à un ensemble d’apparie-
ments comportant plus de 50% de faux appariements. Par conséquent, pour qu’un
calcul de pose robuste puisse être envisagé dans de bonnes conditions (temps de
calcul non prohibitif), il est nécessaire que la précision du processus de mise en
correspondance soit supérieure à 0.5.
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Si on étudie la courbe de la première expérience, on constateque la précision
du processus de mise en correspondance descend rapidement sous le seuil des
0.5. On peut donc considérer que le processus de mise en correspondance associé
à l’expérience 1 n’offre pas une précision suffisante pour envisager un calcul de
pose robuste en temps limité.

Si on étudie la courbe de la seconde expérience, on constate que la précision
du processus de mise en correspondance ne dépasse pas 0.2, cequi est nettement
insuffisant pour envisager un calcul de pose. Si on compare les résultats de la pre-
mière expérience à ceux de la seconde, on observe une chute deprès de 70% de
la précision. L’introduction de la notion d’équivalence entraîne donc une chute de
la précision, ceci du fait de la présence de nombreux appariements multiples. En
effet, lors de la seconde expérience, chaque hypothèse d’unappariement multiple
a été considérée comme un appariement à part entière. Un appariement multiple
contenantK hypothèses est alors équivalent àK appariements simples. Puisqu’il
y a au mieux une hypothèse correcte parmi lesK, la notion d’équivalence intro-
duit nécessairement plus de faux appariements qu’elle n’introduit d’appariements
corrects.

Si on considère les résultats de la dernière expérience, on constate que le pro-
cessus de mise en correspondance offre une précision supérieure à 0.5, soit une
précision permettant d’envisager un calcul de pose robustedans des conditions
satisfaisantes. D’autre part, on observe un gain de 30% à 80%de précision par
rapport aux résultats de la première expérience, avec un gain moyen de l’ordre de
65%. Comme il était attendu, la notion d’équivalence, dès lors qu’elle est associée
à un critère permettant de décider de la meilleure hypothèsepour chaque appa-
riement multiple, augmente le nombre d’appariements corrects sans augmenter le
nombre de faux appariements. Ainsi, si on compare les résultats de précision entre
la seconde et la dernière expérience, on peut conclure qu’unprocessus de mise en
correspondance exploitant la notion d’équivalence ne permet d’envisager un cal-
cul de pose que si celui-ci est accompagné d’un processus permettant de gérer les
appariements multiples.

La courbe de précision/rappel

La courbe de précision/rappel, telle qu’illustrée dans la figure 3.14, permet de
lier les deux précédentes mesures. Pour plus de détails sur l’interprétation de cette
courbe, on se référera à l’annexe A.

Cette courbe permet notamment de déterminer le rappel obtenu pour une pré-
cision de 0.5, soit la précision que l’on considère minimalepour envisager un
calcul de pose. On constate alors que, pour cette précision,la première expérience
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FIG. 3.14 – Courbe de précision/rappel obtenue sur les 100 premiers appariements
du processus de mise en correspondance selon l’apparence.

atteint un rappel de 0.2 alors que la dernière atteint un rappel d’environ 0.6 (la se-
conde expérience ne permet pas d’atteindre une précision de0.5). De ces résultats,
on peut déduire que, sans notion d’équivalence et pour une précision permettant
d’envisager un calcul de pose (i.e 0.5), le processus de miseen correspondance
ne permet d’établir qu’une très faible fraction (20%) des appariements corrects
possibles. Un système de recalage basé uniquement sur ce processus de mise en
correspondance risque alors d’être à la fois peu robuste auxoccultations et peu
précis. A l’opposé, le processus de mise en correspondance de la troisième expé-
rience permet d’établir près de 60% des appariements corrects possibles. Il per-
mettrait donc un calcul de pose performant en terme de robustesse et de précision.
Cependant, rappelons que ce processus nécessite une étape supplémentaire consis-
tant à identifier la véritable identité à attribuer à chaque appariement multiple. En
l’absence d’un tel processus, on obtient le processus de mise en correspondance
de l’expérience 2 qui n’offre pas une précision suffisante pour envisager un calcul
de pose.

3.5 Conclusion

Ce chapitre a permis d’introduire un processus de mise en correspondance
selon l’apparence exploitant deux signatures qui caractérisant chacune des pri-
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mitives du modèle. La complémentarité de ces signatures permet d’obtenir un
processus à la fois rapide et discriminant.

Afin de pouvoir décider, à l’issue de cette mise en correspondance, si un appa-
riement est correct ou non, un seuil sur la distance entre signatureShape Context
a été proposé. Un processus d’apprentissage a été proposé afin d’établir, de ma-
nière automatique, un seuil propre à chaque descripteur du modèle. La valeur de
ce seuil est établie de manière à permettre une certaine variabilité des signatures
sans réduire significativement le pouvoir discriminant du descripteur.

Enfin, il a été montré que le précédent seuil permettait d’identifier automati-
quement les motifs répétitifs présents au sein du modèle. Lanotion de descripteurs
équivalents a alors été proposée afin de permettre une gestion de ces motifs lors
de la mise en correspondance. Si cette notion d’équivalencepermet d’accroître
le nombre d’appariements corrects établis, celle-ci introduit des ambiguïtés au
niveau des appariements. Comme l’a souligné une évaluation, sans une gestion
efficace de ces ambiguïtés, la notion d’équivalence augmente de manière si si-
gnificative le nombre de faux appariements qu’il est impossible d’envisager un
calcul de pose. Cette évaluation a souligné la nécessité d’un processus permettant
de lever ces ambiguïtés. Un tel processus est proposé dans lechapitre suivant.



Chapitre 4

Filtrage des appariements et calcul
de la pose exploitant l’organisation
géométrique des primitives

Objectif : L’étape finale d’un processus de recalage visuel consiste à es-
timer la pose de l’objet à partir des primitives visuelles identifiées lors de
l’étape de mise en correspondance. Pour que cela soit possible, la proportion
de faux appariements doit être suffisamment faible. L’objectif de ce chapitre
est d’exploiter l’information géométrique 3D contenue dans le modèle de
l’objet pour supprimer les faux appariements et calculer lapose de l’objet.

L’étape de mise en correspondance, présentée au chapitre précédent, exploite
uniquement le modèle d’apparence sous-jacent au modèle mixte de l’objet. Le
pouvoir discriminant des signatures caractérisant l’aspect d’une région support,
permet de définir un processus à la fois rapide et performant.Cependant, la pré-
sence de nombreux motifs répétitifs dans l’objet induit de trop nombreuses am-
biguïtés sur l’identité des primitives issues de l’image (appariements multiples)
pour qu’une pose puisse être estimée efficacement.

Ce chapitre présente les deux étapes qui succèdent à la mise en correspondance
selon l’apparence et aboutissent à l’estimation de la pose de l’objet. La première,
présentée dans la section 4.1, correspond à un processus de filtrage des apparie-
ments qui vient achever le processus de mise en correspondance. Ce filtrage per-
met non seulement de lever les ambiguïtés d’identité sur lesappariements, mais
aussi de réduire le nombre de faux appariements. La seconde étape, expliquée dans
la section 4.2, correspond au calcul de pose de l’objet à partir des appariements
filtrés.

71
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A la différence du chapitre précédent qui reposait exclusivement sur l’infor-
mation d’apparence, ce chapitre exploite l’organisation géométrique 3D des pri-
mitives du modèle. Pour chacune des deux étapes présentées dans ce chapitre,
deux approches sont proposées :

– la première correspond à une approche 2D, c’est à dire une approche où les
contraintes de rigidité de l’objet sont exprimées dans l’espace image avant
d’être utilisées ;

– la seconde correspond à une approche 3D, c’est à dire une approche où les
contraintes de rigidité de l’objet sont directement exploitées dans l’espace
objet (ou espace 3D).

4.1 Filtrage géométrique des appariements

Les solutions permettant de filtrer les faux appariements peuvent être regrou-
pées en deux catégories : lesapproches globaleset lesapproches locales.

Lesapproches globales[26, 4] visent à déterminer un unique ensemble d’ap-
pariements vérifiant la contrainte de rigidité de l’objet. Ces approches consistent
généralement à déterminer la pose de l’objet pour ensuite identifier les faux ap-
pariements à l’aide de la contrainte deviewpoint consistency. Pour autant, le coût
calculatoire de ces solutions est généralement considéré comme trop élevé lorsque
la proportion de faux appariements dépasse les 50%.

Pour leur part, lessolutions locales[83, 74, 44, 59] ne visent pas à déter-
miner un unique ensemble d’appariements cohérents. Ces méthodes étudient la
cohérence de chaque appariement vis à vis de son voisinage. Le modèle ne ca-
ractérise plus uniquement un descripteur par sa signature mais aussi par l’identité
des descripteurs appartenant à son voisinage et éventuellement leur organisation
spatiale. Pour être cohérent avec le modèle, un descripteurimage doit aussi pos-
séder un voisinage semblable à celui du descripteur modèle auquel il est apparié.
Puisque les approches locales ne travaillent que sur de trèspetits ensembles d’ap-
pariements, celles-ci peuvent supporter un taux de faux appariements dépassant
les 50%. Néanmoins, les appariements étant sélectionnés unà un selon un critère
très local, la cohérence globale de l’ensemble des appariements sélectionnés vis à
vis du modèle n’est pas nécessairement assurée. D’autre part, ces contraintes de
voisinage ne sont généralement pas assez discriminantes pour lever les ambiguï-
tés liées aux motifs répétitifs. En effet, comme on peut le voir dans la figure 3.1,
ceux-ci partagent généralement un voisinage très similaire, voir même identique.

Dans cette section, nous proposons une solution intermédiaire à ces deux ap-
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proches.

4.1.1 Principe de la méthode

La solution proposée se situe à la frontière des approches globales et locales.
Tout comme l’approche globale RANSAC [26], la solution proposée s’appuie sur
l’estimation de poses de l’objet. Pour que les performancesne soient pas pénali-
sées par la proportion de faux appariements, une pose est estimée à partir d’un seul
appariement entre descripteur. En contrepartie, la pose estimée n’est que très ap-
proximative. Généralement, celle-ci n’approxime l’objetqu’au voisinage du des-
cripteur utilisé lors du calcul de la pose. Par conséquent, une pose estimée à partir
d’un appariement correct ne permet pas d’identifier la totalité des appariements
corrects deΨ, mais uniquement ceux situés dans ce voisinage. Il s’agit del’as-
pect local de la méthode. Néanmoins, la taille du voisinage n’est pas prédéfinie
contrairement aux approches locales classiques. En effet,la taille du voisinage est
directement liée à la qualité de la pose. Ainsi, si la pose estde très bonne qualité,
le voisinage peut couvrir la totalité de l’objet : on tend alors vers une approche
globale. A l’opposé, si la pose n’est que très approximative, le voisinage corres-
pondant est petit : on tend alors vers une approche très locale. Par conséquent,
une seule pose approximative ne permet pas nécessairement d’identifier la totalité
des appariements corrects. La solution consiste alors à utiliser non pas une seule
pose comme dans une approche globale mais les N meilleures poses. Comme
l’illustrent la figure 4.1, chacune de ces N poses permet d’approximer un voisi-
nage différent de l’objet. En combinant l’ensemble de ces voisinages, on obtient
une couverture quasi-totale de l’objet (cf. figure 4.1). Seuls les appariements co-
hérents avec l’une de ces N poses sont alors sélectionnés. Les différentes étapes
de ce processus sont illustrées dans la figure 4.2

Dans les sections suivantes, ce processus de filtrage est détaillé. Tout d’abord,
un processus permettant de calculer une pose approximativede l’objet à partir
d’un seul appariement est présenté dans la section 4.1.2. Afin de déterminer l’en-
semble des appariements cohérents avec chacune des poses estimées à partir d’un
appariement, deux critères sont proposés dans la section 4.1.3. A partir de ces
critères, un processus de tri des poses approximatives et desélection des apparie-
ments à partir de celles-ci, est présenté dans la section 4.1.4.
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FIG. 4.1 – Principe général de la sélection des appariements selon un critère géo-
métrique.Les trois images du haut représentent 3 poses approximatives de l’objet,
chacune estimée à partir d’un seul appariement. En combinant les voisinages sur
lesquels ces poses approximent la pose réelle de l’objet (cadres noirs), on obtient
une couverture quasi-complète de l’image de l’objet (imagedu bas).
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FIG. 4.2 – Les différentes étapes du filtrage géométrique.
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4.1.2 Estimation d’une pose à partir d’un seul appariement

Grâce au motif 2D/3D, chaque descripteur du modèle est enrichi de suffisam-
ment d’informations 3D pour qu’une pose puisse être estimée. Néanmoins, pour
que le calcul de cette pose soit possible, il est nécessaire de déterminer la cor-
respondance entre les points 3D du motif 2D/3D et ceux de l’image. La solution
proposée consiste à établir une mise en correspondance approximative entre ces
points, ceci afin d’obtenir une première évaluation de la pose. Cette pose est en-
suite raffinée à l’aide d’un processus d’optimisation non linéaire.

Première estimation de la pose

Considérons un appariement< I ,M > et notons :
– RSI la région support associée au descripteur imageI
– RSNI la région supportRSI normalisée
– RSNM la région support normalisée associée au descripteur du modèleM
– SoitF la transformation affine, définie dans l’équation 2.3 (page 39), telle

queRSNI = F.RSI .
Si les régions supports correspondent à des surfaces planesde l’objet (hypo-

thèse généralement admise dans le cadre des descripteurs locaux), alors il existe
une homographieH telle que :

RSNM = H.RSI (4.1)

La transformationH permet donc d’apparier chaque point de contour deRSNM

à un point de l’image. Puisque les positions 3D des points de contour de laRSNM

sont données par le motif 2D/3D associé à M, il suffit de déterminerH pour obtenir
un nombre suffisant d’appariements 2D/3D pour l’estimationd’une pose.

Une solution approchée à ce problème consiste à supposer queH peut être
approchée par une affinitéA. On peut alors factoriserA de la manière suivante :

A = R.F (4.2)

On peut alors reformuler l’équation 4.1 de la manière suivante :

RSNM = H.RSI = R.F.RSI = R.RSNI (4.3)

L’ensemble de ces transformations est illustré dans la figure 4.3.
Puisqu’une RSN correspond à un disque unitaire,RSNI et RSNM sont deux

disques unitaires reliés par une transformation affineR. La transformationR ne
peut alors être qu’une rotation. La transformationF ayant été estimée lors du cal-
cul de la signature deI par l’équation (2.3), il suffit d’estimer la rotationR pour
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FIG. 4.3 – Lien entre les points 3D du motif 2D/3D et les points 2D de l’image.

obtenirA.

Pour estimerR, nous proposons d’exploiter une propriété du calcul de distance
entre signaturesShape Context. En effet, l’estimation deR peut être obtenue lors
du processus de mise en correspondance avec le calcul de la distanceDSC(sI ,sM),
où sI et sM sont les signatures respectives des descripteursI et M. Cette distance
consiste à chercher le maximum de corrélation pour des décalages circulaires suc-
cessifs desI . Or, chaque permutation circulaire appliquée est équivalente à une
rotation d’angle 2π/Q de laRSNI . Si le maximum de corrélation est atteint après
k permutations circulaires, alors le maximum de corrélationest obtenu pour une
rotation d’angleθ = k.2π/Q. On en déduit queR correspond alors à une matrice
de rotation d’angleθ.

F et R étant connues, la transformation affineA = R.F peut être calculée. La
correspondance entre les points 3D du motif 2D/3D et les points 2D de l’image
étant alors connue, une première estimation de la pose du descripteur peut être
obtenue au moyen d’un algorithme de calcul de pose tel que POSIT [21].

Raffinement de la pose

Cependant, le fait que la transformationH soit approximée par une affinité
A, mais aussi le fait que l’hypothèse de planarité de l’objet ne soit pas nécessai-
rement vérifiée dans la pratique, introduisent des erreurs dans l’estimation de la
position des points de l’image à apparier aux points 3D du motif 2D/3D. La pose
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FIG. 4.4 – Optimisation de la pose.En noir, la projection d’un contour. pi corres-
pond à la projection du point de contour Pi du modèle 3D. La flèche indique la
direction de la normale au point de contour pi . En gris, les contours de l’image.
c0, c1 et c2 correspondent à 3 points de contour candidats pour le calculd’erreur
de reprojection.

obtenue n’est donc pas parfaite, mais seulement approchée.Par conséquent, les
points 3D du motif 2D/3D ne se projettent pas sur les points decontours de l’i-
mage sur lesquels ils sont censés se projeter. La distance entre la projection de
ces points 3D et les contours de l’image peut être utilisée pour quantifier l’erreur
de recalage. Nous proposons alors d’améliorer l’estimation de la pose au moyen
d’un algorithme non linéaire consistant à minimiser cette erreur. On retrouve ce
type de minimisation dans les méthodes de suivi d’objets telles que [32, 25, 82]

NotonsPinit la pose approximative estimée selon la méthode présentée aupa-
ragraphe précédent. L’optimisation dePinit est obtenue en calculant un déplace-
ment dans l’espace des poses permettant de superposer au mieux la projection des
points 3D du motif 2D/3D avec les contours de l’objet dans l’image.

Pour estimer ce déplacement, un algorithme de minimisationnon-linéaire est
employé. Plus précisément, l’algorithme de Levenberg-Marquardt est utilisé pour
minimiser l’erreur de reprojection du motif 2D/3D en ajustant les six paramètres
de pose de la caméra. Cette erreurε est calculée à partir des erreurs de reprojection
de chacun des points 3DPi du motif 2D/3D :

ε = ∑
i

(∆(Pi))
2 (4.4)

où∆(Pi) correspond à l’erreur de reprojection du pointPi

L’estimation de∆(Pi) nécessite de déterminer le point de contourc de l’image
sur lequelPi est censé se projeter. Notonspi la projection dePi selon une pose ap-
proximative. Cette pose étant proche de la solution, il est raisonnable de supposer
quec se situe au voisinage depi . Cependant, à cause du "problème de l’ouverture"
(aperture problem), la position de ce point ne peut être totalement déterminée. De
ce fait, Harris [82] propose de limiter la zone de recherche àun segment centré en
pi et orienté selon la normale depi .

Cependant, plusieurs points de contours peuvent être détectés dans cette zone
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de recherche. Il s’agit alors de déterminer celui qui sera utilisé au cours de la
minimisation pour estimer l’erreur de reprojection.

