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The Zen of Python, by Tim Peters

Beautiful is better than ugly.
Explicit is better than implicit.
Simple is better than complex.
Complex is better than complicated.
Flat is better than nested.

Sparse is better than dense.
Readability counts.

Special cases aren’t special enough to break the rules.
Although practicality beats purity.
Errors should never pass silently.
Unless explicitly silenced.

In the face of ambiguity, refuse the temptation to guess.

There should be one— and preferably only one —obvious way to do it.

Although that way may not be obvious at first unless you’re Dutch.
Now is better than never.

Although never is often better than *right* now.

If the implementation is hard to explain, it’s a bad idea.

If the implementation is easy to explain, it may be a good idea.

Namespaces are one honking great idea — let’s do more of those!
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Résumé

Les systemes d’aide a la conduite et les travaux concernant le véhicule autonome ont
atteint une certaine maturité durant ces dernieres années grace a l'utilisation de tech-
nologies avancées. Une étape fondamentale pour ces systemes porte sur ’estimation du
mouvement et de la structure de l'environnement (Structure From Motion) pour ac-
complir plusieurs taches, notamment la détection d’obstacles et de marquage routier,
la localisation et la cartographie. Pour estimer leurs mouvements, de tels systemes uti-
lisent des capteurs relativement chers. Pour étre commercialisés a grande échelle, il est
alors nécessaire de développer des applications avec des dispositifs bas cotts. Dans cette
optique, les systemes de vision se révelent une bonne alternative. Une nouvelle méthode
basée sur des approches 2D /2D a partir d’un réseau de caméras asynchrones est présentée
afin d’obtenir le déplacement et la structure 3D a 1’échelle absolue en prenant soin d’es-
timer les facteurs d’échelle. La méthode proposée, appelée méthode des triangles, se
base sur l'utilisation de trois images formant un triangle : deux images provenant de la
méme caméra et une image provenant d’une caméra voisine. L’algorithme admet trois
hypotheses : les caméras partagent des champs de vue communs (deux & deux), la tra-
jectoire entre deux images consécutives provenant d’une méme caméra est approximée
par un segment linéaire et les caméras sont calibrées. La connaissance de la calibration
extrinseque entre deux caméras combinée avec I’hypothese de mouvement rectiligne du
systeme, permet d’estimer les facteurs d’échelle absolue. La méthode proposée est précise
et robuste pour les trajectoires rectilignes et présente des résultats satisfaisants pour les
virages. Pour affiner I’estimation initiale, certaines erreurs dues aux imprécisions dans
I’estimation des facteurs d’échelle sont améliorées par une méthode d’optimisation : un
ajustement de faisceaux local appliqué uniquement sur les facteurs d’échelle absolue et
sur les points 3D. L’approche présentée est validée sur des séquences de scenes routieres
réelles et évaluée par rapport a la vérité terrain obtenue par un GPS différentiel. Une
application fondamentale dans les domaines d’aide a la conduite et de la conduite au-
tomatisée est la détection de la route et d’obstacles. Pour un systeme asynchrone, une
premiere approche pour traiter cette application est présentée en se basant sur des cartes

de disparité éparses.

Mots-clés : Structure From Motion, odométrie visuelle, réseau multi-caméra non syn-

chronisées, méthode des triangles, ajustement de faisceaux local, détection d’obstacles.



Abstract

Driver assistance systems and autonomous vehicles have reached a certain maturity in
recent years through the use of advanced technologies. A fundamental step for these
systems is the motion and the structure estimation (Structure From Motion) that ac-
complish several tasks, including the detection of obstacles and road marking, localiza-
tion and mapping. To estimate their movements, such systems use relatively expensive
sensors. In order to market such systems on a large scale, it is necessary to develop ap-
plications with low cost devices. In this context, vision systems is a good alternative. A
new method based on 2D /2D approaches from an asynchronous multi-camera network
is presented to obtain the motion and the 3D structure at the absolute scale, focusing on
estimating the scale factors. The proposed method, called Triangle Method, is based on
the use of three images forming a triangle shape : two images from the same camera and
an image from a neighboring camera. The algorithm has three assumptions : the cameras
share common fields of view (two by two), the path between two consecutive images from
a single camera is approximated by a line segment, and the cameras are calibrated. The
extrinsic calibration between two cameras combined with the assumption of rectilinear
motion of the system allows to estimate the absolute scale factors. The proposed method
is accurate and robust for straight trajectories and present satisfactory results for curve
trajectories. To refine the initial estimation, some errors due to the inaccuracies of the
scale estimation are improved by an optimization method : a local bundle adjustment
applied only on the absolute scale factors and the 3D points. The presented approach
is validated on sequences of real road scenes, and evaluated with respect to the ground
truth obtained through a differential GPS. Finally, another fundamental application in
the fields of driver assistance and automated driving is road and obstacles detection. A

method is presented for an asynchronous system based on sparse disparity maps.

key-words : Structure From Motion, visual odometry, asynchronous multi-camera sys-

tem, Triangle-based Method, local bundle adjustment, obstacle detection.
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Introduction

Grace a l'utilisation des technologies avancées, certains véhicules de nos jours sont
équipés de systemes d’aide a la conduite avancés (Advanced driver assistance systems,
ADAS). Les ADAS aident le conducteur & manceuvrer son véhicule de facon sire et
précise afin d’éviter les situations dangereuses et les risques d’accidents. Les systemes
d’assistance a la conduite ont été largement étudiés pour assister le conducteur dans
sa perception de I’environnement. Plusieurs systemes ont été commercialisés comme les
systemes d’assistance au parking, les systemes de détection de piétons et d’obstacles, les
systemes d’alerte de franchissement involontaire de ligne, les avertisseurs de déviation

de trajectoire, etc.

Grace a la sophistication et a la multiplication croissante des aides a la conduite, la
conduite automatisée a atteint une certaine maturité durant ces dernieres années. Plu-
sieurs démonstrations augurent la réussite de la conduite automatisée a moyen terme : la
Google car, le projet SARTRE, le grand challenge DARPA (Defence Advanced Research
Projects Agency), VeDeCoM (Véhicule Décarboné Communicant et sa Mobilité), le chal-
lenge du laboratoire Vislab et le projet Cybercars de 'INRIA. Ces différents projets ont

démontré la faisabilité de véhicules completement autonomes.

Les systemes d’assistance a la conduite et les véhicules autonomes ont besoin d’avoir
une parfaite connaissance de leur environnement proche afin d’étre efficaces et d’assurer
la sécurité. Ces domaines nécessitent encore un travail important de recherche et de
tests. En effet, avant une mise a disposition pour le grand public, les systemes utilisés
nécessitent encore une amélioration de leur fiabilité et de leur robustesse. Ces systemes
peuvent étre utilisés pour accomplir plusieurs taches, notamment la détection d’obstacles
et de marquage routier, la localisation et la cartographie. Toutefois, une étape commune a

ces applications porte sur 'estimation du déplacement, appelée aussi odométrie visuelle.

Pour estimer leurs mouvements, la plupart des véhicules intelligents utilisent des cap-
teurs proprioceptifs et extéroceptifs relativement chers, comme l'utilisation des lidars
3D (par exemple le Velodyne), ou des GPS différentiels pour certaines applications etc.

Ces dispositifs ne pouvant étre commercialisés a grande échelle, développer des systemes
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bas cout est alors nécessaire. Dans cette optique, les systemes de vision se révelent une
bonne alternative. Ces systeémes peuvent étre mis en place suivant plusieurs configura-

tions : mono-caméra, stéréovision et réseaux de caméras multiples.

Pour accomplir la tache d’odométrie visuelle, I'estimation des poses des caméras du
systeme en déplacement représente 1’étape cruciale. Il s’agit de déterminer la rotation, la
translation et le facteur d’échelle entre deux positions consécutives du systeme. Lorsque
Iéchelle métrique absolue (I’échelle réelle du déplacement) est désirée, 'odométrie vi-
suelle doit avoir une connaissance de la structure 3D de la scéne (a partir de la stéréo
vision ou a partir d’une connaissance a priori). Dans le cas de la configuration mono
caméra, une étape d’initialisation suivie du maintien du facteur d’échelle durant le mou-
vement est nécessaire. Pour une configuration stéréo ou multiple, 'estimation du mouve-
ment et de la structure (Structure From Motion, SFM) se base sur la géométrie épipolaire
pour déduire I’échelle métrique. Cependant, I’estimation du mouvement a 1’échelle n’est
possible que si les caméras sont synchronisées et si la scéne est prise sous différents angles

de vue au méme instant.