Une solution proposée par Cippola et Drummond [25] consisteà utiliser le
critère de proximité pour identifier le meilleur point de contour. Cependant, dans
certaines situations (eg. contours proches les uns des autres, contours générés par
une ombre,...), le point le plus proche n’est pas nécessairement le plus judicieux.
De ce fait, Cippola et Drummond proposent d’associer aux appariements un poids
proportionnel au nombre de points de contours détectés dansleur zone de re-
cherche. Cette pondération est ensuite intégrée dans le processus de minimisation
pour limiter l’influence des erreurs de reprojection dont les valeurs sont incer-
taines.

Une autre solution proposée par Vacchetti et al. [82] consiste à utiliser un esti-
mateur robuste à hypothèses multiples. C’est cette solution qui est employée dans
le cadre des travaux présentés. Si on considère un estimateur robusteρ, l’estima-
teur à hypothèses multiplesρ∗ qui lui est associé correspond à :

ρ∗(h1,h2, ...,hn) = min
i

ρ(hi) (4.5)

où leshi correspondent aux différentes hypothèses. L’erreur de reprojection d’un
point 3D du motif 2D/3D est alors définie de la manière suivante :

∆(Pi) = ρ∗(||c1− pi ||, ||c2− pi ||, ..., ||cn− pi ||) (4.6)

où ||ck− pi || correspond à la distance euclidienne entre le pointpi et lekèmepoint
de contour détecté dans la zone de recherche depi . Puisque le pointpi correspond
au projeté dePi , sa position dans l’image évolue au cours de l’optimisation. Par
conséquent, le point de contourck le plus proche depi dépend des paramètres
de pose de la caméra. L’identité du point de contourck le plus proche depi dé-
pend donc de ces paramètres. Les estimateurs robustes à hypothèses multiples
permettent de prendre en compte ces variations, ce qui n’estpas le cas des solu-
tions qui fixent l’identité du pointci correspondant àPi avant l’optimisation.

On noteP<I ,M> la pose obtenue à partir de l’appariement simple< I ,M >

à l’issue du processus raffinement. Dans le cas d’un appariement multiple<

Ii ,
{

Mk
i

}

>, une hypothèse de posesP<Ii ,Mk
i >

est générée pour chaque hypothèse
d’identité de l’appariement. L’ensemble des poses générées parΨ est notéΦ =
{

P<Ii ,Mk
i >

}

.
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Évaluation

Cette évaluation vise à mesurer la précision d’une pose approximative estimée
à partir d’un seul appariement.

Protocole expérimental L’expérience consiste à estimer un ensemble de poses
approximatives à partir d’un ensemble d’appariements issus de données réelles1.
La vérité terrain est connue, l’erreur commise sur chacune des poses approxi-
matives peut être mesurée. Cette évaluation a été réalisée sur trois objets : une
culasse, une portière automobile et un objet étalon. Pour chacun de ces objets,
les vues desquelles sont extraits les appariements, ainsi que le modèle de l’objet
utilisé, sont présentés dans la section 6.1.1 (page 113).

L’erreur commise sur l’estimation de la pose de l’objet est caractérisée par
trois erreurs :

– l’erreur d’orientation : il s’agit de l’angle2 de la rotation permettant d’ali-
gner le repère de l’objet réel et le repère de l’objet selon lapose estimée.
Cette erreur est exprimée en degrés ;

– l’erreur de position globale : il s’agit de la distance euclidienne entre le
centre de gravité de l’objet selon la pose réelle et le centrede gravité selon
la pose estimée ;

– l’erreur de position locale : il s’agit de la distance euclidienne entre la posi-
tion 3D du descripteur ayant servi au calcul de la pose et la position de ce
même point selon la pose réelle.

La différence entre l’erreur de position locale et globale est illustrée dans la
figure 4.5. Ces mesures permettent de comparer la précision globale de la pose à
la précision locale de celle-ci. Le calcul de pose ayant été réalisé à partir de mises
en correspondances localisées au niveau du descripteur, iln’est pas surprenant de
constater que l’erreur de position soit plus faible au niveau du descripteur qu’au
niveau du centre de gravité, comme l’illustre la figure 4.5.

Les résultats Les résultats obtenus pour chacune de ces erreurs et pour lestrois
objets sont résumés dans la figure 4.6. Les différentes erreurs sur les poses ap-
proximatives calculées sont classées par ordre croissant,ce qui permet de repré-
senter la distribution des erreurs sur l’ensemble des poses. On peut alors voir que
l’erreur de position locale médiane (ie. le centile 0.5) pour la portière est de 6

1Cette expérience visant uniquement à caractériser la qualité du processus d’estimation d’une
pose à partir d’un seul appariement, l’ensemble d’appariements considéré est dépourvu de faux
appariements.

2On utilise une représentation axe/angle de la rotation.
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FIG. 4.5 – Les erreurs mesurées pour caractériser la qualité d’une pose estimée à
partir d’un seul appariement

cm et que l’erreur d’orientation médiane de 17 degrés. D’autre part, l’échelle du
graphique pour l’erreur de translation a été établie de manière à ce que l’erreur
maximale représentable corresponde à la distance d’observation de l’objet. Il est
ainsi possible de visualiser ce que représente l’erreur de position vis à vis de la
distance d’observation.

En ce qui concerne l’erreur d’orientation, on constate que près de la moitié des
des poses sont estimées avec une erreur comprise entre 10◦ et 20◦, cela quelque
soit l’objet considéré. S’agissant de l’erreur de positionlocale, on observe que
celle-ci est inférieure à 10% de la distance d’observation pour plus de 80% des
poses. On constate aussi que l’erreur de position globale est 1.75 fois plus élevée
que l’erreur de position locale dans le cas de culasse, 2 foisplus élevée dans le
cas de la portière et près de 6 fois plus élevée dans le cas de l’étalon. Ce dernier
résultat confirme ce que la pose estimée est nettement meilleure au voisinage du
descripteur employé pour la calculer. D’autre part, les variations du rapport entre
l’erreur globale et l’erreur locale d’un objet à l’autre s’expliquent par l’effet de
bras de levier. En effet, l’étalon est un objet très allongé alors que la culasse est
un objet très compact. Or, plus l’objet est compact et plus lecentre de gravité de
l’objet est proche du descripteur employé pour le calcul de la pose et donc plus
l’erreur globale se rapproche de l’erreur locale. A l’opposé, plus un objet est al-
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(a) Résulats pour la portière

(b) Résulats pour la culasse

(c) Résulats pour l’étalon

FIG. 4.6 – Erreur sur la pose estimée à partir d’un seul appariement. Erreur de
position et d’orientation pour la portière, la culasse et l’étalon. La courbe bleue
pleine correspond à l’erreur de position locale alors que lacourbe bleue en poin-
tillés correspond à l’erreur de position globale. La courberouge correspond à
l’erreur d’orientation.
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longé et plus le centre de gravité de celui-ci est éloigné du descripteur utilisé pour
le calcul de la pose, et donc plus l’erreur de position est amplifiée par l’effet levier.

Ces résultats montrent que la pose estimée à partir d’un appariement est avant
tout une approximation de la pose de l’objet au voisinage du descripteur employé
lors du calcul. Comme il sera montré dans les sections suivantes, l’identification
des N meilleures de ces poses permet néanmoins de filtrer les faux appariements.

4.1.3 Critère de décision pour retenir les appariements cohé-
rents avec une pose

Le processus de filtrage des appariements nécessite de déterminer un ensemble
de poses approximatives de l’objet, et pour chacune d’entreelles identifier les ap-
pariements cohérents avec celle-ci. Le processus d’estimation de pose présenté
dans les sections précédentes permet d’inférer cet ensemble de poses, une pose
P<I ,M> de l’objet étant estimée pour chaque appariement< I ,M >∈ Ψ. Dans les
paragraphes suivants, deux critères permettant de déterminer si un appariement
< Ĩ ,M̃ >∈ Ψ est cohérent avec une poseP<I ,M> sont présentés. Le premier cor-
respond à un critère 2D alors que le second correspond à un critère 3D.

Critère 2D

Pour déterminer si un appariement entre une primitive 3D d’un objet et une
primitive 2D de l’image est cohérent vis à vis d’une poseP, on dispose de la con-
trainte deviewpoint consistency. Cette contrainte correspond à une expression de
la contrainte de rigidité de l’objet dans l’image. Elle stipule que les projections
des primitives d’un objet doivent toutes être cohérentes avec un même point de
vue. Par conséquent, si la pose de l’objet est connue, il est nécessaire que la pri-
mitive 3D du modèle se projette sur la primitive 2D de l’imageà laquelle elle est
appariée pour que l’appariement soit cohérent avec cette pose.

Dans la pratique, afin de compenser les erreurs d’estimationde la poseP<I ,M>,
on considère que la primitive 3D du modèle doit seulement se projeter à proximité
du descripteur image pour que l’appariement soit considérécohérent avec la pose
P<I ,M>. NotonsErrPro jP<I ,M> l’erreur de reprojection d’un appariement pour
une poseP<I ,M> :

ErrPro j
P<I ,M>

(< Ĩ ,M̃ >) = ||(KP<I ,M>GM̃)−gĨ || (4.7)

avec :
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– K : la matrice des paramètres intrinsèques de la caméra,
– GM̃ : le point 3D à la position 3D du descripteurM̃,
– gĨ : le centre de la région dẽI ,
– || || : la norme euclidienne.
C’est cette erreur de reprojection qui mesure le degré de cohérence d’un ap-

pariement avec une pose, et c’est un seuil sur cette erreur qui permet de décider si
l’appariement est ou non cohérent avec cette pose. Un appariement< Ĩ ,M̃ > est
alors considéré comme cohérent avec une poseP si :

ErrPro j
P

(< Ĩ ,M̃ >) < δ (4.8)

oùδ correspond au seuil sur l’erreur de reprojection.
Le choix de la valeur deδ correspond à la principale difficulté de cette ap-

proche. En effet, sa valeur optimale dépend de la scène observée. Pour illustrer ce
propos, considérons l’exemple d’un objet comportant un motif répétitif. Pour que
l’erreur de reprojection permette de lever l’ambiguïté surun appariement multiple,
il faut que le seuil de l’erreur de reprojection soit fixé en fonction de la distance
minimale à l’image entre deux instances du motif répétitif (on peut choisir le seuil
comme étant égal à la moitié de cette distance par exemple). Or, cette distance
minimale dépend de la distance d’observation de l’objet. Par conséquent, la va-
leur de ce seuil doit être décidée en fonction des conditionsd’observations, ce qui
implique un réglage manuel.

Une seconde limitation de cette approche est liée à la contrainte deviewpoint
consistency: le respect de cette contrainte correspond à une condition nécessaire
mais pas suffisante de la cohérence d’un appariement. En effet, deux primitives
3D différentes peuvent générer la même projection à l’image(cf. fig 4.8). En par-
ticulier, l’erreur de reprojection présentée ci-dessus neprend en compte ni la taille
du descripteur ni son orientation. On peut donc qualifier ce critère decritère géo-
métrique faible. Pour obtenir un critère plus discriminant, une solution consiste à
adopter une approche 3D.

Critère 3D

La principale limitation du critère 2D vient du fait que celui-ci travaille dans
l’espace image. En effet, l’usage de la contrainte deviewpoint consistencyim-
plique une projection du modèle dans l’image pour pouvoir déterminer la co-
hérence de l’appariement. Cette projection introduit une perte de dimension (on
passe d’un monde 3D à un monde 2D) et intègre la pose de la caméra dans le
critère (ce qui rend le critère dépendant des conditions d’observations).
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Afin d’éviter ces limitations, le critère 3D offre une solution équivalente au
critère 2D mais travaillant dans l’espace objet et non dans l’espace image.

Considérons une hypothèse de poseP<I ,M> estimée à partir de l’appariement
< I ,M > ∈ Ψ ainsi qu’un appariement< Ĩ ,M̃ >∈ Ψ dont on veut savoir s’il est
cohérent avec la poseP<I ,M>.

Puisque le modèle de l’objet définit la pose[R̃|T̃] du descripteurM̃ dans le
repère de l’objet, il est possible de calculer la pose du descripteurM̃ dans le repère
de la caméra à partir de l’hypothèse de poseP<I ,M> de l’objet. NotonsPM̃

<I ,M> la
pose du descripteur̃M inférée à partir de la poseP<I ,M>. On a alors :

PM̃
<I ,M> = P<I ,M>.[R̃|T̃] (4.9)

Or, l’appariement< Ĩ ,M̃ > définit lui aussi la pose du descripteurM̃. En effet,
le processus de calcul de pose présenté dans la section 4.1.2permet d’estimer une
hypothèse de poseP<Ĩ ,M̃> de l’objet dans le repère de la caméra. Par conséquent,

la posePM̃
<Ĩ ,M̃>

du descripteurM̃ peut être calculée à l’aide de l’équation 4.9.
Comme l’illustre la figure 4.7, on dispose alors de deux estimations de la pose

de M̃ : une première obtenue par l’hypothèse de poseP<I ,M> de l’objet, la se-
conde obtenue à partir de l’appariement< Ĩ ,M̃ >. Par conséquent, pour que cet
appariement< Ĩ ,M̃ > soit cohérent avec la poseP<I ,M>, il est nécessaire que
ces deux estimations de la pose deM̃ soient identiques. Pour cela, notons∆ la
transformation rigide reliant les deux estimations de la pose deM̃ :

∆ = PM̃
<I ,M>.PM̃

<Ĩ ,M̃>

−1

Alors l’appariement< Ĩ ,M̃ > est cohérent avec la poseP<I ,M> à condition
que :

∆ = Id4

où Id4 correspond à la matrice identité 4×4.
Dans la pratique, les erreurs de calculs survenant dans l’estimation des poses

P<I ,M> et P<Ĩ ,M̃> ne permettent pas que celles-ci soient parfaitement identiques.
On considère alors que l’appariement< Ĩ ,M̃ > est cohérent avec la poseP<I ,M>

si la transformation rigide∆ est suffisamment faible. Si on note :

Err3DP<I ,M>(< Ĩ ,M̃ >) = d(PM̃
<I ,M>,PM̃

<Ĩ ,M̃>)

où d correspond à une distance et oùδ est un seuil sur cette distance, alors l’ap-
pariement< Ĩ ,M̃ > est cohérent avecP<I ,M> si :

Err3D
P<I ,M>

(< Ĩ ,M̃ >) < δ (4.10)



86 CHAPITRE 4. FILTRAGE DES APPARIEMENTS ET CALCUL DE POSE

FIG. 4.7 – Critère de cohérence d’un appariement 3D.< Ĩ ,M̃ > est un apparie-
ment dont on veut savoir s’il est cohérent avec une hypothèsede poseP<I ,M> de
l’objet. P<Ĩ ,M̃> correspond à la pose calculée à partir de l’appariement< Ĩ ,M̃ >.
La transformation rigide[R̃|T̃], reliant le repère l’objet à celui dẽM, permet d’ob-
tenir une estimation de la pose dẽM dans le repère de la caméra à partir de pour
chacune des posesP<I ,M> et P<Ĩ ,M̃>. Ces deux estimations, respectivement no-

téesPM̃
<I ,M> et PM̃

<Ĩ ,M̃>
, sont reliées par une transformation rigide∆. Pour que

l’appariement< Ĩ ,M̃ > soit cohérent,∆ doit être suffisamment proche de Id4.

Afin d’obtenir un critère discriminant, la distanced doit intégrer dans une
même mesure la composante translationnelle et rotationnelle de∆. La distance
retenue correspond à la distance des trièdres, notéeErrTriedre et présentée en
annexe B. La prise en compte de ces deux composantes permet à ce critère d’être
plus discriminant que le critère 2D comme l’illustre la figure 4.8.

On notera que tout comme pour l’approche 2D, la décision de lacohérence
d’un appariement dépend d’un seuil. Cependant, ce seuil correspond à une dis-
tance dans l’espace objet. Par conséquent, ce seuil ne variepas en fonction des
conditions d’observations. Si on considère de nouveau l’exemple des motifs répé-
titifs, le seuil permettant de différencier deux instancesd’un même motif répétitif
doit être fixé en fonction de la distance 3D minimale entre deux instances de ce
motif dans l’espace objet. Cette distance étant propre à la géométrie de l’objet, elle
est intrinsèquement liée au modèle de l’objet et ne dépend donc pas des conditions
d’observations.
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(a) (b)

(c)

(d)

FIG. 4.8 – Comparaison des critères 2D et 3D pour l’identification d’appariements
cohérents.(a) : l’image observée. Celle-ci représente un objet (parallélépipède
vert) comportant deux descripteurs équivalents I1 et I2 (ellipses vertes). (b) : la
scène selon une hypothèse de poseP. La reprojection de l’objet selonP est repré-
sentée en pointillés rouges. Les ellipses M1 et M2 sont les projections des descrip-
teurs I1 et I2. (c) : Superposition de (a) et (b). L’erreur de reprojectionassociée à
l’appariement< I2,M1 > est nulle (la croix rouge se superpose à la croix verte).
Bien qu’erroné, l’appariement est considéré comme cohérent pour le critère 2D.
(d) : la même scène observée en vue de dessus. La transformation rigide [R|T]

reliant la pose du descripteur I2 à celle du descripteur M1 ne correspond pas à
l’identité. Le critère 3D estime donc que cet appariement est incohérent avec la
poseP.
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Par conséquent, l’approche 3D permet de fixer des seuils valides quels que
soient les conditions d’observations. Ces seuils peuvent être établis hors ligne de
manière automatique. Il est alors possible d’envisager un calcul de seuil spéci-
fique pour chacune des primitives du modèle de l’objet. Ainsi, un seuil très bas
est affecté pour les motifs répétitifs dont les instances sont proches alors qu’un
descripteur qui n’est pas un motif répétitif se voit affecter un seuil bien plus élevé.

Dans la section suivante, nous présentons comment les posesapproximatives
permettent de filtrer les faux appariements à l’aide des critères de cohérences qui
viennent d’être présentés.

4.1.4 Sélection des groupes d’appariements cohérents

Grâce aux critères présentés dans la section 4.1.3, il est possible d’identifier,
pour chaque poseP<Ii ,M j(i)> calculée à partir d’un appariement< Ii ,M j(i) >∈ Ψ,
l’ensemble des appariements deΨ cohérents avecP<Ii ,M j(i)>.

Cependant, de par sa construction, l’ensemble des posesΦ =
{

P<Ii ,M j(i)>

}

calculées à partir deΨ contient au moins autant de poses erronées queΨ contient
de faux appariements. Il est donc nécessaire de définir un processus permettant
d’identifier ces poses.

La solution proposée consiste à ordonner les poses selon un critère de "qua-
lité". A l’issue de ce tri, les appariements cohérents avec les meilleures poses sont
sélectionnés. De plus, chaque appariement sélectionné se voit attribué une pondé-
ration proportionnelle à la probabilité que celui-ci soit un appariement correct.

Tri des hypothèses de poses

Le tri de l’ensemble des poses nécessite la définition d’un critère permettant
de mesurer la qualité d’une pose. Le critère proposé évalue la cohérence deΨ
par rapport à la pose considérée. Pour que ce critère soit pertinent, celui-ci doit
refléter le nombre d’appariements deΨ cohérents vis à vis de la pose mais aussi
la qualité de la cohérence des appariements. Ce critère doitaussi intégrer la no-
tion d’appariements multiples et assurer que la qualité de la pose a été estimée sur
un ensemble d’appariements cohérents(eg. deux appariements considérés comme
cohérents ne peuvent pas partager le même descripteur modèle).

Dans un premier temps, considérons le cas simple où :
– Ψ ne comporte que des appariements simples :Ψ =

{

< Ii ,M j(i) >
}

.
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– les appariements deΨ sont globalement cohérents, c’est à dire :

∀< Ii,M j(i) >∈Ψ,∀< In,Mm(n) >∈Ψ,
(

(Ii = In)∨ (M j(i) = Mm(n))
)

⇒ i = n
(4.11)

Le critère se limite alors à estimer la somme des erreurs de cohérence des appa-
riements. Afin d’être robuste aux valeurs aberrantes induites par les faux appa-
riements, un estimateur robusteσ est appliqué à chaque erreur d’appariements.
L’estimateur de Tukey est employé à cet effet. Cet estimateur nécessite cepen-
dant de fixer un paramètre au delà duquel toute erreur possèdele même poids. La
valeur de ce paramètre est alors fixée àδ, cette valeur correspondant à l’erreur
au-delà de laquelle un appariement est considéré comme incohérent avec la pose.
L’erreur εP(Ψ) associée àΨ pour la poseP correspond alors à :

εP(Ψ) = ∑
<Ii ,M j(i)>∈Ψ

σ(E(< Ii ,M j(i) >),δ) (4.12)

oùE est l’erreur de cohérence d’un appariement, celle-ci correspondant à l’erreur
2D ErrRepou à l’erreur 3DErrTriedreen fonction de l’approche retenue.

La pose qui minimiseεP correspond alors à celle qui maximise le nombre
d’appariements cohérents tout en minimisant leur erreur decohérence, ce qui cor-
respond bien au critère souhaité.

A présent, considérons un ensemble d’appariementsΨ quelconque. Dans ce

cas,Ψ peut comporter des appariements multiples, du type< Ii ,
{

Mk
j(i)

}

>. La

pésence de ces derniers ne permet alors plus d’assurer la cohérence globale de
l’ensemble des appariements deΨ. Afin de pouvoir nous ramener au cas pré-
cédent, une seule hypothèse par appariement multiple doit être retenue, celle-ci
étant sélectionnée de manière à assurer la cohérence globale de l’ensemble des
appariements rentenus. NotonsΠ(Ψ) cet ensemble final d’appariements, oùΠ(.)

correspond à la fonction de réalisant la sélection des appariements. L’erreur de
cohérence deΨ peut alors être définie de la manière suivante :

εP(Ψ) = ∑
<Ii ,M j(i)>∈ΠP(Ψ)

εP(< Ii ,M j(i) >)

Cependant, la fonctionΠ ainsi définie n’est pas nécessairement unique. Néan-
moins, les seules solutions pertinentes correspondent à celles pour lesquelles la
cohérence de l’ensemble des appariements sélectionnés estmaximale, c’est à dire
celles pour lesquellesεP(Ψ) est minimale. On ajoute donc à la fonctionΠ la con-
trainte de devoir minimiserεP(Ψ).
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En exprimant ce problème sous la forme d’un graphe biparti pondéré (le pre-
mier ensemble de sommets correspondant aux descripteurs images, le second cor-
respondant aux descripteurs modèles, les arêtes étant définies par les appariements
deΨ et leur poids parεP), on s’aperçoit que la fonctionΠ n’est autre que la so-
lution du problème d’affectation optimale(problème classique de la théorie des
graphes). Parmi les différents algorithmes permettant de résoudre ce problème,
nous avons retenu est l’algorithme Munkres [8], aussi connusous le nom d’algo-
rithme hongrois.

Sélection des appariements

Le critère de qualité d’une pose définie au paragraphe précédent permet d’or-
donner les poses deΓ. Notons{Pi}i≥0 cet ensemble de poses ordonnées. Le fil-
trage des appariements consiste alors à extraire, pour chacune des N meilleures
poses, le goupe d’appariements cohérents avec celle-ci.

Pour une posePk, le groupe d’appariementsΘk cohérent avec celle-ci est dé-
fini par :

Θk =
{

< Ii,M j(i) > tel que < Ii,M j(i) >∈ ΠPk(Ψ) et EPk(< Ii ,M j(i) >) < δ
}

(4.13)
où E correspond à l’erreur de cohérence (ie. soitErrTriedre, soit ErrPro j) et δ
correspond au seuil sur l’erreur de cohérence au delà duquelun appariement n’est
pas considéré comme cohérent avec une pose.

L’ensemble d’appariements filtré correspond à l’ensemble d’appariements ob-
tenus à partir de N groupes d’appariements issus des N meilleures poses, soit :

Θ =
⋃

i=0..N

Θk

La valeurN correspond à un paramètre du processus de filtrage. Dans les expé-
riences du chapitre 6, la valeur deN est fixée à 15.

Pondération des appariements

Malgré la procédure de filtrage des appariements présenté auparagraphe pré-
cédent, il est possible queΘ comporte de faux appariements. Ces faux appa-
riements sont généralement dus à la présence de poses erronées parmi les N
meilleures poses ou au seuil trop lâche dans le critère de cohérence (δ trop élevé
dans l’équation 4.13 ). Afin de limiter l’influence de ces fauxappariements dans
le reste du processus de recalage, une pondération est associée à chaque apparie-
ment deΘ. Cette pondération est établie de manière à refléter la probabilité qu’un
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appariement soit correct.

Comme indiqué précédemment, une pose approximativeP<I ,M> issue d’un
appariement< I ,M > est généralement correcte pour une région de l’image cen-
trée enI . Les descripteurs images étant répartis à la surface de l’objet, il est fré-
quent que les régions associées à deux posesP<I ,M> et P<Ĩ ,M̃> possèdent une
intersection non nulle. Si ces deux poses sont correctes, laprojection du modèle
dans cette sous région selonP<I ,M> ou P<Ĩ ,M̃> est semblable. Par conséquent,
si un appariement de cette sous région est considéré comme juste selon la pose
P<I ,M>, il est fort probable qu’il le soit aussi selon la poseP<Ĩ ,M̃>. Si on note
respectivementΘ1 et Θ2 les ensembles d’appariements cohérents avecP<I ,M> et
P<Ĩ ,M̃>, on a alors :Θ1∩Θ2 6= ⊘.

A l’opposé, si au moins l’une des deux posesP<I ,M> ou P<Ĩ ,M̃> est erronée,
la projection du modèle dans cette zone de l’image diffère grandement selon la
pose considérée. Par conséquent, il est peu probable queΘ1 et Θ2 partagent des
appariements. On a donc généralement :Θi ∩Θ j = ⊘.

Par conséquent, il est d’autant plus probable qu’un appariement soit correct
que celui-ci apparaît dans de nombreuxΘi. Ainsi, la pondérationw associée à un
appariement< I ,M > est définie par :

w(< I ,M >) = Card({Θi tel que < I ,M >∈ Θi}) (4.14)

Une densité de probabilité discrèteP , associée àΘ, peut alors être définie de la
manière suivante :

P (< I ,M >) =
w(< I ,M >)

∑<Ĩ ,M̃>∈Θw(< Ĩ ,M̃ >)
(4.15)

Le processus de filtrage proposé exploite la richesse en information géomé-
trique du modèle pour supprimer les ambiguïtés liées aux motifs répétitifs et ré-
duire le nombre de faux appariements. Une évaluation expérimentale de ce filtrage
est proposée dans le chapitre 5. La section suivante présente un algorithme 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’appariementspondérés. Cet en-
semble n’étant pas exempt de faux appariements, une pose ne peut être calculée
à partir de celui-ci qu’à l’aide d’un algorithme robuste. Deplus, pour atteindre
des performances optimales, nous proposons d’intégrer la pondération des appa-
riements dans le processus d’estimation de la pose.

L’algorithme proposé se décompose en deux étapes. La première consiste à
estimer une pose initiale (section 4.2.1) qui est optimiséelors de la seconde étape
(section 4.2.2).

4.2.1 Calcul de la pose initiale

Pour obtenir une première estimationP0 de la pose de l’objet à partir deΘ, un
calcul de pose robuste basé sur l’algorithme RANSAC [27] estemployé. Celui-ci
a été préféré à une estimation de la pose selon la méthode des moindres carrés mé-
dians (ou LMEDS) en raison de la nature des pièces traitées. En effet, les pièces
mécaniques présentent de nombreux motifs répétitifs qui sont généralement ali-
gnés. Un glissement du modèle, le long de l’un de ces axes de répétition, peut
alors correspondre à une pose pour laquelle un grand nombre d’appariements sont
cohérents, comme l’illustre la figure 4.9. Alors que tous lesappariements sont
erronés, un grand nombre d’entre eux peuvent présenter une erreur de reprojec-
tion très faible. Il peut donc arriver que l’erreur médiane,sur ce type de pose, soit
particulièrement faible alors que la pose est erronée. Il peut alors arriver que l’al-
gorithme des LMEDS sélectionne une pose correspondant à un glissement du fait
de sa très faible erreur médiane. Pour éviter ce problème, nous avons préféré uti-
liser une algorithme de calcul de pose robuste qui cherche à maximiser le nombre
d’appariements corrects, à savoir l’algorithme RANSAC.

L’algorithme RANSAC se déroule en deux étapes répétées itérativement. Au
cours de la première, un ensemble de N appariements3 est tiré au hasard parmi les
appariements issus du processus de mise en correspondance.Ces N appariements
sont alors utilisés pour estimer une pose. La seconde étape consiste à identifier
l’ensemble des appariements cohérents avec la pose estimée: il s’agit de l’en-
semble de consensus.

Ces deux étapes sont donc répétées jusqu’à ce qu’un ensemblede consensus de
taille suffisante soit atteint ou que suffisamment d’itérations aient été réalisées. La

3Pour des raisons de performances, le valeur de N correspond généralement au nombre minimal
d’appariements nécessaires au calcul d’une pose.
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FIG. 4.9 – Phénomène de glissement du modèle CAO le long d’un axe de répéti-
tion des motifs répétitifs.En rouge : la reprojection du modèle CAO de la culasse.
On constate que le modèle CAO a glissé le long de l’axe longitudinal de la cu-
lasse. Bien que la pose soit erronée, le recalage n’est pas incohérent. On peut
observer que les projections de nombreux alésages coïncident avec les contours
de l’image.

poseP0 de l’objet est alors calculée à partir de l’ensemble de consensus maximal
obtenu.

Tirage aléatoire des appariements

Généralement, le tirage aléatoire est réalisé selon une densité de probabilité
uniforme sur l’ensemble des appariements. Cependant, le processus de filtrage,
présenté dans la section précédente, permet de déterminer,pour chaque apparie-
mentΘ, la probabilité que celui-ci soit un appariement correct. Réaliser le tirage
aléatoire des appariements selon cette densité de probabilité P permet d’augmen-
ter la probabilité d’obtenir un échantillon constitué de N appariements corrects et
par conséquent réduit le nombre d’itérations de l’algorithme.

Estimation du consensus

Le consensus est estimé à partir de la pose calculée à l’aide de l’algorithme
POSIT [20] pour un échantillon d’appariements de tailleN = 4.
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Pour déterminer les appariements cohérents avec cette pose, l’ensemble de
consensus est établi à l’aide de l’équation (4.13). La détermination de l’ensemble
de consensus dépend donc du critèreEP choisi pour mesurer la cohérence d’un ap-
pariement avec une poseP, ce critère pouvant être l’un des deux critères proposés
dans la section 4.1.3, c’est à dire :

– soit le critère 2D,ErrRepro jP, travaillant dans le repère image et exploitant
la contrainte deviewpoint consistency(cf. équation 4.7) ;

– soit un critère 3D,Err3DP, travaillant dans le repère objet et exploitant les
contraintes géométriques 3D reliant les primitives du modèle de l’objet (cf.
equation (4.10)).

L’ensemble des appariements deΘ cohérents avec la poseP0 est notéΦ :

Φ = {< Ii ,Mi >∈ Θ tel que < Ii ,Mi >∈ ΠP(Θ) et EP(< Ii ,Mi >) < δ} (4.16)

4.2.2 Raffinement de la pose

Pour accroître la précision de la poseP0, une optimisation des 6 paramètres
de celle-ci est réalisée à l’aide d’un algorithme d’optimisation non-linéaire.

La fonction de coût à minimiser correspond au critère de qualité εP d’une
poseP présenté dans la section 4.1 et défini par l’équation 4.12. Cette équation
est reprise ci-dessous :

εP(Ψ) = ∑
<Ii ,Mi>∈Ψ

σ(E(< Ii ,Mi >),δ) (4.17)

où Ψ correspond à l’ensemble des appariements issus de l’étape de mise en cor-
respondance selon l’apparence.

Ce critère repose sur deux paramètres :
– le choix de l’erreur de cohérenceE d’un appariement vis à vis d’une pose

(ie. ErrRepro jouErr3D) ,
– la valeur du seuil sur l’erreur de cohérenceδ.
La position 2D d’un descripteur image étant connue avec plusde précision

que sa position 3D, le critère retenu correspond au critère 2D. S’agissant du seuil
δ, celui-ci est estimé à partir de la distribution des erreursde reprojection des
appariements deΘ cohérents avecP0, c’est à direΦ. Si on considère que cette
distribution correspond à une distribution gaussienne centrée en 0 alorsδ est fixé
à trois fois l’écart type de cette distribution. Cette distribution n’étant cependant
pas parfaitement gaussienne, l’écart type est remplacé parla déviation absolue
médiane (ou MAD). Le seuilδ correspond alors à :

δ = 3×1.4826×Mediane(
{

ErrRepro j(< Ii ,Mi >) tel que < Ii,M j(i) >∈ Φ
}

)
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où le facteur 1.4826 permet au MAD d’obtenir une estimation sans biais de l’écart
type lorsque la distribution respecte la loi normale.

La probabilité que l’erreur de reprojection d’un faux appariement soit infé-
rieure au seuilδ est généralement négligeable. La fonction de coût peut donc
intégrer un grand nombre de faux appariements sans que ceux-ci perturbent le
processus d’optimisation. Par conséquent, la fonction de coût est évaluée surΨ,
et non pas uniquementΘ, ceci afin d’intégrer l’ensemble des appariements cor-
rects au processus d’optimisation.

4.3 Conclusion

Ce chapitre a permis de montrer comment l’information géométrique, conte-
nue dans le modèle de l’objet, peut être exploitée pour filtrer les faux appariements
et calculer une pose précise de l’objet.

Tout d’abord, un processus de filtrage géométrique des appariements a été pro-
posé. Celui-ci permet non seulement de filtrer les faux appariements mais aussi de
lever les ambiguïtés liées à la présence de motifs répétitifs. Ce processus repose
sur le lien établi par le modèle entre l’apparence de l’objetet sa géométrie. Ce lien
repose sur le motif 2D/3D et permet d’estimer une pose approximative de l’ob-
jet à partir d’un seul appariement. Il est alors possible d’estimer rapidement une
pose pour chaque appariement issu du processus de mise en correspondance selon
l’apparence. Ces poses sont ensuite exploitées pour identifier les groupes d’appa-
riements cohérents avec les contraintes de rigidité du modèle 3D de l’objet. Deux
solutions distinctes ont été proposées pour cette étape : lapremière exprime les
contraintes de rigidité dans l’espace image avant de les utiliser (le critère 3D),
alors que la seconde exploite ces contraintes directement dans l’espace objet (le
critère 3D). Enfin, une pondération des appariements a été proposée afin de ré-
duire l’influence des faux appariements qui n’ont pas été supprimés.

Dans un dernier temps, un algorithme de calcul de pose à la fois robuste et
précis a été proposé. Cet algorithme exploite les appariements pondérés issus du
filtrage géométrique pour obtenir une première estimation de la pose de l’objet.
Une optimisation de cette pose est ensuite réalisée pour accroire la précision du
recalage.

Les deux chapitres suivants sont deux chapitres d’évaluation expérimentale.
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Le premier évalue les performances du processus de filtrage géométrique alors que
le second évalue les performances du processus de recalage dans son ensemble.



Chapitre 5

Evaluation du filtrage géométrique

Ce chapitre présente une évaluation expérimentale du processus de filtrage
géométrique des appariements. Il s’agit d’évaluer la capacité de celui-ci à suppri-
mer les faux appariements et à lever les ambiguïtés d’identité des appariements
multiples. Il s’agit aussi d’évaluer l’influence du critèrede cohérence d’un appa-
riement sur la qualité du filtrage.

Ce chapitre débute avec la description du protocole expérimental (section 5.1).
Une première série d’expériences est ensuite présentée dans la section 5.2. Celle-
ci vise à déterminer lequel des critères de cohérences 2D et 3D est le plus per-
tinent. La section 5.3 correspond à une seconde série d’expériences 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 précision (cf. annexe A)

dans laquelle la probabilitéP associée à chaque appariement deΘ est prise
en compte.