Un systeme multi-caméras offre une vision parfaite de 'environnement du véhicule mais
la synchronisation devient un inconvénient majeur. En effet, elle impose 'ajout d’un
circuit électronique et d’un cablage supplémentaire. De plus, un systeme synchrone uti-
lise en général des périphériques coiiteuses. En outre, 'acquisition d’images a partir
d’un systeme asynchrone peut étre facilement implémentée. Un réseau de caméras asyn-
chrones présente plusieurs avantages. Tout d’abord, un tel systeme peut étre développé
avec des dispositifs a faible cout, ce qui est souvent souhaitable pour les applications
réelles. Dans ce cas, 'acquisition ne dépend plus de la caméra la plus lente ou du disposi-
tif de synchronisation lui-méme. Les images peuvent étre acquises en continu a partir de
chaque caméra séparément. La contrainte de bande passante qui apparait dans le cas des
caméras synchronisées peut étre également contournée. Enfin, le réseau peut étre facile-
ment modifié : I'ajout ou la suppression des caméras ne nuisent pas au fonctionnement

du systeme.

Le SFM (Structure From Motion) est désormais un probleme bien maitrisé dans le cas
d’un réseau multi-caméras synchronisées. Jusqu’a présent, les caméras asynchrones ont
été rarement étudiées dans le cadre de ’estimation du mouvement et de la structure.
C’est dans ce cadre que nous présentons de nouvelles approches pour l'estimation du

mouvement et de la structure a partir d'un réseau de caméra multiples non synchronisées.
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Contexte de la these

Ce travail de recherche a été mené pendant la période 2012-2015 a 'INSA de Rouen au
sein du laboratoire d’Informatique, du Traitement de I'Information et des Systemes (LI-
TIS). 1l s’inscrit dans le cadre d’un projet ANR blanc international (ANR-11-IS03-0003)
intitulé DrAACaR (Driver Assistance by Asynchronous Camera Ring). Ce projet est une
collaboration entre le laboratoire LITIS, le laboratoire d’Electronique, Informatique et
Image (Le2l), et les laboratoires USRG Lab et RCV Lab (Robotics & Computer Vi-
sion Lab) du KAIST (Korean Advanced Institute of Sciences and Technology) en Corée
du sud. Ce projet porte sur le développement de méthodes et d’algorithmes permet-
tant de modéliser I'environnement direct d’un véhicule équipé d’un réseau de caméras

asynchrones.

Ce projet, DrAACaR, s’intéresse au développement d’un réseau asynchrone pour un
systeme de conduite assistée. Pour résoudre ce probleme, il est nécessaire de développer
des méthodes de mises en correspondance sur les séquences obtenues a partir des différen-
tes caméras. Trois types d’approches de mises en correspondance sont envisagées : des
approches 2D-2D, des approches 2D-3D et des approches 3D-3D. Dans cette these, nous
avons choisi de développer un réseau asynchrone basé sur des approches 2D-2D pour
un systeme de conduite assistée. Les autres partenaires du projet étudient les autres

approches proposées 3D-3D et 2D-3D.

Objectifs

L’objectif de ce travail est de développer une méthode pour estimer le déplacement
d’un véhicule et reconstruire son environnement proche avec un réseau de caméras asyn-
chrones afin de détecter la route et les obstacles. En utilisant des approches 2D-2D, les
caractéristiques communes entre les séquences obtenues des différentes caméras peuvent
étre mises en correspondance. Le probleme dans notre cas est que les séquences n’étant
pas synchronisées, le processus d’appariement devient particulierement critique et les
méthodes existantes ne peuvent pas le résoudre. Il faut développer de nouvelles tech-
niques en prenant en compte la non-synchronisation. Il est donc important de fixer
des hypotheses sur le systeme : les caméras sont montées sur un systeme rigide, se
chevauchent deux a deux et leur calibration géométrique est effectuée hors ligne. Le
recouvrement de deux caméras voisines doit étre relativement important pour pouvoir
effectuer des appariements entre des images non synchronisées quand le véhicule est en
circulation. En effet, les images non synchronisées sont décalées dans 'espace et dans

le temps. Pour avoir des objets communs issus de la méme scéne entre les images, il
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faut que le recouvrement entre les caméras voisines soit suffisant. Dans cette these, nous
avons choisi une configuration avec angle de chevauchement aux alentours de 30 degrés,

a l'arrét du véhicule, en utilisant des caméras ayant des angles de 60 degrés.

Contributions

Les principales contributions de notre méthode se résument dans ces aspects de non-
synchronisation afin d’estimer la trajectoire d’un véhicule et la structure 3D de son envi-
ronnement proche a ’échelle absolue sans aucune calibration temporelle. Cette méthode
est basée sur 'hypothese que le mouvement entre deux vues consécutives est rectiligne

(linéaire ou lisse).

Les travaux effectués durant cette theése ont donné lieu a plusieurs publications scienti-

fiques :

1. Dans Mhiri et al. [16][17], une nouvelle méthode d’estimation de mouvement &
I’échelle a été présentée. Nous appelons cette méthode la méthode des triangles.
En se basant sur un triplet d’images provenant de deux caméras, nous estimons
les poses relatives entre les images avec les algorithmes classiques de SFM. Les
facteurs d’échelle absolue sont ensuite estimés en intégrant une pose virtuelle d’une

des caméras dans la forme du triangle formé par le triplet d’images.

2. Dans Mhiri et al. [18][19], une étape d’optimisation a été présentée afin d’améliorer
la précision de I'estimation initiale obtenue en appliquant la méthode des triangles.
Un ajustement de faiseaux a été développé pour réajuster les facteurs d’échelle et

la structure 3D.

3. Dans Mhiri et al. [20], une application de détection d’obstacles & partir d’images
non synchronisées a été présentée. Ayant le mouvement et la structure & 1’échelle,
nous calculons une carte de U-V-disparité éparse a partir de laquelle nous détectons
les obstacles présents sur la route. Nous utilisons la transformée de Hough pour
détecter les droites qui représentent les obstacles dans la carte U-V-disparité. Le

plan de la route est suivi et prédit par un filtre de Kalman.

Organisation du manuscrit

Ce manuscrit est divisé en cing principaux chapitres :

1. Dans le premier chapitre, nous présentons quelques notions de la géométrie pro-

jective et de la reconstruction 3D, une étude bibliographique sur les méthodes
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de l'estimation du mouvement et de la structure et leurs rapports avec la vision

omnidirectionnelle et la vision asynchrone.

2. Dans le deuxieme chapitre, une évaluation de plusieurs détecteurs et descripteurs
de I'état de 'art en vu des images non synchronisées est présentée. Nous avons
sélectionné le détecteur FAST et le descripteur BRIEF qui ont surpassé les autres

algorithmes en terme de performance.

3. Dans le troisieme chapitre, la méthode d’estimation du mouvement et de la struc-
ture a I’échelle, que nous appelons la méthode des triangles, est présentée. Il s’agit
d’une méthode qui se base sur trois images provenant de deux caméras non synchro-

nisées pour estimer les facteurs d’échelle correspondant a chaque transformation.

4. Dans le quatrieme chapitre, une étape d’optimisation a été introduite pour op-
timiser la trajectoire obtenue par la méthode des triangles. Nous supposons que
Pestimation de la rotation et de la translation est acceptable. La contribution figure

dans I'optimisation du facteur d’échelle et de la structure 3D uniquement.

5. Dans le cinquieme chapitre, la méthode présentée dans le chapitre 3 est étendue
pour un réseau de N caméras et une application de détection du plan de la route

et des obstacles est introduite.