Précision(Θ) = ∑
<Ii ,M j(i)>∈TΘ

P (< Ii ,M j(i) >) (5.1)

où TΘ ⊆ Θ correspond à l’ensemble des appariements corrects contenus
dansΘ ;

– le rappel : il s’agit de la mesure de rappel classique (cf. annexe A) qui,
dans le cadre de cette évaluation, correspond au nombre d’appariements

97
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corrects retenus par le processus de filtrage par rapport au nombre total
d’appariements corrects contenus dansΨ , soit :

Rappel(Θ) =
Card(TΘ)

Card(TΨ)
(5.2)

oùTΨ ⊆ Ψ correspond à l’ensemble des appariements corrects contenus dansΨ ;

5.1.2 Les données

Dans les différentes expériences, le processus de filtrage géométrique est ap-
pliqué à différents ensembles d’appariementsΨ issus de mises en correspon-
dances selon l’apparence. Ces ensembles d’appariementsΨ sont tous issus de
processus de mises en correspondances réel entre un modèle d’objet et les diffé-
rentes images d’une sphère de vue de celui-ci.

Les évaluations portent sur trois objets mécaniques : une culasse automobile,
une portière automobile ainsi qu’un objet étalon. Les caractéristiques de ces ob-
jets, leur modèle, ainsi que les sphères de vues qui les accompagnent, sont pré-
sentés dans le chapitre 6.

5.1.3 Les expériences

Les performances du processus sont évaluées pour deux séries d’expériences.
La première évalue la pertinence du critère de cohérence. Laseconde évalue l’in-
fluence du nombre de poses utilisées pour formerΘ sur la précision et le rappel
du processus.

Au cours de ces différentes expériences, les deux critères de cohérences pré-
sentés dans la section 4.1.3 sont évalués, c’est à dire le critère 2D et le critère 3D.
Au cours des expériences, un appariement est rejeté dés lorsque l’erreur sur le
critère de cohérence dépasse :

– 70 pixels d’erreur de reprojection pour le critère 2D,
– 1/5ème de la longueur de l’objet en erreur de translation, ou 70◦ d’erreur

d’orientation, pour le critère 3D.

5.2 Pertinence du critère de cohérence

Au cours du processus de filtrage des appariements, le rôle dece critère de
cohérence est double : d’une part, il permet d’évaluer la qualité des poses, d’autre
part il permet de sélectionner les appariements cohérents avec l’une des N meil-
leures poses. Afin d’évaluer l’influence du critère sur ces différentes étapes, la
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qualité de chaque ensemble d’appariementsΘi est estimée en terme de précision
et de rappel. Les résultats présentés correspondent donc à la précision et au rappel
du processus de filtrage réalisé à partir de chacune des posesapproximativesPi ,
les résultats étant présenté selon l’ordre desPi .

L’expérience consiste donc à évaluerRappel(Θi) et Précision(Θi) avec i allant
de 0 àCard(Ψ). Cependant, afin d’améliorer la lisibilité des courbes de résultats,
on présente ici les résultats des 200 premières poses. Pour un objet donné, ces me-
sures sont effectuées pour chacune des images de l’objet considéré. Les résultats
présentés correspondent aux valeurs moyennes et médianes de ces mesures sur
l’ensemble des images traitées.

5.2.1 Le rappel

La figure 5.1 présente les résultats obtenus pour la portière. D’une manière
générale, on constate tout d’abord que les différentes courbes sont décroissantes,
ce qui indique que les posesPi sont bien ordonnées selon la quantité d’apparie-
ments corrects qui leur sont cohérents. On peut aussi noter que quelque soit le
critère employé, le rappel est supérieur à 0.85 pour les premiersΘi , ce qui indique
que plus de 85% des appariements corrects sont identifiés dans chacun desΘi . Ce
résultat indique que lorsque les posesPi approximent de manière suffisamment
fine la pose réelle de l’objet, les critères de cohérence permettent d’identifier la
quasi-totalité des appariements corrects. Ceci reflète l’aspect global du processus
de filtrage évoqué dans la section 4.1.1. Le fait que le rappeldécroisse pour les
Θi suivants pour tendre vers un rappel nul souligne le fait que ce processus de
filtrage n’est pas toujours global, ce qui le situe à l’intermédiaire des approches
de filtrages géométriques globales et locales.

D’autre part, on peut observer que le critère 2D fournit un meilleur rappel que
le critère 3D. Le critère 2D permet donc d’identifier un plus grand nombre d’appa-
riements corrects que le critère 3D. Cette différence s’explique principalement par
le fait que le critère 3D n’est vérifié par un appariement correct< Ii,Mi > que si
la poseP<Ii ,Mi> calculée à partir de celui-ci est suffisamment précise. Par contre,
pour que ce même appariement vérifie le critère 2D, il suffit que la position dans
l’image du centre du descripteurIi soit correctement déterminée. Or, le calcul du
centre d’une région support est un processus relativement simple et fiable, ce qui
n’est pas le cas du calcul de la pose. Par conséquent, il est plus fréquent qu’un
appariement correct ne vérifie pas la critère 3D que ce n’est le cas pour le critère
2D.
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FIG. 5.1 – Première expérience : moyenne et médiane de Rappel(Θi) calculées
pour les 50 images de la portière.

Les résultats qui viennent d’être présentés sont confirmés par ceux obtenus
lors des expériences menées sur la culasse (figure 5.4) et l’étalon (figure 5.5).

5.2.2 La précision

La figure 5.2 présente les résultats de précision obtenus avec la portière.
On constate tout d’abord que les courbes de précision sont décroissantes, ce

qui confirme le fait que les critères de cohérence prennent à la fois en compte le
nombre d’appariements cohérents (ce qui correspond à un rappel élevé) mais aussi
la qualité de cette cohérence (ce qui correspond à une précision élevée). On peut
noter que cette précision varie entre 0.8 et 1 pour les premiers ensemblesΘi , ce
qui signifie que plus de 80% des appariements sélectionnés sont des appariements
corrects. Sachant que le rappel atteint approximativement0.9 pour ces mêmes
Θi, cela signifie que ces ensembles d’appariements permettentd’identifier près de
90% des appariements corrects pour un taux de faux appariements de l’ordre de
20%. Les premières posesPi suffisent donc à filtrer efficacement les appariements.

On peut aussi observer que pour les ensemblesΘi suivants, la précision décroît
pour tendre vers 0. Cela signifie que la proportion de faux appariements augmente
avec la dégradation de la qualité des poses. Cependant, cette baisse de la précision
est conjuguée à une baisse du rappel. Le nombre d’appariements corrects sélec-
tionnés devenant plus faible, le poids d’un faux appariement dans le calcul de
la précision augmente. En particulier, lorsque le rappel est nul, la précision l’est
nécessairement aussi. Dans ce cas, la précision et le rappelne permettent alors
plus de déterminer la quantité de faux appariements sélectionnés, celle-ci pouvant
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être nulle comme très importante. Pour déterminer la robustesse d’un critère de
cohérence aux poses erronées, il est intéressant de mesurerla quantité de faux ap-
pariements que celui-ci sélectionne à partir d’une pose erronée. Afin d’évaluer cet
aspect, la mesure de co-rappel sera proposée dans la suite.

FIG. 5.2 – Première expérience : Moyenne et médiane de Précision(Θi) calculées
sur les 50 vues de la portière.

Pour l’algorithme de filtrage, seule la précision des premiers ensemblesΘ im-
porte puisque ce sont à partir de ces seuls ensembles que sontsélectionnés les ap-
pariements. Par conséquent, si on compare les résultats obtenus par les différents
critères de cohérence, on constate que le critère 3D offre une précision légère-
ment meilleure que celle du critère 2D. Ce résultat confirme que le critère 3D est
un critère plus sévère et donc plus discriminant.

Les résultats obtenus sur l’étalon (figure 5.5) confirment cette observation
alors que les deux critères présentent des performances relativement similaires
dans le cas de la culasse (figure 5.4).

5.2.3 Le co-rappel

Afin de pouvoir évaluer la robustesse aux poses erronées de chacun des cri-
tères de cohérence, nous proposons d’introduire la mesure de co-rappel . Celle-ci
mesure la quantité de faux appariements contenue dans chaque ensembleΘi :

Co-Rappel(Θi) =
Card(Θi)−Card(TΘi)

Card(TΨ)
(5.3)

Cette mesure correspond à une normalisation du nombre de faux appariements
contenus dans un ensembleΘi par le nombre d’appariements corrects contenus
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dansΨ. La quantité de faux appariements sélectionnés est donc exprimée en terme
de fraction du nombre maximal d’appariements corrects pouvant être identifié.

FIG. 5.3 – Première expérience : Moyenne et médiane de CoRappel(Θi) calculées
sur les 50 vues de la portière.

La figure 5.3 présente la mesure du co-rappel obtenue pour la portière. Ces
résultats mettent en évidence le fait que le critère 2D sélectionne un plus grand
nombre de faux appariements que le critère 3D. Ces résultatsconfirment une fois
de plus le plus grand pouvoir discriminant du critère 3D vis àvis du critère 2D.

De plus, on peut noter que le nombre de faux appariements sélectionnés par le
critère 3D varie peu. Cela signifie que la quantité de faux appariements sélection-
nés est peu influencée par la qualité des posesPi pour lesquelles il est estimé. Le
fait que ce critère n’introduise pas plus de faux appariements lorsqu’il est appliqué
à une pose erronée que lorsqu’il est appliqué à une pose correcte permet d’assurer
au processus de filtrage géométrique une bonne robustesse aux poses erronées.

A l’opposé, le critère 2D présente des variations du co-rappel nettement plus
importantes. Dans les expériences menées sur la culasse (cf. figure 5.4) et l’étalon
(cf. figure 5.5), on observe que le nombre de faux appariements augmente de
manière significative lorsque la qualité des posesPi décroît. Pour le critère 2D, la
quantité de faux appariements sélectionnés dépend donc de la qualité de la pose.
Le critère 2D est donc peu robuste aux poses erronées.
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(a) Précision

(b) Rappel

(c) Co-Rappel

FIG. 5.4 – Résultats de la première expérience pour la Culasse.La première
courbe présente la précision obtenue pour chaque ensembleΘi , ces derniers étant
ordonnés selon la qualité des poses auxquelles ils sont associés. De la même ma-
nière, les deux courbes suivantes présentent le rappel et leco-rappel obtenus pour
chaque ensembleΘi .
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(a) Précision

(b) Rappel

(c) Co-Rappel

FIG. 5.5 – Résultats de la première expérience pour l’étalon.La première courbe
présente la précision obtenue pour chaque ensembleΘi, ces derniers étant or-
donnés selon la qualité des poses auxquelles ils sont associés. De la même ma-
nière, les deux courbes suivantes présentent le rappel et leco-rappel obtenus pour
chaque ensembleΘi .
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5.3 Performances du processus de filtrage géomé-
trique

Les performances globales du processus de filtrage dépendent du nombreN
de poses considérées pour filtrer les appariements et établir l’ensemble d’apparie-
mentsΘ. Cette expérience consiste à mesurer la précision et le rappel du processus
pour un nombre croissant de poses.

Si on note
Ξ j =

⋃

i=0.. j

Θi

alors l’expérience consiste à évaluerRappel(Ξ j) et Précision(Ξ j) avec j allant de
0 àCard(Ψ).

Afin de distinguer les effets du choix du critère de cohérencedes effets de la
pondération, deux mesures de la précision ont été effectuées :

– une première mesure où tous les appariements deΞ jont le même poids,
soit :

∀i,P (< Ii ,Mi >) =
1

Card(Ξ j)

– une seconde mesure où le poids d’un appariement est défini par l’équation
5.2.

Pour un objet donné, ces mesures sont effectuées pour chacune des images
de la sphère de vue de l’objet. Les résultats présentés correspondent aux valeurs
moyennes et médianes de ces mesures. Pour améliorer la lisibilité des courbes de
résultats, seuls les résultats obtenus pourj allant de 0 à 200 sont présentés.

5.3.1 Le rappel.

La figure 5.6 représente le rappel obtenu lors de l’expérience sur la portière.
Cette seconde expérience confirme que le critère 2D offre de meilleures per-

formances en terme de rappel. Néanmoins, on peut noter que cette différence se
réduit dès lors que l’on considère non plus le meilleur ensemble d’appariements
Θi mais les quelques meilleurs (e.g. les 15 premiersΘi).

5.3.2 La précision en l’absence de pondération.

La figure 5.7 présente les résultats obtenus pour la portière. D’une manière
générale, on observe une décroissance rapide de la précision, celle-ci pouvant
atteindre un score inférieur à 0.5.
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FIG. 5.6 – Seconde expérience : moyenne et médiane deRappel(Ξ j) calculées sur
les 50 vues de la portière.j représente le nombre de poses utilisées pour établir
Ξ j .

FIG. 5.7 – Seconde expérience : moyenne et médiane deRappel(Ξ j) calculées
sur les 50 vues de la portière en l’absence de pondération desappariements.j
représente le nombre de poses utilisées pour établirΞ j .

Si on s’intéresse à l’influence du choix du critère sur le score de précision, on
constate que cette seconde expérience confirme les résultats précédents : le critère
3D offre un meilleur score de précision que le critère 2D.

De cette expérience, on peut conclure que l’utilisation les15 meilleures poses
suffisent à identifier plus de 85% des appariements corrects,ceci quelque soit
l’objet et le critère utilisé.

5.3.3 La précision avec pondération.

Comme l’illustre la figure 5.8 dans le cas de la portière, la prise en compte
de la pondération permet une amélioration notable de la précision du processus
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(a) (b)

FIG. 5.8 – Influence de la pondération sur la précision :Précision moyenne, calcu-
lées sur les 50 vues la portières, du processus de filtrage géométrique en fonction
de la prise en compte ou non de la pondération des appariements, ceci dans le
cas du critère 2D (a) et du critère 3D (b).

de filtrage géométrique, ceci tant pour le critère 2D que 3D. Alors qu’en l’ab-
sence de la pondération, la précision décroît rapidement pour descendre sous une
précision inférieure à 0.5, la pondération permet de maintenir une précision su-
périeure à ce seuil en dépit d’une forte proportion de faux appariements. Ainsi,
avec près de 80% de faux appariements parmi les appariementssélectionnés (soit
une précision sans pondération de 0.2), la probabilité de sélectionner au hasard un
appariement correct varie entre 60% et 70% en fonction du critère de cohérence
retenu (soit une précision avec pondération entre 0.6 et 0.7). La pondération per-
met donc de réduire de manière significative l’influence des données aberrantes
issues du processus filtrage géométrique.

Si on compare les résultats obtenus selon le critère de cohérence utilisé (cf.

FIG. 5.9 – Seconde expérience : moyenne et médiane dePrecision(Ξ j) calculées
sur les 50 vues de la portière avec une prise en compte des poids de appariements.
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figure 5.9), on observe toujours un léger avantage pour le critère 3D, celui-ci étant
toutefois réduit sous l’effet de la pondération.

Les résultats obtenus pour la culasse et l’étalon sont relativement similaires
à ceux obtenus pour la portière, comme le montrent les figures5.11 et 5.10. De
cette expérience, on peut conclure que l’utilisation des 10premières poses lors
du processus de filtrage permet d’établir, si l’on considèrela pondération, un en-
semble d’appariements comportant plus de 75% d’appariements corrects. En rap-
portant cette précision à la valeur de rappel obtenu avec le même nombre de poses,
constate que le processus de filtrage permet de réduire la proportion de faux appa-
riement à moins de 25% de l’ensemble des appariements filtréstout en conservant
plus de 85% des appariements corrects initiaux, ceci quelque soit l’objet et le
critère utilisé.
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(a) Précision

(b) Rappel

FIG. 5.10 – Résultats de la seconde expérience pour l’étalon.La première courbe
présente la précision obtenue pour chaque ensembleΞ j , ces derniers étant ordon-
nés selon le nombre j de poses utilisées pour établir l’ensemble Ξ j . De la même
manière, la seconde courbe présente le rappel obtenu pour chaque ensembleΞ j .
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(a) Précision

(b) Rappel

FIG. 5.11 – Résultats de la seconde expérience pour la culasse.La première
courbe présente la précision obtenue pour chaque ensembleΞ j , ces derniers étant
ordonnés selon le nombre j de poses utilisées pour établir l’ensembleΞ j . De
la même manière, la seconde courbe présente le rappel obtenupour chaque en-
sembleΞ j .
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5.4 Conclusion

Cette évaluation a permis de mettre en évidence l’apport du filtrage géomé-
trique des appariements.

En ce qui concerne le choix du critère de cohérence, on peut conclure que
le critère 3D est plus discriminant que le critère 2D mais aussi moins stable. En
effet, le critère 3D permet d’extraire des ensembles d’appariements comportant
moins de faux appariements. Cependant, la pertinence du critère 3D vis à vis d’un
appariement dépend du succès de l’estimation de la pose de cemême appariement.
Une mauvaise estimation de cette pose pour un appariement correct peut entraîner
son rejet pour le critère 3D alors que celui-ci vérifie généralement le critère 2D.
On peut donc conclure que le critère 3D est plus sévère et plussélectif alors que le
critère 2D permet d’identifier une plus grande fraction des appariements corrects.

D’autre part, cette évaluation a permis de souligner l’apport du processus de
pondération des appariements. Cette pondération permet deréduire de façon no-
table l’influence des faux appariements, augmentant ainsi la précision du pro-
cessus. Les différentes expériences ont montré que cette pondération permet de
compenser la différence de pouvoir discriminant entre le critère 2D et le critère
3D. En effet, si le critère 3D couplé à la pondération offre toujours une meilleure
précision, l’écart avec celle obtenue par le critère 2D est néanmoins réduit.

A l’issue de cette évaluation, il est donc difficile de départager les deux cri-
tères 2D et 3D. Néanmoins, cette évaluation a permis de valider le processus de
filtrage géométrique, les résultats obtenus permettant d’envisager une estimation
de la pose de l’objet en un temps limité, ceci quelque soit le critère de cohérence
employé.
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Chapitre 6

Évaluation du processus de recalage

Ce dernier chapitre est consacré à l’évaluation expérimentale du processus de
recalage complet. Dans un premier temps, la méthode d’évaluation est présentée
(section 6.1). Le processus est ensuite évalué dans trois expériences distinctes.
La première évalue la robustesse aux changements de points de vue (section 6.2).
La seconde expérience évalue la précision du processus (section 6.3) alors que la
dernière (section 6.4) illustre la robustesse de celui-ci en présence d’occultations,
de variations d’illumination...

6.1 Protocole expérimental

6.1.1 La base d’objets

Trois objets ont été utilisés pour évaluer le processus de recalage : une culasse
de moteur automobile, une portière de voiture ainsi qu’un objet étalon. Pour cha-
cun de ces objets, on dispose d’un modèle 3D ainsi que d’une collection de vues.
Pour chacune de ces vues, la vérité terrain, c’est à dire la pose de l’objet vis à vis
de la caméra, est parfaitement connue.

Dans le cas de l’étalon et de la portière, le modèles 3D sont devéritables mo-
dèle CAO (format IGES) qui nous ont été fournis par la sociétéde métrologie
ActiCM. Dans le cas de la culasse, le modèle 3D correspond à une reconstruc-
tion par lumière structurée. Il s’agit donc d’un maillage triangulaire et non d’un
véritable modèle CAO. Cependant, le processus de recalage n’exploitant pas di-
rectement les primitives du modèle CAO, il n’y a pas de contraintes sur la nature
de celui-ci. Pour qu’un modèle CAO soit exploitable, il suffit de pouvoir déter-
miner la position 3D d’un pixel d’une image par un lancer de rayon (cf. section
2.2).

113
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Concernant la vérité terrain, les poses de la portière et de l’étalon ont été four-
nies par la société de métrologie ActiCM. Les vues ayant été acquises à partir
d’une caméra fixée sur un bras robotisé, leurs poses ont été déterminées à partir
de la position de ce bras, puis raffinées par un ajustement de faisceaux exploitant
des cibles codées placées sur l’objet ainsi que des entités naturelles de celui-ci.
Lors des expériences présentées dans ce chapitre, ces cibles codées ne sont pas
exploités par le processus de recalage.

Pour la culasse, les poses ont été estimées par nos soins à l’aide d’une mire
plane1 dont la géométrie est connue. Ces poses ont été raffinées par un ajustement
de faisceaux intégrant des primitives naturelles de l’objet (segments de droites).
Enfin, quelque soit l’objet considéré, les paramètres intrinsèques de la caméra ont
été déterminés à l’aide d’une mire de calibrage 3D.

Préalablement au recalage, le modèle de l’objet a été construit à partir du mo-
dèle CAO et de N vues de l’objet (N allant de 4 à 6 en fonction de l’objet consi-
déré). Dans toutes les expériences, le modèle est élaboré avec des descripteurs
STHGI comportant 5 anneaux et 4 secteurs ainsi que sur des descripteursShape
Contextcomportant 3 anneaux et 64 secteurs.

La culasse de moteur

– Dimension : 390mm×200mm×170mm
– Collection de vues : 80 vues ( 1280×960 pixels) prises à une distance de

1000mm (cf. figure 6.1)
– Ecart angulaire maximal entre deux points de vue : 125◦

– focale de la caméra : 12 mm
– Eclairage : contrôlé (salle noire avec une éclairage annulaire embarqué sur

la caméra)

La portière

– Dimension : 1260mm×1050mm×120mm
– Collection de vues : 50 vues ( 1392×1040 pixels) prises à 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 contrôlé

1Lors des expériences, la mire n’est pas exploités par le processus de recalage.
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FIG. 6.1 – La culasse de moteur automobile.La première illustration représente
le modèle CAO et la sphère de vues. Les cônes représentent lesdifférents points
de vue formant la sphère de vues. Les trois images suivantes correspondent aux
vues utilisées pour élaborer le modèle, les points de vue correspondants sont re-
présentés par des cônes bleus dans la première illustration.
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FIG. 6.2 – La portière automobile.La première illustration représente le modèle
CAO et la sphère de vue. Les cônes représentent les différents points de vue for-
mant la sphère de vues. Les quatre images correspondent aux vues utilisées pour
élaborer le modèle, les points de vue correspondants sont représentés par des
cônes bleus dans la première illustration.
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FIG. 6.3 – L’étalon métallique.La première illustration représente le modèle CAO
et la sphère de vues. Les cônes représentent les différents points de vue formant
la sphère de vue de l’étalon. Les six images correspondent aux vues utilisées pour
élaborer le modèle, les points de vue correspondants sont représentés par des
cônes bleus dans la première illustration.
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L’étalon

– Dimension : 600mm×90mm×130mm
– Collection de vues : 50 vues ( 1300×1030 pixels) prises à une distance de

1400mm (cf. figure 6.3).
– Ecart angulaire maximal entre deux points de vue : 140◦

– Eclairage : non contrôlé

6.1.2 Caractérisation de la qualité du recalage

Trois mesures sont proposées pour évaluer la qualité d’un recalage. La pre-
mière correspond à l’erreur d’estimation des paramètres dela pose. La seconde
correspond à l’erreur de reprojection des points de surfacede l’objet. La troisième
correspond à l’erreur de position 3D des points de surface del’objet.

Erreur sur les paramètres de la pose

Cette mesure représente l’erreur commise sur l’estimationde la pose. La vérité
terrain étant connue pour chaque image de la base, cette erreur correspond à la
transformation rigide reliant la pose estimée à la pose réelle de l’objet. Cette erreur
comprend :

– l’erreur de position : il s’agit de la norme (exprimée en mm)du vecteur
translation de la transformation rigide ;

– l’erreur d’orientation : il s’agit de l’angle (en radian) de rotation de la trans-
formation rigide.

La transformation rigide est estimée au niveau du centre de gravité de l’objet
étudié.

Erreur de reprojection des points de surface

Cette erreur mesure l’écart entre la projection d’un point de surface du modèle
et sa position réelle dans l’image. NotonsPReellela pose réelle de l’objet (la vérité
terrain) etPEstim la pose estimée par l’algorithme. A partir de la posePReelle,
il est possible de déterminer le point de surface de l’objetSx,y = (X,Y,Z)T se
projetant dans l’image sur le pixel(x,y). L’erreur de reprojection∆pro j associée
au pixel(x,y) correspond alors à la distance euclidienne entre ce point(x,y) et la
projection deSx,y selon la posePEstim :

∆pro j(x,y) = ||K .PReelle.Sx,y−K .PEstim.Sx,y||
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FIG. 6.4 – Représentation en fausses couleurs de l’erreur de reprojection.La cou-
leur des pixels reflète l’erreur de reprojection. L’échelleà droite représente la
couleur du pixel en fonction de l’erreur de reprojection (exprimée en pixels). Cette
représentation permet de visualiser les variations de l’erreur de reprojection.

L’erreur∆Pro j peut donc être évaluée pour chaque pixel de l’image appartenant
à l’objet. L’erreur de reprojection n’est donc pas mesurée uniquement au niveau
des appariements utilisés pour estimer la pose mais sur l’ensemble de la surface
de l’objet visible à l’image. Cette erreur n’étant pas nécessairement uniforme à
la surface de l’objet, il est possible de représenter les variations de l’erreur de
reprojection par une image en fausses couleurs comme illustrée dans la figure 6.4.
Une mesure globale sur l’ensemble de la surface de l’objet peut aussi être obtenue
en calculant la moyenne des erreurs.

Erreur sur la position 3D des points de surface

Cette erreur consiste à mesurer, pour chaque point 3D de surface visible, la
distance entre sa position réelle et sa position estimée. Afin de pouvoir représenter
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FIG. 6.5 – Représentation en fausses couleurs de l’erreur de position. La couleur
des pixels reflète l’erreur de position commise sur le point de surface de l’objet
correspondant. L’échelle à droite représente la couleur dupixel en fonction de
l’erreur de position (exprimée en mm). Cette représentation permet de visualiser
les variations de l’erreur de position à la surface de l’objet.

la distribution de cette erreur à la surface de l’objet, celle-ci est mesurée pour
chacun des points de surface de l’objet se projetant à l’image. Ainsi, si on note
Sx,y le point de surface de l’objet se projetant à l’image sur le pixel (x,y), l’erreur
de position∆Pos associée au pixel(x,y) est définie par :

∆Pos(x,y) = ||PReelle.Sx,y−PEstim.Sx,y||

où PReellecorrespond à la pose réelle de l’objet (la vérité terrain),PEstim corres-
pond à la pose estimée par l’algorithme et|| || correspond à la norme euclidienne.

L’erreur∆Pospeut donc être évaluée pour chaque pixel de l’image appartenant
à l’objet. Par conséquent, l’erreur de position n’est pas mesurée uniquement au
niveau des appariements utilisés pour estimer la pose mais sur l’ensemble de la
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surface de l’objet visible à l’image. Cette erreur n’étant pas nécessairement uni-
forme à la surface de l’objet, il est possible de représenterses variations par une
image en fausses couleurs comme illustrée dans la figure 6.5.Une mesure glo-
bale sur l’ensemble de la surface de l’objet peut aussi être obtenue en calculant la
moyenne des erreurs.

6.1.3 Algorithmes évalués

L’algorithme de recalage visuel proposé peut se décliner enplusieurs versions
en fonction du critère de cohérence des appariements utilisé. En effet, comme ex-
posé dans la section 4.1.3, deux critères différents (ErrPro j etErr3D) permettent
d’évaluer la cohérence d’un appariement pour une hypothèsede pose. Le premier
correspond à un critère 2D (une erreur de reprojection) alors que le second corres-
pond à un critère 3D (erreur des trièdres). Ce critère intervenant à la fois lors de
l’étape de la mise en correspondance (cf. section 4.1.3) et lors du calcul de la pose
(cf. section 4.2.1), l’algorithme peut se décliner sous 4 formes. Parmi celles-ci,
trois ont été évaluées et sont désignées de la manière suivante :

– le processus 2D/2D : le critère 2D est employé à la fois lors de la mise en
correspondance et du calcul de pose ;

– le processus 3D/2D : le critère 3D est employé lors de la miseen correspon-
dance puis le critère 2D est employé pour estimer la pose ;

– le processus 3D/3D : le critère 3D est employé à la fois lors de la mise en
correspondance et du calcul de pose.

Concernant le seuil sur l’erreur de cohérence, celui-ci estfixé à 70 pixels d’erreur
de reprojection pour le critère 2D lors de l’étape de mise en correspondance et à 10
pixels lors de l’étape de calcul de pose. Pour le critère 3D, ce seuil est atteint pour
une erreur de translation supérieure ou égale à 1/5èmede la longueur de l’objet ou
une erreur d’orientation supérieure ou égale à 70◦.

6.2 Robustesse aux changements de points de vue

Cette expérience a pour objectif d’évaluer la robustesse duprocessus de reca-
lage aux changements de points de vue. L’expérience consiste à élaborer le modèle
de l’objet à partir d’une seule vue de l’objet, appeléevue d’apprentissage. Ce mo-
dèle est ensuite utilisé pour recaler chacune des vues de l’objet et calculer l’erreur
de reprojection de celles-ci. Ces erreurs peuvent alors être exprimées en fonction
de l’écart angulaire (cf. figure 6.6) entre la vue recalée et la vue d’apprentissage.
Cette expérience est ensuite répétée autant de fois que la sphère contient de vues,
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le modèle étant à chaque fois élaboré à partir d’une vue d’apprentissage différente.

FIG. 6.6 – L’écart angulaire entre deux vues.Le cône bleu représente la pose de la
caméra pour la vue apprise alors que le cône vert représente la pose de la caméra
de la vue à recaler.

Cette expérience a été menée sur les trois objets et pour les trois variantes du
processus de recalage. Les résultats obtenus pour la portière, la culasse et l’étalon
sont respectivement présentés dans les figures 6.9, 6.7 et 6.8. Pour chaque va-
riante du processus de recalage, les résultats sont présentés sous la forme de trois
courbes : la première correspond à l’erreur de reprojectionmédiane (ou quantile
0.5), calculée sur l’ensemble des expériences, en fonction del’écart angulaire,
alors que les deux autres correspondent au quartile (ou quantile 0.25) et au quan-
tile 0.75 des erreurs de reprojections. La courbe correspondant auquantile 0.75
(resp. 0.5 et 0.25) peut être interprétée comme étant la précision assurée dans 75%
(resp. 50% et 25%) des cas.

Tout d’abord, on peut observer que la robustesse aux changements de points
de vue n’est pas la même en fonction de la pièce étudiée. Ainsi, avec la culasse, et
dans le cas de la méthode 2D/2D, on obtient 75% de recalages corrects pour des
écarts angulaires allant jusqu’à 80◦, alors qu’un tel taux de réussite ne peut être
assuré au delà de 20◦ dans le cas de la portière. Ces différences s’expliquent parla
nature des pièces. En particulier, la culasse présente des surfaces plus planes que
celles de la portière. L’approximation, par une transformation affine, des transfor-
mations induites par un changement de point de vue sur l’apparence d’une région
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support, est donc valide pour des changements de points de vue plus importants.
De plus, la portière présente des alésages à la fois plus petits à l’image, ce qui
nuit à la précision des poses estimées à partir d’un seul appariement, et moins
nombreux, ce qui réduit la robustesse du calcul de pose. Ces premiers résultats
soulignent donc la nécessité d’adapter l’écart angulaire entre les vues d’apprentis-
sage (et donc leur nombre) en fonction de l’objet considéré.Ces résultats seront
pris en compte dans les expériences suivantes lors de l’élaboration du modèle.

D’autre part, on peut observer que le recalage offrant la meilleure robustesse
aux changements de points de vue correspond au recalage 2D/2D. Les perfor-
mances obtenues par le recalage 3D/2D sont cependant très proches de celles-ci.
Concernant les performances du recalage 3D/3D, celles-ci sont inférieures à celles
obtenues par les deux précédentes méthodes.
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(a) Recalage 2D/2D

(b) Recalage 3D/2D

(c) Recalage 3D/3D

FIG. 6.7 – Evaluation de la robustesse aux changements de pointsde vue pour la
culasse.Ces graphiques représentent, pour différents quantiles (0.25, 0.5 et 0.75),
l’évolution de l’erreur de reprojection du modèle en fonction de l’écart angulaire
entre la vue recalée et la vue utilisée pour élaborer le modèle. Les résultats pré-
sentés dans les graphes (a), (b) et (c) correspondent respectivement aux résultats
obtenus avec un recalage 2D/2D, 3D/2D et 3D/3D.
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(a) Recalage 2D/2D

(b) Recalage 3D/2D

(c) Recalage 3D/3D

FIG. 6.8 – Évaluation de la robustesse aux changements de pointsde vue pour
l’étalon. Ces graphiques représentent, pour différents quantiles (0.25, 0.5 et
0.75), l’évolution de l’erreur de reprojection du modèle enfonction de l’écart
angulaire entre la vue recalée et la vue utilisée pour élaborer le modèle. Les ré-
sultats présentés dans les graphes (a), (b) et (c) correspondent respectivement aux
résultats obtenus avec un recalage 2D/2D, 3D/2D et 3D/3D.
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(a) Recalage 2D/2D

(b) Recalage 3D/2D

(c) Recalage 3D/3D

FIG. 6.9 – Evaluation de la robustesse aux changements de pointsde vue pour
la portière. Ces graphiques représentent, pour différents quantiles (0.25, 0.5 et
0.75), l’évolution de l’erreur de reprojection du modèle enfonction de l’écart
angulaire entre la vue recalée et la vue utilisée pour élaborer le modèle. Les ré-
sultats présentés dans les graphes (a), (b) et (c) correspondent respectivement aux
résultats obtenus avec un recalage 2D/2D, 3D/2D et 3D/3D.
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6.3 Performances avec un modèle léger

Cette expérience évalue les performances du processus de recalage dans le
cadre d’une application conventionnelle, c’est à dire à l’aide d’un modèle élaboré
à partir de quelques images couvrant les différents points de vue. La robustesse du
processus aux changements de points de vues permet d’élaborer un tel modèle à
partir d’un nombre réduit de vues, modèle alors qualifié deléger (à opposer à des
modèleslourdsnécessitant plusieurs centaines de vues pour un objet).

Cette expérience a été menée sur la culasse de moteur, la portière ainsi que sur
l’objet étalon. La couverture des sphères de vues et la robustesse du processus aux
changements de points de vue variant en fonction de l’objet considéré, le nombre
de vues employées pour élaborer le modèle de chaque objet estdifférent : 3 pour
la culasse, 4 pour la portière et 6 pour l’étalon. Ces vues sont représentées par les
cônes bleus dans les figures 6.1, 6.2 et 6.3.

6.3.1 Échecs et réussites du recalage

On considère ici qu’un recalage a échoué dés lors que son erreur de reprojec-
tion moyenne dépasse les 10 pixels. On peut donc déterminer le taux d’échec pour
chaque objet à partir des courbes de résultats de la figure 6.11.

S’agissant des approches 2D/2D et 3D/2D, on peut noter que celles-ci pré-
sentent des taux de succès particulièrement élevés puisquela totalité des vues de
la culasse et de la portière sont correctement recalées ainsi que 94% des vues de
l’étalon. De plus, les échecs connus dans le cas de l’étalon s’expliquent, pour par-
tie, par la géométrie particulière de la pièce. En effet, lesalésages présents sur les
faces avant et arrière de cette pièce sont tous alignés le long d’un axe. Or, pour
pouvoir estimer une pose à partir d’appariements, il est nécessaire que les points
3D appariés ne soient pas alignés. Dans le cas contraire, la pose ne peut être dé-
terminée qu’à une rotation près autour de cet axe. Par conséquent, lorsque l’étalon
est observé selon un point de vue où seule l’une des faces avant ou arrière de l’éta-
lon est visible, la pose ne peut être totalement déterminée.Un tel cas de figure est
rencontré à plusieurs reprises au cours de l’expérience, comme l’illustre la figure
6.10.

S’agissant de l’approche 3D/3D, le taux d’échec est nettement plus élevé (près
de 25% d’échec pour la culasse). Notons cependant que de nombreux échecs cor-
respondent à des recalages très approximatifs, dépassant largement le seuil des
10 pixels d’erreur de reprojection. Si l’on considère uniquement la proportion de
recalages totalement incohérents avec la pose réelle, c’est à dire ne permettant
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FIG. 6.10 – Configuration ambiguë pour l’étalon.Les alésages de la seule face
visible sont alignés selon un axe symbolisé par des pointillés verts. On observe
que l’erreur de recalage correspond à une rotation autour decet axe.

pas de localiser l’objet même approximativement, l’étude des images de recalage
révèle que ce taux ne dépasse pas les 10% au cours de chaque expérience.