Liste des publications
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Chapitre 1

Etat de Dart

Introduction

Le probleme de recouvrement des poses relatives des caméras et de la structure tridi-
mensionnelle a partir d’'un ensemble d’images est connue sous le nom de ’estimation du
mouvement et de la structure (Structure From Motion, SFM). L’odométrie visuelle est
un cas particulier de SEM [1]. Le SFM est plus général dans le sens ot la structure 3D et
le mouvement ont le méme degré d’importance dans ce processus tandis que I’odométrie
visuelle (VO) se focalise sur le mouvement 3D d’une caméra [1]. Pour chaque proces-
sus d’estimation, une étape d’optimisation est nécessaire. Le SFM dépend de la taille
de I’ensemble des images a traiter. Une optimisation globale est généralement cotiteuse
en terme de temps de calcul. Cependant, I’odométrie visuelle est plus adaptée pour les

applications temps réel et 'optimisation de ’estimation est faite localement.

Apres son apparition en 1996 [21] et en 2001 [22], le terme odométrie visuelle est devenu
treés connu en 2004 suite a son introduction par Nister [23]. Par définition, 'odométrie vi-
suelle concerne 'estimation du mouvement d’un systeme par lui-méme a partir d’images
acquises par une ou plusieurs caméras embarquées [1]. Ce processus consiste a estimer le
mouvement relatif entre deux caméras. Il existe deux types d’approches : les approches
denses et les approches éparses. Dans cette these, nous étudions que les approches éparses

qui se basent sur les points d’intérét.

Les transformations relatives T entre les positions adjacentes d'une caméra (ou d'un
réseau de caméras) sont calculées & partir des points caractéristiques appariés entre les
images. La trajectoire du systéme est obtenue par concaténation des transformations T.
La concaténation des transformations permet d’obtenir la pose de la caméra par rapport

a un repere initial (la premiere position ou un repére monde), figure 1.1.
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Ti

T2 Ts
z! z/ z! L!

FIGURE 1.1: Odométrie visuelle : les transformations relatives T entre les positions

adjacentes d’une caméra (ou d’un réseau de caméras) sont calculées a partir des points

caractéristiques appariés. La trajectoire du systeme est obtenue par concaténation des

transformations T pour obtenir la pose de la caméra par rapport & un repere initial (la
premiére position ou un repére monde)

Le processus d’odométrie visuelle commence par la détection des points caractéristiques
de la sceéne dans chaque image par des algorithmes de détection de points d’intérét.
Ensuite, les points d’intérét identifiés sont caractérisés par des descripteurs locaux.
Pour déterminer la transformation entre deux poses adjacentes d'une caméra, les points
d’intérét des deux images sont mis en correspondance, ensuite la transformation géométri-
que entre les images est estimée a partir des points appariés. Une estimation itérative
provoque toujours des erreurs qui seront accumulées au fil du temps et conduisent a des
dérives que méme les algorithmes robustes ne peuvent pas éviter. Parmi les méthodes
qui permettent de remédier a ce probleme, un processus d’optimisation tel que I’ajuste-
ment de faisceaux peut étre appliqué pour optimiser ’estimation du mouvement et de
la structure 3D. Ces étapes sont résumées dans la figure 1.2 qui traduit le diagramme

présenté par Scaramuzza et Fraundorfer dans leurs tutoriel sur 'odométrie visuelle [1].

Séquence d'images

Extractions des points d'intérét

Mise en correspondance des points d'intérét

Estimation de Pose

Optimisation locale (Ajustement de faisceaux)

FIGURE 1.2: Les principales étapes d’odométrie visuelle [1]

Les algorithmes d’estimation de mouvement ont été largement étudiés [24] [25] [5]. Les
travaux de l’état de 'art sont capables d’estimer le mouvement a 1’échelle absolue.
Néanmoins, ils utilisent des caméras synchrones. Pour relacher cette contrainte cotiteuse,

un systeme composé de dispositifs non synchronisés peut étre utilisé.



Chapitre 1. Etat de Uart 3

Ce chapitre bibliographique détaille quelques travaux de I’état de l'art qui sont ca-
pables d’estimer le mouvement a 1’échelle absolue ainsi que les travaux qui relachent la
contrainte de la synchronisation. La premiere partie de ce chapitre présente quelques
notions de géométrie projective et de reconstruction 3D. La deuxieme partie étudie le
processus de SFM et de 'odométrie visuelle. La troisieme partie introduit la vision omni-
directionnelle avec les différentes configurations de caméras. La derniére partie présente
les méthodes de la vision asynchrone dans la littérature. Finalement, nous discutons
les techniques possibles pour résoudre le probleme de l'estimation de mouvement en

utilisant un systeme asynchrone.

1.1 Notion de géométrie : géométrie projective et recons-

truction 3D

1.1.1 Transformation euclidienne

Une transformation euclidienne T est une transformation 3D rigide (ou une transfor-
mation de pose) entre deux reperes orthonormés appartenant a I’espace Euclidien : un
repere de référence et un repere courant. T est une matrice homogene de dimension 4x4
qui appartient au groupe Spécial Euclidien SE(3) € R**4. La transformation T est com-
posée d’'une matrice de rotation R de dimension 3x3 qui appartient au groupe Spécial
Orthogonal S¥(3) C R3*3 et d’un vecteur de translation s x t de dimension 3x1 qui
appartient & R3, s est le facteur d’échelle et t est le vecteur directeur de la translation,
T est exprimé dans I’équation 1.1. Une matrice de rotation est une matrice orthogonale

de déterminant 1, ce qui peut s’exprimer par RTR = 1.

R sxt
T = (1.1)
ot 1
T est une matrice homogene et son inverse est :
o RT —RTxsxt
T' = (1.2)
o7 1

Un point 3D X de I'espace Euclidien, défini par rapport a un repere R, peut étre exprimé

dans un repere R’ par X' tel que X' = TX (figure 1.3).
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F1GURE 1.3: Transformation euclidienne 3D T entre les deux reperes R et R’
1.1.2 Géométrie projective

Une caméra perspective classique permet de passer de I’environnement 3D a une représen-
tation 2D de la scéne : I'image. L’image offre des informations photométriques et des
informations sur la géométrie de la scéne. Afin de pouvoir exploiter ces informations
géométriques, nous avons besoin d'un modele qui définit le passage du monde 3D a
I'image 2D. En vision par ordinateur, le modele le plus utilisé est le modele sténopé,
figure 1.4. C’est un modele simple qui représente la projection perspective en supposant
que les rayons lumineux passent par un unique point avant de se projeter sur le capteur

numérique.

Repére

Y .
image

X& z
Repére de référence
(monde)
Point principal

Repere
de la caméra

centre
optique

FIGURE 1.4: Le modele sténopé (<« pinhole > en anglais)

Parameétres intrinséques

Les parametres intrinseques modélisent les caractéristiques du capteur de la caméra : les

parametres internes, les parametres de distorsion et la forme des pixels. Les parametres
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internes d’une caméra définissent la focale et le point principal. La matrice de calibrage

K regroupe ces parametres :

f= s up
K=1[0 f, wl. (13)
0o 0 1

fx et fy représentent la distance focale en direction horizontale et verticale exprimée
en pixels, ug et vg sont les coordonnées du point principal dans le repere image et s, le
”skew ratio”, modélise le fait que les axes du repere image ne soient pas parfaitement
perpendiculaires. En général, s est considéré nul car le défaut de la forme des pixels est

souvent négligeable.

La transformation associée aux parametres intrinseques est la transformation des coor-
données du repere caméra ('espace 2D métrique, ou la rétine) au repére image (coor-

données 2D en pixels) :

fz 8 o
Ximage =10 fy vo Xcaméra,rétine (14)
0 0 1

Parametres extrinseques

La pose de la caméra par rapport a un repere de référence représente ses parametres
extrinseques : sa position et son orientation. Comme pour la matrice de transformation
euclidienne, les parametres extrinseques sont donc définis par une matrice de rotation

et un vecteur de translation.

La transformation du repere monde au repere caméra est la transformation inverse de

caméra

e la transformation du repere

celle associée aux parametres extrinseques. On note T
monde au repere caméra avec la matrice de rotation associée R et le vecteur de transla-
tion associé s x t (s est le facteur d’échelle et t est le vecteur directeur de la translation,),

équation 1.5.

caméra

R sxt Xmonde (1‘5)

oT

Xcaméra _ TcameraXmonde s Xcaméra _

monde

monde
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Transformation projective

Une transformation projective permet de projeter un point 3D de la scéne de 'espace
projectif 3D P3 vers un point 2D dans I'image (de I’espace projectif 2D P?). Cette trans-
formation permet de modéliser le processus effectué par une caméra lors de I'acquisition
d’images. Tous les points de I'image x sont calculés a partir des points 3D X de la scene
en passant par une matrice de projection P. Un point X de I'espace tridimensionnel est

représenté par un vecteur de taille 4x1 en coordonnées homogenes.

Un point 3D de coordonnées (X,Y, Z)T dans un repere de référence est représenté par
(X,Y,Z,1)7 en coordonnées homogenes. Un point homogene avec la quatrieme coor-
donnée nulle est un point & l'infini. De méme, un point 2D x de coordonnées (x,y)T
dans le repere image est représenté par (x,y,1)T en coordonnées homogenes. La projec-

tion du point 3D dans I'image est définie par I’équation suivante :

image __ plmage monde
X - Pmonde X (16)
oux =PX

La projection centrale est la transformation de 'espace 3D du repeére caméra P vers
I'espace 2D (rétine) du repere caméra P2. Cette transformation est modélisée par une

projection linéaire :

caméra,rétine __

< Xcaméra (1 ) 7)

o O =
o = O
= o O
o O O

La transformation projective permettant le passage de l'espace 3D vers I'image est

résumée par 1’équation suivante :

image caméra,rétine
fx S  Up 1 0 0 0 caméra
image R sxt monde
ximag 0 f, v 0100 o X (1.8)
d
0 0 1 rétine 0010 caméra monee

Pour la suite de ce manuscrit, nous considérons la fonction de projection suivante :
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F:P3 — P?
caméra

R sxt
o7

Xmonde N Ximage - K Xmonde (19)

monde

1.1.3 Calcul de Pose

L’estimation de pose d’une caméra consiste a estimer sa position et son orientation par
rapport a un repere de référence. Le repere de référence est en général un repere fixe
dit "repere monde”. Dans cette these, comme nous estimons le mouvement des caméras,
nous considérons le repere de la premiere pose de la trajectoire (la premiere caméra qui
acquiert une image) comme le repére monde ou de référence. Comme le systeéme est se
déplace et que les images ne sont pas synchronisées, nous calculons la pose entre deux
images consécutives (provenant de la méme caméra ou de deux caméras voisines) pour

pouvoir estimer la pose du réseau de caméras.

L’estimation de pose peut étre effectuée a partir des approches éparses basées sur les
correspondances 3D-3D, 2D-3D ou 2D-2D.

Dans le cas des méthodes basées sur des correspondances 3D-3D, il est nécessaire de
trianguler les points 3-D a chaque instant en utilisant un systeme stéréoscopique. Pour

ce faire, il est nécessaire que les caméras soient parfaitement synchronisées.

Les méthodes basées sur les correspondances entre les points 2D et des points 3D de
positions connues cherchent a déterminer la pose de la caméra dans le repere défini par
ces points 3D. Pour ce faire, ces méthodes nécessitent au moins 3 points 3D dans le
cas des caméras calibrées et 6 points 3D dans le cas des caméras non calibrées. Ces
méthodes sont rapides et elles n'ont pas d’ambiguité sur 1’échelle absolue mais pour
pouvoir les utiliser il faut avoir une connaissance sur les positions des points 3D. Pour
I’approche proposée dans cette these, nous ne disposons que des informations 2D et ne

posons aucune contrainte sur la scene 3D.

A partir des points 2D observés dans deux images, I’estimation de pose peut étre effectuée
a partir des correspondances 2D-2D. La méthode basée sur les correspondances 2D-2D
est connue par I'estimation de pose relative. Le mot "relative” vient du fait que le calcul
de pose est relatif a une position de référence de la caméra. En général, un ensemble
de primitives appariées entre les deux images permettent de calculer la translation et la
rotation 3D. Comme nous nous basons sur les techniques de SFM a partir d’images 2D,

cette these utilise les techniques de calcul de pose relative.



Chapitre 1. Etat de Uart 8

Les primitives mises en correspondance entre deux images permettent de définir une
relation géométrique entre les reperes des deux caméras. Cette relation géométrique
est modélisée par la matrice de transformation projective définie par la contrainte de
géométrie épipolaire. Quand la caméra n’est pas calibrée (ses parametres internes sont
inconnus), la relation géométrique est obtenue par la matrice fondamentale F (matrice
3x3). Quand la caméra est déja calibrée (ses parametres internes sont connus), la relation
géométrique est obtenue par la matrice essentielle E (matrice 3x3). Les matrices fon-
damentale et essentielle définissent la relation entre deux points 2D images d’'un méme

point 3D.

Pour estimer la pose relative entre deux prises de vue avec des techniques 2D-2D,
plusieurs algorithmes se basent sur les correspondances pour déterminer la matrice

définissant la relation géométrique entre les images.

Lorsque les caméras ne sont pas calibrées, au moins 8 points sont nécessaires pour
estimer la pose relative entre deux images [2]. Beaucoup de recherches au sein de la
communauté de vision par ordinateur ont été menées pour réduire le degré de liberté de
I’estimation. Il est maintenant bien connu que, si les caméras sont calibrées, seulement
5 points mis en correspondances peuvent étre suffisants. A partir de 5 points mis en
correspondance, I’algorithme de Nister [26] permet de calculer la matrice essentielle pour
ensuite la décomposer et en extraire la pose. Pour des caméras non calibrées, la matrice
fondamentale peut étre calculée a partir de 7 points ou plus. La réduction du nombre
de points peut étre tres intéressant afin de réduire le temps de calcul et d’augmenter la

robustesse.

Certains algorithmes ajoutent des contraintes sur la géométrie de la scene ou sur le
déplacement ou utilisent des capteurs supplémentaires pour réduire les parametres a
estimer et ainsi réduire le nombre de points nécessaires pour 'estimation. Par exemple,
si tous les points 3D appartiennent a un plan, le nombre de points est réduit a 4 points
[2]. D’autre part, si le déplacement du véhicule (du systeme de caméras) est planaire,
il suffit d’avoir 2 points mis en correspondance pour estimer le mouvement [27]. Si le
déplacement d’un mobile est modélisé avec des contraintes non-holonomes (mouvement
circulaire), un seul point est suffisant [28]. Pour le cas ou le déplacement des caméras
est considéré appartenant a un plan perpendiculaire a la gravité, Troiani et al. [29] ont

également montré qu’un seul point est suffisant.

Le nombre de points nécessaires pour I’estimation d’une pose relative peut également étre
réduit si quelques informations sur la rotation relative entre les deux poses sont fournies
par un capteur additionnel. Li et al. [30] utilisent un IMU et réduisent le nombre de
points a 4 points, méme si I’étalonnage extrinseque entre 'IMU et la caméra n’est pas

connu.
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De méme, il existe d’autres algorithmes récemment proposés qui permettent d’estimer
la pose relative entre deux caméras en connaissant une direction commune. Si les angles
de roulis et de tangage de la caméra sont connues, il suffit d’avoir trois points pour

récupérer I’angle de lacet et la translation [31][32][33].

Le calcul de pose possede un deuxieme intérét majeur autre que ’estimation de la rela-
tion géométrique entre deux points de vue. En effet, le calcul de la matrice fondamentale
ou de la matrice essentielle permet également la gestion des valeurs aberrantes des ap-
pariements (les ”outliers”) quand une méthode robuste, de type RANSAC (RANdom
SAmple Consensus [34]) ou M-estimateur, est employée. Cela permet d’éliminer la plu-

part des mauvaises correspondances 2D-2D.