6.3.2 Qualité visuelle du recalage.

Les erreurs de reprojections obtenues pour les différents objets sont présentées
dans la figure 6.11. La figure 6.12 permet d’apprécier visuellement 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 visuelleéquivalente.
Quelque soit l’objet considéré, l’erreur moyenne de reprojection est inférieure à
2 pixels dans plus de 80% des vues. L’approche 3D/3D fournit des recalages plus
approximatifs. Celle-ci permet néanmoins d’obtenir des recalages dont l’erreur de
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(a) Résultats pour la portière

(b) Résultats pour l’étalon

(c) Résulats pour la culasse

FIG. 6.11 – Qualité visuelle du recalageLe graphe (a) représente l’erreur de re-
projection pour chacune des 50 vues de la portière, celles-ci étant triées par ordre
croissant d’erreur. Les vues sont indicées selon une numérotation normalisée :
la vue ayant l’erreur minimale correspond au numéro 0, la vueayant l’erreur
maximale correspond au numéro 1 et la vue ayant l’erreur médiane correspond à
l’abscisse 0.5. De la même manière, les graphes (b) et (c) représentent les erreurs
de reprojections obtenues pour l’étalon et la culasse.
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FIG. 6.12 – Exemples d’erreurs de reprojection.L’image de fond représente la
distribution de l’erreur de reprojection en fausses couleurs. Les cadres jaunes
correspondent à des zooms de deux parties de la culasse. On y voit la reprojection
du modèle selon la pose réelle de l’objet (en vert) et celle selon la pose estimée
(en rouge).
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reprojection est inférieure à 5 pixels dans plus de 60% des vues (cf. figure 6.11).
Pour chacune des trois méthodes, les images-résultats correspondant au meil-

leur recalage, au pire recalage et à un recalage moyen de la portière, sont présen-
tées dans les figures 6.20, 6.22,6.24. Les images-résultatsdu recalage moyen pour
les différentes méthodes sont présentées en pleines pages dans les figures 6.27,
6.30 et 6.33. Les résultats obtenus avec la culasse et l’étalon étant relativement
similaires, ceux-ci sont présentés dans l’annexe C.

D’autre part, on notera que la répartition des erreurs à la surface de l’objet est
généralement relativement uniforme, comme l’illustrent les séries d’imagettes des
figures 6.17 à 6.19 pour la portière (les images-résultats obtenus pour l’étalon et
la culasse sont présentées dans l’annexe C).
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6.3.3 Précision de la pose

Les figures 6.13 et 6.14 présentent respectivement les erreurs de position et
d’orientation commises lors de l’estimation de la pose des différents objets.

D’une manière générale, on peut constater que les solutions2D/2D et 3D/2D
déterminent, dans une large majorité des cas, la pose de l’objet avec une erreur
sur la position inférieure au centimètre et une erreur sur l’orientation inférieure
au degré. Pour la solution 3D/3D, les erreurs commises sont généralement plus
importantes, avec des erreurs sur la position de plusieurs centimètres, voir dizaines
de centimètres, et des erreurs sur l’orientation de plusieurs degrés.

La précision des poses obtenues avec les méthodes 2D/2D et 3D/2D sont rela-
tivement similaires. Dans 75% des vues de la culasse et de la portière et 60% des
vues de l’étalon, l’erreur commise sur la position est inférieure au centimètre alors
que l’erreur commise sur l’orientation est inférieure à un degré. Si l’on compare
l’erreur de position à la distance d’observation, on constate que l’erreur commise
sur la position est inférieure à 5% de la distance d’observation pour la totalité des
vues de la culasse et de la portière, et pour environ 75% des vues de l’étalon.
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(a) Résultats obtenus avec la portière

(b) Résultats obtenus avec l’étalon

(c) Résultats obtenus avec la culasse

FIG. 6.13 – Erreurs de translation pour les différentes vues de la portière, de l’éta-
lon et de la culasse.Le graphe (a) représente l’erreur commise sur la translation
pour chacune des 50 vues de la portière, celles-ci étant triées par ordre croissant
d’erreur. Les vues sont indicées selon une numérotation normalisée : la vue ayant
l’erreur minimale correspond au numéro 0, la vue ayant l’erreur maximale cor-
respond au numéro 1 et la vue ayant l’erreur médiane correspond à l’abscisse 0.5.
De la même manière, les graphes (b) et (c) représentent respectivement l’erreur
commise sur la translation dans les différentes vues de l’étalon et de la culasse.
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(a) Résultats obtenus avec la portière

(b) Résultats obtenus avec l’étalon

(c) Résultats obtenus avec la culasse

FIG. 6.14 – Erreurs de rotation.Le graphe (a) représente l’erreur commise sur la
rotation pour chacune des 50 vues de la portière, celles-ci étant triées par ordre
croissant d’erreur. Les vues sont indicées selon une numérotation normalisée :
la vue ayant l’erreur minimale correspond au numéro 0, la vueayant l’erreur
maximale correspond au numéro 1 et la vue ayant l’erreur médiane correspond à
l’abscisse 0.5. De la même manière, les graphes (b) et (c) représentent respecti-
vement l’erreur commise sur la rotation dans les différentes vues de l’étalon et de
la culasse.
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6.3.4 Précision de la position 3D des points de surface visibles

Les résultats obtenus avec la portière, l’étalon et la culasse sont illustrés dans
la figure 6.15.

Concernant les approches 2D/2D et 3D/2D, l’erreur moyenne commise sur la
position 3D des points de surface est inférieure à 5mm pour 75% à 95% des vues
en fonction de la scène observée. La répartition de cette erreur à la surface de l’ob-
jet est généralement relativement uniforme, comme l’illustrent les séries d’ima-
gettes des figures 6.17 à 6.19 pour la portière. Pour chacune des trois méthodes,
les images-résultats, correspondant au meilleur recalagede la portière ainsi qu’au
pire recalage et à un recalage moyen de celle-ci, sont présentées dans les figures
6.21, 6.23 et 6.25. Les images-résultats du recalage moyen pour les différentes
méthodes sont présentées en pleines pages dans les figures 6.28, 6.31 et 6.34. Les
résultats obtenus avec la culasse et l’étalon étant relativement similaires, ceux-ci
sont présentés dans l’annexe C.

Enfin, on notera que certaines vues de l’étalon présentent une erreur de po-
sition 3D moyenne de l’ordre du centimètre alors que l’erreur de reprojection
moyenne associée est de l’ordre 1 à 2 pixels. La figure 6.16 correspond à une vue
pour laquelle l’erreur de reprojection varie entre 0.5 et 2.5 pixels, avec une erreur
moyenne de 1.2 pixels, alors que l’erreur de position 3D des points de surface
varie entre 2.5cm et 3.3cm, avec une erreur moyenne de 3cm. Onpeut voir dans
la figure 6.16 qu’il s’agit d’un cas de figure où l’erreur 3D correspond princi-
palement à une translation le long de la droite passant par lecentre optique de la
caméra et le centre de gravité de l’étalon. Au niveau des points de surfaces de l’ob-
jet, cette erreur correspond principalement à une translation le long de leur rayon
de projection et n’entraîne, par conséquent, qu’une faibleerreur de reprojection.
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(a) Résultats obtenus avec la portière

(b) Résultats obtenus avec l’étalon

(c) Résultats obtenus avec la culasse

FIG. 6.15 – Erreurs de position 3D des points de surface visiblespour les diffé-
rentes vues de la portière, de l’étalon et de la culasse.Le graphe (a) représente
l’erreur de position 3D des points de surface visibles pour chacune des 50 vues
de la portière, celles-ci étant triées par ordre croissant d’erreur. Les vues sont
indicées selon une numérotation normalisée : la vue ayant l’erreur minimale cor-
respond au numéro 0, la vue ayant l’erreur maximale correspond au numéro 1 et
la vue ayant l’erreur médiane correspond à l’abscisse 0.5. De la même manière,
les graphes (b) et (c) représentent respectivement les erreurs de position 3D des
points de surface de l’étalon et de la culasse
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FIG. 6.16 – Cas d’une erreur de reprojection faible malgré une erreur 3D non négligeable.(a) : reprojection du modèle CAO.
(b) : l’erreur de reprojection (échelle = fig.(f)). (c) : l’erreur de position 3D des points de surface (échelle = fig.(g)).(d) : l’erreur de
position 3D des points de surface le long des rayon de projection uniquement (échelle = fig.(g)). (e) : vue 3D de la scène ; envert, la
pose estimée ; en rouge la pose réelle ; en bleu, la droite liant le centre de gravité de l’étalon rouge au centre optique de la caméra. On
observe que l’erreur de reprojection est de l’ordre de 1 pixel alors que l’erreur de position 3D varie de 2 à 3 cm. En comparant (c) et
(d), on constate que l’erreur de position 3D correspond principalement à une erreur le long des rayons de projection.
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∆Pro j (en pix.) : 0.82 0.74 1.24 4.05 1.25

∆Pos (en mm) : 2.24 1.61 1.35 12.5 1.55

FIG. 6.17 – Exemples de résultats obtenus sur la portière avec laméthode 2D/2D.La première ligne d’images représente
la reprojection de la portière (en rouge). La seconde ligne représente la distribution de l’erreur de reprojection (le nombre
indiqué sous chaque vue correspond à l’erreur de reprojection moyenne en pixels). La dernière ligne représente la distribu-
tion de l’erreur de position 3D des points de surface (le nombre indiqué sous chaque vue correspond à l’erreur 3D moyenne
en millimètres).
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∆Pro j (en pix.) : 0.92 0.80 1.23 1.85 1.25

∆Pos (en mm) : 3.30 1.69 1.40 4.45 1.65

FIG. 6.18 – Exemples de résultats obtenus sur la portière avec laméthode 3D/2D.La première ligne d’images représente
la reprojection de la portière (en rouge). La seconde ligne représente la distribution de l’erreur de reprojection (le nombre
indiqué sous chaque vue correspond à l’erreur de reprojection moyenne en pixels). La dernière ligne représente la distribu-
tion de l’erreur de position 3D des points de surface (le nombre indiqué sous chaque vue correspond à l’erreur 3D moyenne
en millimètres).
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image n° : 10 20 30 40 50

∆Pro j (en pix.) : 0.89 0.84 1.23 1.86 9.67

∆Pos (en mm) : 3.31 1.74 1.40 4.45 24.0

FIG. 6.19 – Exemples de résultats obtenus sur la portière avec laméthode 3D/3D.La première ligne d’images représente
la reprojection de la portière (en rouge). La seconde ligne représente la distribution de l’erreur de reprojection (le nombre
indiqué sous chaque vue correspond à l’erreur de reprojection moyenne en pixels). La dernière ligne représente la distribu-
tion de l’erreur de position 3D des points de surface (le nombre indiqué sous chaque vue correspond à l’erreur 3D moyenne
en millimètres).
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Reprojection du modèle Erreur de reprojection

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. 6.20 – Erreur de reprojection du meilleur recalage de la portière. Chaque
ligne d’images correspond à une méthode différente. L’image de gauche corres-
pond à la reprojection du modèle CAO et l’image de droite représente, en fausses
couleurs, l’erreur de reprojection associée (en pixels).
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Reprojection du modèle Erreur de position 3D

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. 6.21 – Erreur de position 3D des points de surface du meilleur recalage de la
portière.Chaque ligne d’images correspond à une méthode différente.L’image de
gauche correspond à la reprojection du modèle CAO et l’imagede droite repré-
sente l’erreur de position 3D des points de surface (en mm).
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Reprojection du modèle Erreur de reprojection

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. 6.22 – Erreur de reprojection du plus mauvais recalage de laportière.Chaque
ligne d’images correspond à une méthode différente. L’image de gauche corres-
pond à la reprojection du modèle CAO et l’image de droite représente l’erreur de
reprojection associée (en pixels).
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Reprojection du modèle Erreur de position 3D

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. 6.23 – Erreur de position 3D des points de surface du plus mauvais recalage
de la portière.Chaque ligne d’images correspond à une méthode différente.L’i-
mage de gauche correspond à la reprojection du modèle CAO et l’image de droite
représente l’erreur de position 3D des points de surface (enmm).
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Reprojection du modèle Erreur de reprojection

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. 6.24 – Erreur de reprojection pour un recalage moyen de la portière.Chaque
ligne d’images correspond à une méthode différente. L’image de gauche corres-
pond à la reprojection du modèle CAO et l’image de droite représente l’erreur de
reprojection associée (en pixels).
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Reprojection du modèle Erreur de position 3D

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. 6.25 – Erreur de position 3D des points de surface pour un recalage moyen
de la portière.Chaque ligne d’images correspond à une méthode différente.L’i-
mage de gauche correspond à la reprojection du modèle CAO et l’image de droite
représente l’erreur de position 3D des points de surface (enmm).
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FIG. 6.26 – Reprojection du modèle de la portière pour un recalage moyen selon la méthode 2D/2D.
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FIG. 6.27 – Erreur de reprojection à la surface de la portière pour un recalage moyen selon la méthode 2D/2D.L’échelle est
donnée en pixels.
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FIG. 6.28 – Erreur de position des points de surface de la portière pour un recalage moyen selon la méthode 2D/2D.L’échelle
est donnée en mm.
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FIG. 6.29 – Reprojection du modèle de la portière pour un recalage moyen selon la méthode 3D/2D.
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FIG. 6.30 – Erreur de reprojection à la surface de la portière pour un recalage moyen selon la méthode 3D/2D.L’échelle est
donnée en pixels.
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FIG. 6.31 – Erreur de position des points de surface de la portière pour un recalage moyen selon la méthode 3D/2D.L’échelle
est donnée en mm.
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FIG. 6.32 – Reprojection du modèle de la portière pour un recalage moyen selon la méthode 3D/3D.
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FIG. 6.33 – Erreur de reprojection à la surface de la portière pour un recalage moyen selon la méthode 3D/3D.L’échelle est
donnée en pixels.
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FIG. 6.34 – Erreur de position des points de surface de la portière pour un recalage moyen selon la méthode 3D/3D.L’échelle
est donnée en mm.
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6.4 Tests dans un environnement non contrôlé

Cette expérience a pour but de tester l’algorithme dans le cadre d’un environ-
nement non contrôlé. Les images traitées ont donc été acquises dans des condi-
tions totalement différentes de celles utilisées pour élaborer le modèle, que ce
soit :

– au niveau du capteur : lors de l’expérience, le système d’acquisition vidéo
utilisé est différent (résolution différente, focale différente) et calibré très
approximativement ;

– au niveau des conditions d’illumination : l’éclairage n’est pas contrôlé ;
– au niveau du point de vue : les images ont été acquises pour des points de

vue très différents de ceux utilisés pour créer le modèle (important facteur
d’échelle, régions de l’objet n’apparaissant pas dans les images d’appren-
tissages ...) ;

– au niveau de l’environnement : l’environnement présente des objets para-
sites comportant de nombreux alésages et l’objet peut être partiellement
occulté.

La base d’images utilisée pour cette évaluation est présentée dans la figure
6.35. Le modèle utilisé lors de cette expérience est identique à celui utilisé dans
l’expérience précédente, c’est à dire un modèle établi à partir des 3 vues de la fi-
gure 6.1. Ne disposant pas de vérité terrain pour ces scènes,la qualité du recalage
est laissée à l’appréciation visuelle du lecteur. Les résultats obtenus avec les ap-
proches 2D/2D, 3D/2D et 3D/3D sont illustrées dans les figures 6.36, 6.37 et 6.38.

Comme précédemment, les solutions 2D/2D et 3D/2D présentent des résultats
similaires. Dans les deux cas, la totalité des vues sont correctement recalées. La
perte de précision, comparativement à celle obtenue lors des expériences précé-
dentes, s’explique essentiellement par le calibrage très approximatif de la caméra.
Cette expérience souligne la robustesse du recalage dans unenvironnement non-
contrôlé.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

FIG. 6.35 – Base d’images pour l’évaluation en environnement non contrôlé.Dans
les images (a) et (b), la culasse n’est que partiellement visible et présente un fac-
teur d’échelle important par rapport aux images d’apprentissages. Les images (c)
et (d) correspondent à des changements de point de vues importants (on observe
notamment la face arrière qui n’était pas visible dans les vues d’apprentissage).
Enfin, les image (e) et (f) présentent la culasse dans un environnement comportant
de nombreux objets parasites, certains d’entre eux occultant partiellement la cu-
lasse. Comme on peut l’observer, l’ensemble de ces images ont été acquises dans
des conditions d’illuminations variées.



6.4. TESTS DANS UN ENVIRONNEMENT NON CONTRÔLÉ 159

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

FIG. 6.36 – Recalages selon l’approche 2D/2D dans un environnement non
contrôlé.La reprojection du modèle CAO de la culasse est représentée en rouge
dans l’image.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

FIG. 6.37 – Recalages selon l’approche 3D/2D dans un environnement non
contrôlé.La reprojection du modèle CAO de la culasse est représentée en rouge
dans l’image.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

FIG. 6.38 – Recalages selon l’approche 3D/3D dans un environnement non
contrôlé.La reprojection du modèle CAO de la culasse est représentée en rouge
dans l’image.
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FIG. 6.39 – Exemple de recalage de la culasse selon l’approche 2D/2D dans un environnement non contrôlé.
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FIG. 6.40 – Exemple de recalage de la culasse selon l’approche 3D/2D dans un environnement non contrôlé.
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FIG. 6.41 – Exemple de recalage de la culasse selon l’approche 3D/3D dans un environnement non contrôlé.
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6.5 Conclusion

En premier lieu, cette évaluation a permis de déterminer l’influence du choix
des critères 2D ou 3D. Le fait que les méthodes 2D/2D et 3D/2D partagent des
résultats très similaires sur l’ensemble des expériences indique que le critère 2D
comme le critère 3D offrent tous deux un pouvoir discriminant équivalent lors de
l’étape de filtrage géométrique des appariements. Ce résultat confirme donc les
conclusions établies à l’issue de l’évaluation du processus de mise en correspon-
dance géométrique. D’autre part, le très faible taux d’échec de ces deux approches
(0 à 6%) indique que ce pouvoir discriminant permet de filtrersuffisamment les
appariements pour qu’une pose précise puisse être estimée.

Par contre, le fait que la méthode 3D/3D présente des résultats en retrait face
à ceux de la méthode 3D/2D indique que le critère 3D est peu adapté pour l’étape
de calcul de pose. Lors de cette étape, il est primordial que le critère identifie
la totalité des faux appariements. Or le critère 3D est évalué sur des estimations
approximatives des poses des primitives de la scène. Par conséquent, l’erreur 3D
associée à un appariement correct n’est pas négligeable. Pour parvenir à identifier
les appariements corrects, le seuil sur le critère 3D ne peutdonc pas être trop sé-
vère. De ce fait, des appariements erronés peuvent être identifiés comme corrects,
ces derniers perturbant le calcul de pose. La pose estimée est alors trop approxi-
mative pour que le processus de raffinement puisse convergervers la pose réelle
de l’objet.

A l’opposé, le critère 2D repose sur la position 2D du centre des primitives,
position dont l’évaluation est connue de manière relativement précise. Le critère
2D peut donc être sévère sans risquer de manquer trop d’appariements corrects.
Il devient alors peu probable qu’un appariement erroné soitidentifié comme cor-
rect. En l’absence de faux appariements, la pose estimée estgénéralement suffi-
samment proche de la pose réelle de l’objet pour que le processus de raffinement
converge vers celle-ci.

D’autre part, cette évaluation a permis d’évaluer les performances du recalage.
La première expérience a permis d’évaluer la robustesse de celui-ci aux change-
ments de point de vues. La seconde expérience a montré que lesméthodes 2D/2D
et 3D/2D permettent généralement d’obtenir un recalage précis à partir d’un mo-
dèle léger, i.e. basé sur peu de vues. Enfin, la dernière expérience a montré la
robustesse du recalage vis à vis de l’environnement extérieur : variations d’illumi-
nations, présence d’occultations, présence d’un environnement 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 thèse a permis de développer un processus de re-
calage visuel. L’originalité de ce travail réside avant tout dans la nature des objets
traités : il s’agit de pièces mécaniques complexes telles qu’une culasse de moteur
ou d’une portière automobile. La difficulté intrinsèque à cetype d’objet vient de
leur forme complexe, de leur nature métallique qui impliquela présence de reflets
spéculaires et l’absence de texture, ainsi que de la présence de structures répéti-
tives à leur surface. D’autre part, le contexte de ces travaux implique l’absence de
contrôle de l’environnement : l’éclairage n’est pas contrôlé, l’environnement peut
être encombré, des occultations partielles peuvent survenir, et aucun a priori sur la
pose de l’objet ne peut être exploité. Enfin, les applications visées (préhension par
un robot, réalité augmentée, métrologie par vision) nécessitent un recalage précis.
Le processus de recalage proposé repose avant tout sur l’élaboration d’un modèle
caractérisant à la fois l’apparence et la géométrie de l’objet, ainsi qu’un processus
de mise en correspondance permettant de gérer efficacement les nombreux faux
appariements dus à la présence de motifs répétitifs. Ces deux points constituent
les contributions majeures de notre travail. Les sections suivantes présentent un
résumé de ce travail ainsi qu’un certain nombre de perspectives

7.1 Un modèle caractérisant apparence et géométrie
3D

La méthode proposée repose sur un unique modèle caractérisant à la fois l’ap-
parence et la géométrie 3D de l’objet. Il s’agit d’un point essentiel puisque c’est
cette caractérisation mixte qui permet d’obtenir un processus de mise en corres-
pondance discriminant ainsi qu’une estimation précise de la pose. L’élaboration

167
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de ce modèle nécessite la connaissance du modèle CAO de l’objet ainsi que de
quelques vues de cet objet recalées avec le modèle CAO.

Ce modèle est établi à partir de primitives visuelles, issues des vues d’appren-
tissage, qui sont organisées dans un espace 3D. Plus précisément, les primitives
visuelles employées correspondent à des descripteurs locaux caractérisant le voi-
sinage d’un contour fermé. L’usage de descripteurs locaux permet d’obtenir une
description de l’apparence de l’objet qui soit robuste aux occultations alors que
l’usage de contours fermés pour établir les régions supports permet d’obtenir des
descripteurs invariants aux transformations affines. Les objets étant peu texturés,
les descripteurs locaux employés caractérisent, non pas latexture de la région sup-
port mais les contours présents dans celle-ci. Chacun de cesdescripteurs se voit
attribuer une pose, celle-ci correspondant à la position età l’orientation 3D de la
surface de l’objet se projetant sur la région support. De plus, chacun de ces des-
cripteurs est enrichi par une description géométrique de cette surface qui lui est
sous-jacente, lemotif 2D/3D, ceci afin de pouvoir calculer une pose approximative
de l’objet à partir d’un seul appariement.

7.2 Un processus de mise en correspondance discri-
minant

Un processus de mise en correspondance reposant sur l’apparence seule des
primitives a été proposé. Cependant, une évaluation de celui-ci a permis de sou-
ligner l’impact des motifs répétitifs sur ses performances. La conclusion de cette
évaluation a été que, du fait que les objets considérés dans le contexte de nos tra-
vaux comportent de nombreux motifs répétitifs, une mise en correspondance se-
lon la seule apparence des primitives ne peut assurer un tauxde faux appariements
suffisamment faible pour que le calcul d’une pose en un temps raisonnable puisse
être envisagé. Une étape supplémentaire consistant à filtrer les appariements a été
ajoutée. Celle-ci exploite les contraintes de rigidité reliant les primitives du mo-
dèle, ainsi que la capacité à estimer une pose approximativede l’objet à partir d’un
seul appariement. Deux variantes ont été proposées pour cette étape : la première
travaille dans l’espace image alors que la seconde travaille dans l’espace objet.

Une évaluation a révélé que ces deux approches offrent des performances
comparables, toutes deux permettant de réduire considérablement la quantité de
faux appariements tout en conservant la quasi-totalité desappariements corrects.
Néanmoins, l’approche travaillant dans l’espace objet présente l’avantage de ne
dépendre que de paramètres dont la valeur peut être fixée sansavoir à connaître
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a priori la distance d’observation. La différence entre lesdeux approches se si-
tue donc plus au niveau de la simplicité de la mise en oeuvre dela solution par
l’utilisateur final que des performances.

7.3 Un recalage visuel précis et robuste

Le processus de recalage visuel complet, c’est à dire incluant la mise en cor-
respondance et le calcul de la pose, a été évalué sur des séquences réelles d’objets
mécaniques complexes, tels qu’une culasse de moteur ou une portière de voiture.
Cette évaluation a souligné la précision visuelle du recalage, les points de surface
de l’objet se projetant généralement avec une précision de l’ordre d’un pixel d’er-
reur. Une telle précision est généralement suffisante pour des applications de réa-
lité augmentée. En terme d’erreur 3D, l’évaluation a révélédes erreurs de l’ordre
de quelques millimètres au niveau de la position des points de surface visibles de
l’objet. Cette erreur correspond principalement à une translation le long de l’axe
optique. Un recalage avec une telle précision est suffisant pour de nombreuses ap-
plications, comme la préhension d’une pièce par un robot. Sicelle-ci reste insuffi-
sante pour des applications de métrologie fine, la pose estimée est suffisante pour
initialiser un processus de raffinement. Enfin, une expérience a permis d’illustrer
la robustesse du processus aux conditions extérieures, c’est à dire en l’absence de
contrôle de l’illumination, en présence d’occultations partielles, en présence d’un
environnement chargé ou d’une caméra mal calibrée, ou encore lors d’importants
changements d’échelles.

7.4 Perspectives

Si les évaluations expérimentales sont satisfaisantes, leprocessus proposé peut
être à la fois amélioré, tant en terme de performances que de champs d’applica-
tions.

7.4.1 Amélioration du modèle

Différentes améliorations peuvent être apportées au modèle.
Lors de l’élaboration du modèle, la connaissance de la géométrie sous-jacente

aux régions supports est sous-exploitée. Par exemple, il est possible de détermi-
ner, à partir de celles-ci, les zones d’une région support qui n’appartiennent pas à
l’objet. Dans le cas de la signature deShape Context, l’information encodée dans
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les secteurs correspondant à ces zones n’est pas pertinentepuisque celle-ci ne ca-
ractérise pas l’objet mais l’arrière plan. Ces secteurs doivent donc être ignorés
lors du calcul de distance entre cette signature du modèle etune signature issue
d’un descripteur de l’image. D’une manière plus générale, il est possible d’attri-
buer un poids à chaque secteur duShape Contexten fonction de la planarité de
la surface de l’objet correspondant à ce secteur. La stabilité de la position et de
l’orientation des contours des zones non-planes étant moindre, cette pondération
permettrait de réduire leur influence lors d’un calcul de distance avec la signature
d’un descripteur issu de l’image.

D’autre part, il serait intéressant d’élaborer le modèle à partir de vues de syn-
thèses, c’est à dire de vues générées à partir du modèle CAO del’objet, et non de
vues réelles de celui-ci. En effet, le modèle actuel nécessite de disposer de vues
réelles en plus du modèle CAO, ces vues devant être finement recalées avec ce
modèle CAO. L’acquisition et le recalage de ces vues est un processus complexe
qui nuit à la simplicité de la mise en oeuvre de notre solution. L’usage de vues
de synthèse permettrait non seulement de supprimer cette étape et donc de sim-
plifier l’exploitation de notre solution, mais aussi de choisir de manière optimale
les points de vue pour élaborer le modèle. De plus, si un modèle est élaboré avec
trop peu de vues, il serait aussi plus facile de générer de nouvelles vues de syn-
thèses pour compléter le modèle, ce qui n’est généralement pas le cas avec des
vues réelles.

7.4.2 Amélioration du processus de mise en correspondance

Une première optimisation possible du processus de mise en correspondance
correspond à l’optimisation, en terme de temps de calcul, del’étape de mise en
correspondance selon l’apparence. Des algorithmes de recherches rapides des
plus proches voisins peuvent être utilisés pour accélérer ce processus [2]. Des
structures de données telles que leskd-treespeuvent être employées pour orga-
niser les primitives du modèle et faciliter cette recherche. Récemment, Lepetit et
al. [47] ont proposé un processus de mise en correspondance,reposant sur des
randomized-trees, dont les performances permettent son emploi dans un cadre
temps-réel.

D’autres optimisations peuvent être apportées au processus de filtrage géomé-
trique des appariements. En particulier, le critère de cohérence 3D/3D présenté
dans la section 4.1.3 peut être amélioré à l’aide de la connaissance de l’incertitude
sur les poses des primitives. En effet, le critère 3D/3D présente l’inconvénient de
reposer sur l’estimation des poses des descripteurs de l’image, cette estimation
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étant moins précise que l’estimation du centre des régions supports utilisée dans
le critère 3D/2D. Par conséquent, prendre en compte l’incertitude sur les diffé-
rents paramètres des poses, lors du calcul de la distance destrièdres, permettrait,
par exemple, de réduire le poids de l’erreur de position le long de l’axe optique
(la position le long de l’axe optique est généralement associée à une incertitude
importante du fait qu’elle ne peut être aussi bien estimée que les deux autres com-
posantes de position). Lorsque cette incertitude serait très grande, l’erreur le long
de l’axe optique deviendrait négligeable et le critère 3D/3D tendrait alors vers un
critère 3D/2D. La prise en compte de l’incertitude permettrait, en quelque sorte,
de passer de manière continue d’un critère 3D/3D à un critère3D/2D en fonction
de la pertinence des poses des descripteurs considérés.

Enfin, dans le cas du critère 3D, il est envisageable d’associer un seuil spéci-
fique à chaque descripteur du modèle. En effet, dans le cas de motifs répétitifs,
il est souhaitable de disposer d’un seuil sur le critère de cohérence permettant
d’identifier les seuls appariements corrects. Pour cela, ilest nécessaire que ce
seuil soit inférieur à la distance entre un descripteur et son plus proche descrip-
teur équivalent. Or, cette distance n’est pas fixe d’un descripteur à l’autre. Une
solution n’utilisant qu’un seul seuil risque donc de fixer celui-ci trop bas pour cer-
tains descripteurs et trop haut pour d’autres. Associer un seuil spécifique à chaque
descripteur du modèle permettrait alors de répondre à ce problème. Celui-ci peut
être établi de manière automatique, hors-ligne, permettant ainsi d’obtenir une plus
grande simplicité de mise en oeuvre de la solution.

7.4.3 Amélioration du calcul de pose

La pose obtenue à l’issue du recalage est généralement suffisamment précise
pour initialiser une nouvelle étape de raffinement de la pose. La solution envisagée
est similaire à celle proposée par Vacchetti et al.[82]. Il s’agit alors d’ajuster les
paramètres de la pose afin de à minimiser la distance entre lescontours de l’image
et la reprojection des arrêtes du modèle CAO dans l’image.

D’autre part, l’intégration du processus de recalage dans une solution multi-
caméra est aussi une piste envisagée pour accroître la précision des 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 être généraliséà d’autres catégo-
ries d’objets. Il suffit pour cela de choisir des descripteurs locaux adaptés à la
nature des objets.
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Enfin, la solution proposée peut aisément être étendue pour réaliser de la re-
connaissance de plusieurs objets. Il s’agit alors d’ajouter une étape permettant de
gérer la présence, dans une même scène, de descripteurs correspondant à plusieurs
objets connus. Il est notamment possible de s’inspirer des travaux de Rothganger
et al. [71] sur ce point.
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Annexe A

Précision, Rappel et Courbe de
Précision/Rappel

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

Comme l’illustre la figure A.1, l’espace des appariements contient deux en-
sembles : celui des appariements corrects et celui des appariements établis par le
processus de mise en correspondance.

FIG. A.1 – L’espace des appariements

Ces deux ensembles n’étant généralement pas disjoints, ceux-ci définissent
trois sous ensembles :

– A : l’ensemble des appariements corrects que le processus de mise en cor-
respondance n’a pas identifié,A = Co\Et

– B : l’ensemble des appariements corrects que le processus de mise en cor-
respondance a identifié,B = Co∩Et

– C : l’ensemble des faux appariements établis par le processus de mise en
correspondance,C = Et\Co.
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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 correspondance et le nombre
de d’appariements établis par le processus de mise en correspondance (cf figure
A.2), soit :

Précision=
Card(B)

Card(B)+Card(C))

FIG. A.2 – Calcul de la précision

FIG. A.3 – Variation de la précision en fonction de la tailleK de l’ensemble d’ap-
pariements établis dans le cas d’une sélection idéale.

Une précision est de 1 signifie que le processus de mise en correspondance
n’a établi aucun faux appariement. A l’opposé, une précision de 0 correspond au
cas où tous les appariements établis par le processus sont erronés. La taille de
l’ensemble des appariements établis par un processus de mise en correspondance
repose généralement sur un paramètre, ce dernier pouvant correspondre à la taille
souhaitée de l’ensemble d’appariements ou à un seuil sur un critère de qualité
des appariements. En modifiant ce paramètre, il est possibled’augmenter la taille
de l’ensemble des appariements établi par le processus. On peut alors établir la
courbe de la précision en fonction de ce paramètre. Dans le cas d’un processus
de mise en correspondance idéal, cette courbe présente la forme caractéristique
illustrée par la figure A.3. Dans un premier temps, la précision reste à 1 jusqu’à ce
que la tailleK de l’ensemble des appariements établis atteigne celle de l’ensemble
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des appariements corrects contenus dans l’espaces des appariements. Dès lors que
cette taille est dépassée, le processus de mise ne correspondance ne peut ajouter
que des appariements erronés, ce qui entraîne la diminutionde la précision.

Le Rappel Le Rappel correspond au rapport entre le nombre d’appariements
corrects identifiés par le processus de mise en correspondance et le nombre total
d’appariements corrects dans l’espace des appariements (cf. figure A.4), soit :

Rappel=
Card(B)

Card(A)+Card(B))

FIG. A.4 – Calcul du Rappel

FIG. A.5 – Variation du rappel en fonction de la tailleK de l’ensemble des appa-
riements établis dans le cas d’une sélection idéale.

Un rappel de 1 signifie que le processus de mise en correspondance a identifié
l’ensemble des appariements corrects de l’espace des appariements. A l’inverse,
un rappel de 0 correspond au cas où le processus n’a établi quedes faux appa-
riements. Tout comme pour la précision, il est généralementpossible d’établir la
courbe du rappel, celle-ci correspondant aux variations durappel en fonction du
paramètre déterminant la taille de l’ensemble des appariements. Dans le cas d’un
processus de mise en correspondance idéal, cette courbe présente la forme carac-
téristique illustrée par la figure A.5. Dans un premier temps, le rappel augmente
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et atteint un rappel de 1 lorsque la taille de l’ensemble des appariements établis
par le processus de mise en correspondance est égal à celle del’ensemble des ap-
pariements corrects contenus dans l’espaces des appariements. Dés lors que cette
taille est atteinte, le processus de mise ne correspondancene peut ajouter que des
appariements erronés, ce qui laisse alors le rappel inchangé.

La courbe de Précision/Rappel La courbe de précision et celle de rappel sont
toutes deux définies par rapport à la taillet de l’ensemble des appariements éta-
blis par le processus de mise en correspondance. Il est donc possible d’établir une
courbe 2D paramétrée (Précision(t),Rappel(t)). Cette courbe, dite dePrécision/-
Rappel, permet de mettre en évidence la relation liant les deux mesures. L’inter-
prétation des résultats est alors simplifiée puisque celle-ci permet de déterminer la
précision atteinte pour un rappel donné ou inversement.

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

FIG. A.6 – Courbe de Précision/Rappel dans le cas d’une sélection idéale.



Annexe B

Distance des trièdres

La distance des trièdres permet d’évaluer l’amplitude d’unchangement de re-
père[R|T] au moyen d’une seule mesure, celle-ci intégrant à la fois la composante
translationnelleT et la composante rotationnelleR du changement de repère. Afin
de normaliser cette distance, deux paramètres,dmax et θmax sont introduits. Le
premier paramètre correspond à la norme des translations pures pour lesquelles la
distance vaut 1. Le second correspond, dans le cas d’une rotation pure représen-
tée sous la forme axe/angle, à l’angle de rotation pour lequel la distance prend la
valeur 1. Ces deux paramètres sont à fixer par l’utilisateur.