1.1.3.1 Matrice Fondamentale

Définition La relation géométrique entre un ensemble de primitives mises en correspon-
dance entre deux images I et I est algébriquement définie par la matrice fondamentale
F. La matrice fondamentale décrit la relation de la géométrie projective entre les points
mis en correspondance d’une fagon générale et fondamentale. F est une matrice carrée
d’ordre 3 et de rang 2. La matrice F est déterminée a un facteur d’échelle pres. Le terme
"matrice fondamentale” a été établie par Quan-Tuan Luong dans sa these de doctorat
[35] et la relation entre deux points mis en correspondance (I’équation 1.10) qui définit
la matrice fondamentale a été publiée en 1992 par Faugeras [36] et Hartley [37]. Pour
deux points 2D appariés, x; <> x2 (en coordonnées homogenes), images du méme point

3D de la scene, la contrainte épipolaire s’écrit :

x1Fx; =0 (1.10)

Calcul de la matrice fondamentale

La matrice fondamentale peut étre déterminée a partir d’au moins 7 points mis en cor-
respondance. Il existe plusieurs algorithmes dans la littérature qui permettent d’estimer
la matrice fondamentale. Les algorithmes les plus classiques et les plus utilisés sont 'al-
gorithme des 7-points, 'algorithme normalisé des 8-points [38], 7-points LMEDS (Least
Median of Squares) et 7-points RANSAC (Random Sample Consensus).

Dans le cas de ’algorithme de 7 points, le calcul de F peut retourner jusqu’a 3 solutions.
La meilleure fagon de calculer la matrice fondamentale est d’utiliser un algorithme de 8
points ou plus pour trouver une solution unique. L’algorithme de 8 points a été présenté

par Christopher Longuet-Higgins en 1981 pour le calcul de la matrice essentielle. Cet
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algorithme peut étre également utilisé pour le calcul de la matrice fondamentale. Richard
Hartley décrit 1’algorithme normalisé des 8-points [38] de fagon mieux adaptée pour le

calcul de la matrice fondamentale.

Malgré la présence des correspondances erronées, LMEDS et RANSAC gardent de
bonnes performances pour estimer la matrice fondamentale. En effet, ces algorithmes
se basent sur la distance entre un point et la ligne épipolaire pour considérer 1’appa-
riement comme un bon ou mauvais appariement. Au-deld d’une distance maximale,
les appariements sont rejetés. Le choix de cette valeur influe fortement la fiabilité des
algorithmes pour le calcul de F. Quand la distance maximale est mal choisie, des appa-
riements aberrants peuvent étre considérés dans le calcul de la matrice fondamentale et

faussent par la suite l'estimation de la pose.

L’estimation de la matrice fondamentale F par I'algorithme des 7 points RANSAC est
présentée par 'algorithme 1. En effet, RANSAC permet la sélection aléatoire d’un en-
semble de points pour en calculer la pose ce qui permet d’utiliser la redondance de points
importante pour s’assurer d’avoir une solution unique et éviter les poses ambigiies. La
sélection aléatoire est reproduite jusqu’a ce que la pose obtenue ait de faibles erreurs
avec le maximum d’appariements et une probabilité de sélection des points pertinents
élevée. Pour n (n > 7) points mis en correspondance, on considére une probabilité p

qu’au moins un des tirages ne contiendra aucun outlier et une distance maximale t.

Algorithm 1 Pseudo-code de l'algorithme d’estimation de la matrice fondamentale
entre deux images : 7-points RANSAC [2]

Répéter pour N échantillons de m points (m=7) ou N = log(1 — p)/log(1 — (1 —€)™)
avec € = 1 — nombre d’inliers/nombre total des points :

1) Sélectionner aléatoirement 7 paires de points et calculer la matrice fondamentale.
Il y aura une ou trois solutions.

2) Calculer de la distance d; pour chaque paire de points appariés (pour les i solutions)
3) Calcul du nombre de points (”inliers”) k; considérés comme bons appariements
(dont la distance d; < t)

4) S’il existe trois solutions pour F, le nombre d’inliers est calculé pour chaque solution.
La solution retenue est celle ayant le plus grand nombre d’inliers et le plus faible écart-
type (U(dz) < Ubest)'

Re-estimer F a partir de toutes les correspondances classées comme inliers en mini-
misant une fonction de cott.

1.1.3.2 Matrice essentielle

Définition La matrice essentielle définit la relation géométrique entre un ensemble de
primitives mises en correspondance entre deux images I7 et Io. Il s’agit d’un cas par-
ticulier de la matrice fondamentale pour les points 2D normalisés. En effet, la matrice

essentielle a été initialement présentée par Longuet-Higgins pour les caméras calibrées.
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Ensuite pour généraliser la matrice essentielle, la matrice fondamentale a été présentée
en éliminant ’hypothese des caméras calibrées. La relation entre la matrice essentielle
et la matrice fondamentale est donnée par ’équation 1.11. K; et Ko sont les matrices

de calibrage intrinseque caractérisant les deux images I et Io.

E=K]FK, (1.11)

Un point 2D normalisé (exprimé en coordonnées normalisées) Z est calculé a partir du
point 2D x multiplié par la matrice inverse de calibrage intrinseque K™ [2] (équation
1.12).

~ -1
x=K x

Alors, % = [R[t] X. (1.12)

Par définition, de méme que pour I’équation 1.10, la matrice essentielle E est une matrice

homogene obtenue par la relation suivante :

XJE% =0 (1.13)

X1 et Xy sont les points appariés exprimés en coordonnées normalisées x1 <> Xo.
calcul de la matrice essentielle

La matrice essentielle peut étre obtenue soit par le calcul direct a partir des points mis
en correspondance exprimés en coordonnées normalisées (équation 1.13), soit a partir

de la matrice fondamentale (équation 1.11).

Pour estimer les 9 éléments de la matrice essentielle (3x3), 8 points suffisent pour une
estimation a une échelle pres. En effet, en termes de calcul, la matrice essentielle suppose
que la calibration intrinseque des caméras est connue, ce qui ajoute 3 degrés de liberté de
plus a 'estimation de l'orientation relative qui a 5 degrés de liberté (d’ou les 8 points).
Pour réduire le degré de liberté de la matrice essentielle au strict minimum, le nombre
de points peut étre réduit. Dans cette optique, plusieurs algorithmes ont été présentés :
'algorithme des 8 points [39] [38], 7 points [2], 6 points [40] et 5 points [26]. L’algorithme

de 5 points représente le nombre minimal possible.

Historiquement, l'algorithme des 5 points a été initialement présenté en 1913 par Kup-
pra. Plus récemment, en 2004, David Nister [26] a proposé un algorithme pour chercher

les solutions possibles pour les poses relatives entre deux positions de caméras calibrées
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a partir de 5 points mis en correspondance exprimés en coordonnées normalisées. L’al-
gorithme de Nister a été repris plusieurs fois pour essayer de I'améliorer. En 2006, dans
[41], Li et Hartley simplifient 1’algorithme de 5-points en éliminant toutes les variables
inconnues d’un seul coup au lieu de les éliminer une par une. Le principe est de calcu-
ler les éléments de la matrice essentielle pour ensuite la décomposer par une méthode
classique de type SVD (Singular Value Decomposition) afin d’extraire la rotation et la

translation entre les deux prises de vue.

1.1.3.3 calcul de la rotation et de la translation

Une fois calculée, la décomposition de la matrice essentielle fournit la pose relative entre
deux images a un facteur d’échelle pres. Pour deux images ayant comme matrices de

projection P; = K; [I|0] et P2 = Ks [R[t], la matrice essentielle s’écrit sous la forme :

E = [t|«R (1.14)

Supposons que la décomposition de E en valeurs singuliere (SVD) est donnée par E =
UXVT. U et V sont deux matrices orthogonales de taille 3x3 et X est une matrice

diagonale donnée par :

100
=101 0 (1.15)
0 00
La rotation et la translation sont définies par :
[t]x =UWZXUT (1.16)
R=UW'VT
La matrice W est définie par :
0 -1 0
W=11 0 0 (1.17)
0 0 1

[t]x est définie par :
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0 —t, t
[t =1t 0 —t (1.18)
—ty ty 0

Z=1|-10 0 (1.19)

Jusqu’ici, la matrice essentielle estimée est E = [t|«R. Au moment de la décomposition
de E, nous obtenons R et t. D’un point de vue pratique il existe quatre possibilités pour
R et t. En effet, il existe deux directions opposées pour t et deux rotations différentes
(R =UWVT ou R = UWTVT). Au total, on obtient quatre possibilités. En plus de
cela, il y a aussi une mise a I’échelle inconnue pour le sens t choisi. En outre, seulement
une des quatre solutions doit étre retenue dans la pratique. Pour faire le choix, il faut
calculer les positions de points 3D. Trois solutions parmi les quatre possibles donnent
une majorité de points 3D ”derriere” au moins une des deux caméras et donc ne peuvent
pas étre retenues. Une seule solution parmi les quatre possibilités donne un nuage de
points 3D ”devant” les deux caméras. C’est donc la bonne solution. La figure 1.5 illustre

les quatre solutions possibles.

jf\g; +

=

A

(a) (b)

WL

W . o A
(c) (d)

FIGURE 1.5: Les quatre solutions possibles pour R et t. le point X est situé devant les
deux caméras que dans un seul cas, c’est la bonne solution. L’illustration provient du

papier [2]
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1.1.4 Reconstruction 3D

Pour reconstruire une scene 3D, il faut qu’elle soit observée par au moins deux caméras
ayant des champs de vue recouvrants pour pouvoir extraire les primitives communes. La
position d’un point 3D de la scéne est calculée a partir de ces observations (au moins

deux observations dans deux prises de vue).

Pour la reconstruction de scénes complexes et pour la navigation autonome, il existe
différentes méthodes de reconstruction 3D. En utilisant une seule caméra, la structure
3D de la scene peut étre obtenue par les techniques de SFM. Cette méthode exploite le
mouvement de la caméra dans la scéne pour obtenir différents points de vue et ensuite
reconstruit la structure 3D de la scene. A partir d’au moins deux caméras, la scene peut
étre reconstruite par les méthodes de stéréovision. La stéréovision consiste a retrouver
la structure géométrique de la scene par le calcul de cartes de disparités ou par le calcul

de cartes de profondeurs afin d’avoir une reconstruction 3D dense.

En vision par ordinateur, déterminer la position d’un point 3D est connue sous le nom
de triangulation [42]. Ce processus nécessite la connaissance des coordonnées 2D des
observations du point 3D dans les images (au moins deux observations) et des matrices
de projection de chaque image. Le probleme de triangulation est tres important dans le
SFM et le VO car I'estimation de la structure influe d’une fagon directe sur I'estimation

du mouvement et réciproquement.

x1 x2

— ||

FIGURE 1.6: Triangulation : le cas idéal de la géométrie épipolaire. Calcul des co-
ordonnées du point X & partir des appariements x; <> xs. Le point 3D est issu de
I’intersection des rayons rouges.

En théorie, I'obtention de la position d’un point 3D a partir de ses projections dans
les images est triviale. Les paires de points 2D mis en correspondance doivent étre les
projections des points 3D dans les images. Cette reconstruction est possible lorsque la
relation géométrique entre les caméras est connue et lorsque la projection du méme

point est mesurée dans les images. L’intersection des rayons passant par le centre de
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chaque caméra et le point 2D représente la position du point 3D, figure 1.6. Les rayons
peuvent étre reconstruits a partir des points projetés et le point 3D calculé. Les deux
lignes devraient se croiser parfaitement dans I’espace, mais a cause du bruit et d’autres

erreurs, les deux rayons ne donnent pas la bonne solution.

X

x1 x2

— ||

FiGure 1.7: Triangulation : en pratique, les points d’image ne sont pas mesurées avec
une haute précision. Les rayons en vert passant par les points 2D mesurées X; et X5 ne
se croisent pas dans le point X ou peuvent ne pas se croiser dans ’espace 3D

En pratique, les erreurs dans I'estimation de pose et dans le processus d’appariement
affectent le calcul de la position 3D. En effet, plusieurs types de bruit peuvent engendrer
des calculs erronés. Parfois, la distorsion de la lentille ne respecte pas le modele sténopé,
ce qui provoque des erreurs dans le calcul de pose des caméras. De plus, les points de
I'image utilisés pour la triangulation sont souvent obtenus en utilisant divers types d’ex-
tracteurs, par exemple les détecteurs de coins ou des points d’intérét. Ces algorithmes
se basent en général sur le voisinage des pixels pour déterminer les points d’intérét.
L’imprécision de localisation dans le processus de détection et les erreurs d’appariement
lors de la mise en correspondance des points provoquent des imprécisions dans les coor-
données mesurées dans I'image et dans le processus d’appariement. En général, quand
les coordonnées des points 2D sont confus et/ou les matrices de poses des caméras sont
imprécises, les rayons passant par les points 2D ne se croisent pas dans I'espace 3D (fi-
gure 1.7). Ce probleme devient plus critique dans le cas de la géométrie projective et

affine pour lesquels il n’y a pas de connaissance métrique sur la scene [42].

Le probleme est de trouver les positions optimales des points 3D. Dans la littérature,
il existe plusieurs algorithmes pour calculer la structure 3D optimale. La plupart des
méthodes définissent une mesure d’erreurs dépendant d’une estimation des points 3D.
Les méthodes les plus connues sont la méthode du point milieu [43], la transformation
linéaire directe (Direct linear transformation DLT), la triangulation optimale, le ”gold
standard algorithm” etc. La méthode ”gold standard algorithm” [2] permet d’estimer les

points 3D et la matrice fondamentale simultanément. Une autre possibilité pour résoudre
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le probleme de triangulation est d’obtenir I'estimateur du maximum de vraisemblance

optimale pour les points 3D.

La méthode du point milieu [43] cherche a calculer le barycentre pour deux points
appartenant aux deux rayons passant du centre de la caméra et des points 2D telle que
la distance entre ces deux points soit minimale, figure 1.8. Cette méthode ne donne
pas toujours des résultats optimaux car ’algorithme utilise plusieurs approximations
(les angles des rayons passant par les points images et le point 3D estimé ne sont pas
précisément égaux). Cette méthode est applicable dans le cas d’une reconstruction affine
et ne marche pas dans le cas d’une reconstruction projective.

X'

X
X"

x1 x2

— ||

FI1GURE 1.8: Triangulation par la méthode du point milieu

La triangulation devient un probleme plus critique pour les reconstructions affines et pro-
jectives quand aucune connaissance (information) métrique sur 'objet n’est disponible.
Une méthode simple de triangulation linéaire a été proposée par Hartley et Zisserman
dans leur livre ”Multiple View Geometry” [2]. Il existe deux variantes pour la triangu-
lation linéaire : la triangulation linéaire résolue avec la méthode de moindres carrées et
la triangulation linéaire résolue avec la méthode de résolution par les vecteurs propres.
Comme 'a expliqué Hartley dans [42], avec la méthode des moindres carrées, la tri-
angulation linéaire est invariante a la reconstruction affine. Par contre, en utilisant la
résolution par les vecteurs propres, la triangulation linéaire n’est pas invariante a la
reconstruction affine [42]. De plus, l'inconvénient de cette méthode, est que pour une
reconstruction projective, quelque soit la méthode de résolution, les points reconstruits
a l'infini peuvent étre erronés. Donc, cette méthode n’est pas une bonne solution pour la

reconstruction projective parce qu’elle n’est pas invariante a la reconstruction projective.

Dans [42], Hartley et al. présentent une méthode de triangulation linéaire itérative en

changeant le poids des équations du systeme d’équations linéaires d’une facon adaptée
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aux erreurs des coordonnées des points 2D dans les images. Comme pour la triangu-
lation linéaire, il existe deux variantes pour la triangulation linéaire itérative : la tri-
angulation linéaire itérative résolue avec la méthode de moindres carrées et la triangu-
lation linéaire itérative résolue par les vecteurs propres. L’avantage de cette méthode
est qu’elle est facile a implémenter en 'adaptant a la triangulation linéaire. En outre, le
nombre d’itérations pour que I’algorithme converge est simple a déterminer. L’algorithme
s’arréte quand le changement dans les poids des équations devient faible. Hartley et al.
montrent que les méthodes itératives sont considérablement plus robustes et précises que
les méthodes linéaires non-itératives. La triangulation linéaire itérative est considérée a
peu prés invariante a la reconstruction projective et donc une bonne méthode de trian-

gulation.