FIG. B.1 – Principe de l’erreur des trièdres.Les repères E1 et E2 sont reliés par une
transformation rigide[R|T]. A chaque repère est associé un trièdre, orienté selon
les axes du repère, et de côtés de longueur c. L’erreur des trièdres correspond
à la distance moyenne entre les sommets des deux trièdres. Cette distance est
normalisée par une distance dMax.
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Afin de présenter cette distance, notonsE1 et E2 deux repères liés par une
transformation[R|T]. La distance des trièdres entre ces deux repères est définie
par :

ErrTriedre(E1,E2) =
d2

x +d2
y +d2

z

∆
où, comme l’illustre la figure B.1, lesdi correspondent aux distances entre les
sommets des trièdres, de côtés de taillec, associés aux repèresE1 et E2 ; et où
∆ correspond à un facteur permettant de normaliser la distance en fonction des
paramètresdmaxetθmaxfixés. Le calcul de la valeur dec et de∆ est donné plus loin
(cf.équations B et B.1). La figure B.2 illustre le principe decette normalisation.

FIG. B.2 – Pondération des composantes rotationnelles et translationnelles dans
la distance du trièdre.La taille des côtés des trièdres est établie à partir de l’angle
θMax et la distance dmax, ceci de manière à ce que la distance entre deux repères
reliés par une translation pure de norme dmax vaille 1 tout comme la distance
entre deux repères reliés par une rotation pure d’angleθmax

On notera que, quelque soit la valeur dec, la distance obtenue pour une trans-
lation pureT ne dépend que de la norme de celle-ci puisquedx = dy = dz = ||T||.
Puisque la distance doit prendre la valeur 1 pour une translation pure de norme
dmax, on fixe la valeur de∆ à :

∆ = 3.d2
max

D’autre part, on peut démontrer que la distance entre deux repères reliés par
une rotation pure ne dépend pas de l’axe de rotation mais uniquement de l’angle.
Pour cela, notonsR une rotation d’angleθ autour de l’axe défini par le vecteur
unitairev = [vx,vy,vz]

T . D’après la formule de Rodrigues, on a :

R=





cos(θ)+v2
x(1−cos(θ)) vxvy(1−cos(θ))−vzsin(θ) vy sin(θ)+vxvy(1−cos(θ))

vzsin(θ)+vxvy(1−cos(θ)) cos(θ)+v2
y(1−cos(θ)) vyvz(1−cos(θ))−vy sin(θ)

vxvy(1−cos(θ))−vy sin(θ) vx sin(θ)+vyvz(1−cos(θ)) cos(θ)+v2
z(1−cos(θ))
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On peut alors montrer que la valeur deδ = d2
x +d2

y +d2
z ne dépend pas dev :

δ = d2
x +d2

y +d2
z

=

∥

∥

∥

∥

∥

∥

R





c
0
0



−





c
0
0





∥

∥

∥

∥

∥

∥

2

+

∥

∥

∥

∥

∥

∥

R





0
c
0



−





0
c
0





∥

∥

∥

∥

∥

∥

2

+

∥

∥

∥

∥

∥

∥

R





0
0
c



−





0
0
c





∥

∥

∥

∥

∥

∥

2

= 2c2(v2
z sin2(θ)+v2

xv2
y(1−cos(θ))2)+2c2(v2

y sin2(θ)+v2
xv2

z(1−cos(θ))2)

+2c2(v2
x sin2(θ)+vy

xv
2
z(1−cos(θ))2)

+c2(1+v2
x)

2(1−cos(θ))2 +c2(1+v2
y)

2(1−cos(θ))2

+c2(1+v2
z)

2(1−cos(θ))2

= 2c2sin2(θ)(v2
x +v2

y +v2
z)+c2(1−cos(θ))2(v4

x −2v2
x +1+v4

y−2v2
y +1

+v4
z −2v2

z +1+2v2
xv

2
y +2v2

xv
2
z +2v2

zv
2
y)

= 2c2sin2(θ)(v2
x +v2

y +v2
z)+c2(1−cos(θ))2((v2

x +v2
y +v2

z)
2−2(v2

x +v2
y +v2

z)+3)

= 2c2sin2(θ)+2c2(1−cos(θ))2

= 8c2sin2(θ/2)

Par conséquent, pour que la distance soit égale à 1 pour une rotation pure
d’angleθmax, il suffit de fixer la valeur dec de manière à ce queδ/(3d2

max) = 1,
soit :

c =

√

3d2
max

8sin2(θmax/2)
(B.1)
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Annexe C

Résultats du recalage avec un
modèle léger

Dans les pages suivantes, les résultats correspondant à l’expérience de reca-
lage avec un modèle léger présentée dans la section 6.3 sont présentés pour la
culasse et l’étalon. Les images de recalages sont accompagnées des représenta-
tions en fausses couleurs des erreurs de reprojections et d’erreur de position 3D
des points. A défaut de pouvoir présenter ces images pour la totalité des vues
de chaque objet, celles présentées correspondent à un échantillonnage régulier de
l’ensemble des vues. Les résultats sur ces quelques vues offrent néanmoins une
vision relativement représentative de la répartition des erreurs de recalage à la
surface de l’objet. L’interprétation, en terme d’erreurd,des fausses couleurs est
données par la figure C.1 pour l’erreur de reprojection et parla figure C.2 pour
l’erreur de position 3D des points de surface. Les résultatsconcernant l’étalon
sont présentés à partir de la page 189 alors que ceux de la culasse sont présentés à
partir de la page 211.

FIG. C.1 – Echelle utilisée pour re-
présenter l’erreur de reprojection (ex-
primée en pixels) en fausses couleurs.

FIG. C.2 – Echelle utilisée pour re-
présenter l’erreur de position 3D (ex-
primée en mm) des points de surface
en fausses couleurs.
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FIG. C.3 – Résultats de l’évaluation sur les 50 vues de l’étalon.Le graphe (a) représente l’erreur de reprojection pour
chacune des 50 vues, alors que le graphe (b) représente l’erreur de position 3D des points de surface, et les graphes (c)
et (d) représentent respectivement l’erreur de translation et d’orientation de la pose. Pour chacun des graphes, les vues
sont triées par ordre croissant d’erreur. L’abscisse des graphes correspond au numéro normalisé de la vue (ie la vue ayant
l’erreur minimale correspond au numéro 0, la vue ayant l’erreur maximale correspond au numéro 1 et la vue ayant l’erreur
médiane correspond à l’abscisse 0.5).



1
9

1

image n° : 10 20 30 40 50

∆Pro j (en pix.) : 1.21 0.40 2.55 0.01 2.15

∆Pos (en mm) : 27.3 1.93 53.8 0.02 9.31

FIG. C.4 – Exemples de résultats pour l’étalon avec la méthode 2D/2D.1ère ligne d’images : reprojection de l’étalon . 2ème
ligne d’images : l’erreur de reprojection (en pixels) représentée en fausses couleurs.∆pro j l’erreur de reprojection moyenne.
3ème ligne d’images : l’erreur de position 3D des points de surface (en mm) représentée en fausse couleurs.∆pos : l’erreur
de position 3D moyenne.
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image n° : 10 20 30 40 50

∆Pro j (en pix.) : 0.33 0.20 1.82 0.16 3.97

∆Pos (en mm) : 10.3 2.01 35.0 0.20 34.5

FIG. C.5 – Exemples de résultats pour l’étalon avec la méthode 3D/2D. 1ère ligne d’images : reprojection de l’étalon .
2ième ligne d’images : l’erreur de reprojection (en pixels)représentée en fausses couleurs.∆pro j l’erreur de reprojection
moyenne. 3ième ligne d’images : l’erreur de position 3D des points de surface (en mm) représentée en fausses couleurs.
∆pos : l’erreur de position 3D moyenne.



1
9

3

image n° : 10 20 30 40 50

∆Pro j (en pix.) : 5.05 1.19 2.67 3.61 8.04

∆Pos (en mm) : 201 9.34 75.2 27.0 60.2

FIG. C.6 – Exemples de résultats pour l’étalon avec la méthode 3D/3D. 1ère ligne d’images : reprojection de l’étalon .
2ième ligne d’images : l’erreur de reprojection (en pixels)représentée en fausses couleurs.∆pro j l’erreur de reprojection
moyenne. 3ième ligne d’images : l’erreur de position 3D des points de surface (en mm) représentée en fausses couleurs.
∆pos : l’erreur de position 3D moyenne.
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Reprojection du modèle Erreur de reprojection

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. C.7 – Erreur de reprojection du meilleur recalage de l’étalon.Chaque ligne
d’images correspond à une méthode différente. L’image de gauche correspond à
la reprojection du modèle CAO et l’image de droite représente l’erreur de repro-
jection associée (en pixels).
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Reprojection du modèle 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 meilleurrecalage de
l’étalon.Chaque ligne d’images correspond à une méthode différente.L’image de
gauche correspond à la reprojection du modèle CAO et l’imagede droite repré-
sente l’erreur de position 3D des points de surface (en mm).
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Reprojection du modèle Erreur de reprojection

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. C.9 – Erreur de reprojection du plus mauvais recalage de l’étalon.Chaque
ligne d’images correspond à une méthode différente. L’image de gauche corres-
pond à la reprojection du modèle CAO et l’image de droite représente l’erreur de
reprojection associée (en pixels).
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Reprojection du modèle 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 plus mauvais recalage
de l’étalon.Chaque ligne d’images correspond à une méthode différente.L’image
de gauche correspond à la reprojection du modèle CAO et l’image de droite re-
présente l’erreur de position 3D des points de surface (en mm).
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Reprojection du modèle Erreur de reprojection

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. C.11 – Erreur de reprojection pour un recalage moyen de l’étalon.Chaque
ligne d’images correspond à une méthode différente. L’image de gauche corres-
pond à la reprojection du modèle CAO et l’image de droite représente l’erreur de
reprojection associée (en pixels).
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Reprojection du modèle Erreur de position 3D

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. C.12 – Erreur de position 3D des points de surface pour un recalage moyen
de l’étalon.Chaque ligne d’images correspond à une méthode différente.L’image
de gauche correspond à la reprojection du modèle CAO et l’image de droite re-
présente l’erreur de position 3D des points de surface (en mm).
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FIG. C.13 – Reprojection du modèle de l’étalon pour un recalage moyen selon la méthode 2D/2D.
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FIG. C.14 – Erreur de reprojection à la surface de l’étalon pour un recalage moyen selon la méthode 2D/2D.L’échelle est
donnée en pixels.
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FIG. C.15 – Erreur de position des points de surface de l’étalon pour un recalage moyen selon la méthode 2D/2D.L’échelle
est donnée en mm.
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FIG. C.16 – Reprojection du modèle de l’étalon pour un recalage moyen selon la méthode 3D/2D.
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FIG. C.17 – Erreur de reprojection à la surface de l’étalon pour un recalage moyen selon la méthode 3D/2D.L’échelle est
donnée en pixels.
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FIG. C.18 – Erreur de position des points de surface de l’étalon pour un recalage moyen selon la méthode 3D/2D.L’échelle
est donnée en mm.
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FIG. C.19 – Reprojection du modèle de l’étalon pour un recalage moyen selon la méthode 3D/3D.
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FIG. C.20 – Erreur de reprojection à la surface de l’étalon pour un recalage moyen selon la méthode 3D/3D.L’échelle est
donnée en pixels.
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FIG. C.21 – Erreur de position des points de surface de l’étalon pour un recalage moyen selon la méthode 3D/3D.L’échelle
est donnée en mm.
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(a) (b)

(c) (d)

FIG. C.22 – Résultats de l’évaluation sur les 80 vues de la culasse. Le graphe (a) représente l’erreur de reprojection pour
chacune des 80 vues, alors que le graphe (b) représente l’erreur de position 3D des points de surface, et les graphes (c)
et (d) représentent respectivement l’erreur de translation et d’orientation de la pose. Pour chacun des graphes, les vues
sont triées par ordre croissant d’erreur. L’abscisse des graphes correspond au numéro normalisé de la vue (ie la vue ayant
l’erreur minimale correspond au numéro 0, la vue ayant l’erreur maximale correspond au numéro 1 et la vue ayant l’erreur
médiane correspond à l’abscisse 0.5).
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image n° : 16 32 48 60 72

∆Pro j (en pix.) : 0.40 2.56 1.94 2.02 6.11

∆Pos (en mm) : 0.75 3.27 9.16 1.72 15.3

FIG. C.23 – Exemples de résultats pour la culasse avec la méthode2D/2D. 1ère ligne d’images : reprojection de la culasse.
2ième ligne d’images : l’erreur de reprojection (en pixels)représentée en fausses couleurs.∆pro j l’erreur de reprojection
moyenne. 3ième ligne d’images : l’erreur de position 3D des points de surface (en mm) représentée en fausses couleurs.
∆pos : l’erreur de position 3D moyenne.
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image n° : 16 32 48 60 72

∆Pro j (en pix.) : 0.58 1.64 0.71 2.16 5.57

∆Pos (en mm) : 1.69 1.35 1.45 1.64 4.21

FIG. C.24 – Exemples de résultats pour la culasse avec la méthode3D/2D. 1ère ligne d’images : reprojection de la culasse.
2ième ligne d’images : l’erreur de reprojection (en pixels)représentée en fausses couleurs.∆pro j l’erreur de reprojection
moyenne. 3ième ligne d’images : l’erreur de position 3D des points de surface (en mm) représentée en fausses couleurs.
∆pos : l’erreur de position 3D moyenne.
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image n° : 16 32 48 60 72

∆Pro j (en pix.) : 2.51 5.28 11.48 2.44 71.3

∆Pos (en mm) : 1.34 6.35 55.4 3.54 206.0

FIG. C.25 – Exemples de résultats pour la culasse avec la méthode3D/3D. 1ère ligne d’images : reprojection de la culasse.
2ième ligne d’images : l’erreur de reprojection (en pixels)représentée en fausses couleurs.∆pro j l’erreur de reprojection
moyenne. 3ième ligne d’images : l’erreur de position 3D des points de surface (en mm) représentée en fausses couleurs.
∆pos : l’erreur de position 3D moyenne.
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Reprojection du modèle Erreur de reprojection

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. C.26 – Erreur de reprojection du meilleur recalage de la culasse.Chaque
ligne d’images correspond à une méthode différente. L’image de gauche corres-
pond à la reprojection du modèle CAO et l’image de droite représente l’erreur de
reprojection associée (en pixels).
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Reprojection du modèle 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 meilleur recalage de
la culasse.Chaque ligne d’images correspond à une méthode différente.L’image
de gauche correspond à la reprojection du modèle CAO et l’image de droite re-
présente l’erreur de position 3D des points de surface (en mm).
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Reprojection du modèle Erreur de reprojection

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. C.28 – Erreur de reprojection du plus mauvais recalage de laculasse.Chaque
ligne d’images correspond à une méthode différente. L’image de gauche corres-
pond à la reprojection du modèle CAO et l’image de droite représente l’erreur de
reprojection associée (en pixels).
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Reprojection du modèle Erreur de position 3D

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. C.29 – Erreur de position 3D des points de surface du plus mauvais recalage
de la culasse.Chaque ligne d’images correspond à une méthode différente.L’i-
mage de gauche correspond à la reprojection du modèle CAO et l’image de droite
représente l’erreur de position 3D des points de surface (enmm).
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Reprojection du modèle Erreur de reprojection

Méthode 2D/2D

Méthode 3D/2D

Méthode 3D/3D

FIG. C.30 – Erreur de reprojection pour un recalage moyen de la culasse.Chaque
ligne d’images correspond à une méthode différente. L’image de gauche corres-
pond à la reprojection du modèle CAO et l’image de droite représente l’erreur de
reprojection associée (en pixels).
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Reprojection du modèle 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 un recalage moyen
de la culasse.Chaque ligne d’images correspond à une méthode différente.L’i-
mage de gauche correspond à la reprojection du modèle CAO et l’image de droite
représente l’erreur de position 3D des points de surface (enmm).
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FIG. C.32 – Reprojection du modèle de la culasse pour un recalagemoyen selon la méthode 2D/2D.
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FIG. C.33 – Erreur de reprojection à la surface de la culasse pourun recalage moyen selon la méthode 2D/2D.L’échelle est
donnée en pixels.
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FIG. C.34 – Erreur de position des points de surface de la culassepour un recalage moyen selon la méthode 2D/2D.L’échelle
est donnée en mm.
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FIG. C.35 – Reprojection du modèle de la culasse pour un recalagemoyen selon la méthode 3D/2D.
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FIG. C.36 – Erreur de reprojection à la surface de la culasse pourun recalage moyen selon la méthode 3D/2D.L’échelle est
donnée en pixels.
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FIG. C.37 – Erreur de position des points de surface de la culassepour un recalage moyen selon la méthode 3D/2D.L’échelle
est donnée en mm.
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FIG. C.38 – Reprojection du modèle de la culasse pour un recalagemoyen selon la méthode 3D/3D.
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FIG. C.39 – Erreur de reprojection à la surface de la culasse pourun recalage moyen selon la méthode 3D/3D.L’échelle est
donnée en pixels.
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FIG. C.40 – Erreur de position des points de surface de la culassepour un recalage moyen selon la méthode 3D/3D.L’échelle
est donnée en mm.





Alignement d’Objets Mécaniques Complexes par Vision
Monoculaire

Ce mémoire présente un système de recalage visuel adapté auxpièces mé-
caniques. Il s’agit d’estimer, de manière automatique et précise, la position et
l’orientation 3D d’un objet connu, à partir de son image vidéo. Les objets considé-
rés possèdent la particularité d’être complexes, généralement métalliques et non-
texturés.

La solution proposée exploite un modèle d’objet caractérisant à la fois l’appa-
rence et la géométrie de l’objet. Afin de pouvoir estimer la pose de l’objet, nous
proposons un processus de mise en correspondance exploitant conjointement les
informations d’apparence et de géométrie du modèle. Cette étape exploite la ca-
pacité à estimer une pose approximative de l’objet à partir d’un seul appariement
pour filtrer efficacement les faux appariements. Un processus d’estimation précise
de la pose est ensuite proposé.

L’évaluation du processus complet sur des pièces mécaniques issues de l’in-
dustrie souligne la précision et la robustesse de ce dernier.

Registration of complex mechanic objects by monocular vision

This thesis presents a visual registration system suitablefor mechanical ob-
jects. The aim of this work to perform an accurate and automatic estimation of the
3D position and orientation of a known 3D object, from a single camera image.
The studied objects are complex, generally metallic and textureless.

To solve this problem, we introduce an object model which characterizes both
the visual aspect and the 3D geometry of the object. To estimate the object po-
sition and orientation, we propose a matching process whichexploits both visual
and geometric data of the object model. Because model features allow compu-
ting a coarse pose of the object from a single match, false matches can be filtered
efficiently. A pose estimation process is then explained.

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