Hartley et al. proposent également une méthode polynomiale invariante aux transfor-
mations projectives de 'espace [42]. Cette méthode suppose que les coordonnées 2D
subissent un bruit gaussien. La triangulation est ensuite faite en utilisant la méthode
des moindres carrés. Une solution non-itérative est trouvée de facon a chercher un mi-
nimum global. Cette méthode donne une solution globale d’une fagon optimale pour les
reconstructions affines et projectives. Ses performances dépassent les méthodes linéaires,
les méthodes linéaires itératives et la méthode du point-milieu mais elle est tres couteuse

en terme de temps de calcul et donc non adaptée aux applications temps réel.

Pour les travaux dans cette these, nous avons utilisé I’algorithme de triangulation linéaire
itérative. Cet algorithme de reconstruction 3D éparse est le plus utilisé en vision par
ordinateur et plus spécifiquement dans I'odométrie visuelle et le SFM. Dans la suite,
nous détaillons I'algorithme de triangulation linéaire itérative comme il a été proposé

par Hartley et al [42].

Triangulation linéaire

Dans cette section, nous supposons qu’un point 3D X appartenant & R? est observé dans
deux images I et I5. Pour déterminer les coordonnées du point X, nous supposons que
les coordonnées de ses observations appariées x; <> Xo et les matrices de projections
P, et Py des deux caméras sont connues. Les matrices de projection Py et Py peuvent
étre calculées a partir des appariements x; <> X9 en passant par le calcul de la matrice

fondamentale. Ce processus sera expliqué dans la section suivante, le calcul de pose.

On note la méthode de triangulation pour calculer les coordonnées du point X a partir

de ses observations x; <+ X2 et les matrices de projection P et Py par 7, equation 1.20.

Xi = T(Xli,ng‘, Pl, P2) (120)
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On suppose que x; = P1X, on écrit en coordonnées homogene x; = wy (1,41, 1)7, avec
(z1,y1) les coordonnées du point x; et w; est le facteur d’échelle a chercher. On note

PT la i éme ligne de la matrice P. L’équation précédente s’écrit donc comme suit :

wlr1 = PLX, (1.21)
w1Y1 = P12X7
w1 = P.{SX

Eliminant wq en utilisant la troisieme équation, on obtient :

#PLX = P, X (1.22)

A partir de deux images, on obtient quatre équations linéaires qui peuvent étre écrites
sous la forme de Ax = 0. Ces équations servent a déterminer x a un facteur d’échelle
pres. Avec des données bruitées, les équations n’admettent pas une solution précise. Pour
avoir une solution optimale de x, il faut résoudre le systeme Ax = 0 par une méthode de

résolution linéaire, comme la méthode de moindres carrées ou par les vecteurs propres.

Triangulation linéaire itérative

La valeur de minimisation des équations du systéme Ax = 0 (équation 1.22) n’a pas un
sens géométrique. L’idée de la méthode linéaire itérative est de changer le poids w des
équations 1.22 jusqu’a converger vers la bonne solution afin que les équations pondérées

correspondent aux erreurs dans les coordonnées dans les images.

En effet, X ne satisfait pas ’équation 1.22. Il existe une erreur, cette erreur correspond

a €. Pour la premiere equation du systeme des équations 1.22, € est définie par :

¢ =2, PL,X - PI,X (1.23)

Cette erreur représente l'erreur & minimiser pour retrouver le point X. En plus de cette
erreur, il existe une erreur entre le point observé et le point projeté dans 'image. En
effet, x; représente le point 2D détecté dans I'image alors que la projection de X ne

correspond pas exactement & x7. Il existe une différence entre les coordonnées du point
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2D détecté et les coordonnées du point 2D projeté a partir du point 3D. Cette erreur est
appelée l'erreur de reprojection. La différence entre le point observé et le point projeté
est donnée par : (P],X)/(P1,X).

L’erreur & minimiser sera donc :

¢ = ¢/(P1,X) (1.24)

Remplagons € par sa valeur de ’équation 1.23, ¢ devient donc :

¢ = (11P;X - P}, X)/(P];X) (1.25)
¢ =1 — (P];X)/(P]3X)

Les équations de de 1.22 sont pondérées par le facteur 1/wq avec wy = P],X. L'erreur
résultante représente précisément I’erreur & minimiser. De méme pour la deuxieéme equa-
tion du systeme d’équations de 1.22, I'erreur est définie de la méme fagon avec la méme
pondération 1/w;. Pour la deuxiéme image (le point x3), I'erreur est également définie
de la méme maniere que pour la premiere image (le point x;) avec une pondération 1/ws

avec wy = P1,X.

Les poids w; et we dépendent de X et X n’est connu que apres la résolution du systeme.
Alors, pour retrouver X, il faut initialiser les poids : wyp = weg = 1 et résoudre le systeme
d’équations pour trouver une premiere estimation du point 3D : Xg. Xq est la solution
de la méthode de triangulation linéaire (résolue par la méthode de moindre carrée ou par
les vecteurs propres). Cette méthode est alors utilisée pour trouver la solution initiale
Xj. Avec cette premiere estimation de X, Xy, les poids wy et wy peuvent étre recalculés

(w11 = PI3X0 et wio = P;?)XQ).

Ce processus est répété : a chaque itération, les équations de 1.22 sont multipliées par
1/wy; avec wy; = PI3XZ-,1. De méme pour la deuxieme image, les équations sont mul-
tipliées par 1/wa; avec wo; = P;3XZ'_1. Quand I’évolution des poids devient faible, le

processus s’arréte et la solution trouvée représente le point X.

Cette méthode converge simplement vers une solution optimale. Néanmoins, dans quelques
circonstances instables, cette méthode ne parvient pas a converger. Les points proches
des épipoles posent souvent un probleme pour la triangulation linéaire itérative (peut-
étre pour 5% du temps). Pour de telles situations, il faut appliquer une solution de
repli pour parvenir a la convergence. Hartley et al. ont utilisé la méthode du polynome

optimal si la convergence n’est pas atteinte au bout de 10 itérations.
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Nous avons appliqué cette méthode pour le calcul de la structure 3D a partir des points

2D appariés entre les images non synchronisées.

1.2 Estimation du mouvement et de la structure : SFM &
VO

1.2.1 SFM & SLAM visuel

Il est important de rappeler que pour effectuer la reconstruction 3D d’un environne-
ment dynamique autour d'un véhicule en circulation avec un systeme asynchrone, il
faut commencer par l'estimation du mouvement du véhicule. Cela revient a estimer le
mouvement des caméras (ego-motion). La problématique de cette these se rapproche de
plusieurs techniques en vision par ordinateur qui ont fait ’objet de large recherche telles
que le SLAM (simultaneous localization and mapping) et le SFM. Comme le systéme
étudié est basé sur la vision, nous nous intéressons plus particulierement aux probléemes

du SLAM visuel (visual simultaneous localization and mapping (V-SLAM)).

Le terme SLAM visuel est un terme utilisé par la communauté robotique et désigne un
probleme tres proche du probleme de SFM. Le terme ”Structure from Motion” (SFM)
est un terme plus utilisé dans la communauté de la vision par ordinateur. La différence
majeure réside dans l'existence d’une carte de l’environnement pour le SLAM visuel
puisque l'objectif de cette technique est d’effectuer la localisation et la cartographie
simultanément. D’un point de vue technique, les techniques de SLAM sont effectuées
toujours de maniére incrémentale en utilisant des méthodes de prédiction (comme le
filtre de Kalman, le filtre & particules etc.) alors que les techniques de SFM nécessitent
parfois de disposer de ’ensemble des images pour effectuer certains traitements utilisant
des méthodes géométriques comme par exemple 'ajustement de faisceaux global. Les
techniques utilisées pour le SFM temps-réel se rapprochent du SLAM en procédant de
maniere incrémentale mais sans utiliser les techniques de prédiction et de localisation

par rapport a des amers.

Entre le SEFM et le SLAM visuel, nous avons choisi le SFM pour résoudre le probleme de
I’estimation de mouvement d’un véhicule et le probleme de détection d’obstacle autour
de véhicule avec des caméras non synchronisées. Le systeme développé pendant cette
these est dédié aux applications de véhicule intelligent et donc pour un fonctionnement
temps réel. Plus particulierement, 'odométrie visuelle est I'algorithme le plus adapté
aux applications temps réel afin d’estimer le mouvement du systeme de caméras et de

réaliser une carte représentant la structure de la scéne autour du véhicule.
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1.2.2 SFM & VO

Les expériences de SFM temps-réel date de 1997 avec les travaux de Tomasi et al [44].
L’odométrie visuelle, un cas particulier de I'SFM, est devenu tres populaire dans la
communauté robotique et vision par ordinateur depuis 2004 avec 'article ” Visual Odo-
metry” présenté par Nister [23]. En 2006, pour les applications de navigation de véhicules
terrestres, Nister et al. [45] ont présenté un algorithme d’odométrie visuelle temps réel
permettant d’estimer le mouvement d’une paire stéréo ou un systéeme mono-caméra mo-

bile a partir des données visuelles (vidéo).

L’avantage de ’'odométrie visuelle par rapport a I’'odométrie des roues est que I'odométrie
des roues peut étre affectée par le patinage des roues en terrain inégal ou d’autres
conditions défavorables surtout dans les virages [1]. Il a été démontré que l’estimation
de la trajectoire effectuée par des techniques d’odométrie visuelle est plus précise par

rapport a 'odométrie de roue.

L’odométrie visuelle est tres performante. C’est une technique importante qui peut
compléter ou remplacer les autres techniques de navigation tels que I’odométrie des roues,
les mesures des centrales inertielles (inertial measurement units : IMUs), 'odométrie a
partir des mesures laser et le GPS (global positioning system) pour les robots et les
véhicules autonomes (complémentarité). De plus, pour les applications dont ’environ-
nement est non couvert par le signal GPS, comme ’exploration de I’espace, la navigation
sous-marine et la navigation des drones, ’odométrie visuelle a une tres grande impor-

tance.

L’estimation de mouvement par les techniques d’odométrie visuelle peut étre obtenu soit
par des approches 2D-2D, soit par des approches 3D-3D ou par des approches 3D-2D.
Les techniques 2D-2D consistent a estimer le mouvement a partir des primitives 2D
mises en correspondance entre les images. Les techniques 3D-3D consistent a estimer
le mouvement a partir des primitives 3D mises en correspondance en déterminant la
transformation d’alignement entre deux ensembles de primitives 3D. Les techniques 3D-
2D consistent a estimer le mouvement a partir de la structure 3D et des primitives 2D

des images.

Comme 1’a souligné Nister et al. [23], I'estimation a partir des techniques 3D-2D et
I’estimation a partir des techniques 2D-2D surpassent ’estimation a partir des techniques
3D-3D. L’estimation a partir des techniques 3D-2D est plus précise que de I’estimation
a partir des techniques 3D-3D car elle minimise les erreurs de reprojection 2D dans les
images au lieu de la minimisation des erreurs entre les positions 3D pour les techniques

3D-3D. Le principal défi de cette méthode consiste a maintenir un ensemble cohérent et
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précis des points 3D calculés par triangulation et de trouver des correspondances 3D-2D

pour au moins avec 3 images adjacentes [1].

Pour 'odométrie a partir d’'une seule caméra, les approches 2D-2D sont préférables
aux approches 3D-2D car 'estimation du mouvement n’inclue pas la triangulation des
points 3D. Toutefois, en pratique, les approches 3D-2D sont utilisées plus souvent que
les approches 2D-2D car 'association des données est plus rapide [1]. En effet, pour les
approches 2D-2D, le mouvement est obtenu a partir de la matrice essentielle estimée a
partir de 5 points alors que pour les approches 3D-2D le mouvement est obtenu a partir
de 3 points (P3P). Ce nombre inférieur de points entraine une estimation de mouvement

plus rapide.

En résumé, la mise en correspondance 3D-3D n’est possible que dans le cas de la vision
stéréo. Comme les caméras du systeme étudié dans cette thése ne sont pas synchronisées,
les techniques de stéréovision ne peuvent pas étre appliquées directement. Entre les ap-
proches 3D-2D et les approches 2D-2D, nous avons choisi de travailler avec les approches
2D-2D pour obtenir la meilleure estimation de mouvement possible. En effet, comme les
images ne sont pas synchronisées, le systeme peut se rapprocher du cas monoculaire. Les
prises de vues des différentes caméras peuvent étre schématisées par des prises de vue
d’une seule caméras mais qui effectue un grand changement de point de vue entre deux

images consécutives.

L’algorithme de ’estimation du mouvement a partir des approches 2D-2D est présenté
par l'algorithme 2. A chaque nouvelle image capturée, les primitives 2D sont extraites et
appariées aux primitives de I'image précédente. Ensuite, la matrice essentielle est calculée
puis décomposée en rotation et translation. Puis, I’échelle absolue entre les deux prises de
vue est calculée pour concaténer enfin, la transformation résultante (rotation, translation
et facteur d’échelle) avec les précédentes poses de la caméra et ainsi de suite. Pour obtenir
I’échelle absolue, elle doit étre initialisée puis maintenue durant I’estimation. L’échelle
absolue peut étre maintenue et calculée de deux maniere : soit a partir des points 3D
triangulés en calculant la distance entre une paire de points de I'image courante et la
méme paire de points de I'image précédente soit a partir de la contrainte trifocale entre

les points appariés entre trois prises de vue.

Pour les techniques de SFM et d’odométrie visuelle, une estimation itérative a partir des
points d’intérét provoque toujours des erreurs qui seront accumulées au fil du temps et
conduisent a des dérives que méme les algorithmes robustes ne peuvent pas éviter. Pour
remédier a ces erreurs dans le but d’optimiser la géométrie de la scene et les positions des
caméras, un processus d’optimisation tel que ’ajustement de faisceaux ou ’optimisation

du graphe de poses est généralement appliqué.
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Algorithm 2 Pseudo-code de l'algorithme d’estimation du mouvement a partir des
approches 2D-2D

1) Acquisition d’une nouvelle image I,
2) Extraction et mise en correspondances des points 2D entre I'image I et I'image

Ty

3) Calcul de la matrice essentielle E & partir des paires de points appariés
4) Décomposition de E en Ry et t; pour former T}

5) calcul du facteur d’échelle et mise de t; a I’échelle

6) Concaténer les transformations pour obtenir la position
de référence

7) Répéter a partir de 1).

k™€ par rapport au repere

1.2.2.1 Optimisation de graphe de poses

L’odométrie visuelle permet le calcul des poses des caméras par la concaténation des
transformations relatives. Pour améliorer ces poses, les transformations entre ces dernieres
peuvent étre utilisées comme contrainte supplémentaire dans une optimisation de graphe
de poses. Il s’agit d’un graphe ou les poses des caméras représentent les noeuds et les
transformations entre les caméras représentent les arétes du graphe. Ces nceuds corres-
pondent & des images clés que I'on garde en mémoire pour la fermeture de boucles ou la

localisation.

Le graphe de poses a été initialement proposé en 1997 par Lu and Milios [46]. Cette
technique est tres utilisée par la communauté robotique [47][48][49][50]. Le principe est
d’ajouter un nouveau nceud au graphe chaque fois que la pose du véhicule (robot) subit
des changements importants : le robot tourne plus que 0.5 radian ou se déplace plus que
0.5 metre [3].

Plusieurs travaux ont présenté les techniques de l'optimisation de graphe de poses
[47][48][49][50]. Cette technique est récemment étudiée pour les problemes de 'odométrie
et le SLAM. I’optimisation de graphe de poses nécessite deux contraintes : des relations
entre les poses (le modele du mouvement) et les fermetures de boucles. La figure 1.9
présente un graphe de poses pour les problemes de SLAM [3]. Les noeuds du graphe cor-
respondent aux poses du robot et les arcs (e;j) représentent les mesures de 'odométrie
entre une pose et la suivante. Les autres arcs représentent les contraintes spatiales prove-
nant de plusieurs observations de la méme sceéne. Le probleme d’optimisation de graphe

de poses est un probleme difficile et non convexe.

1.2.2.2 Ajustement de faisceaux

L’ajustement de faisceaux, comme I'optimisation du graphe de poses, sert a optimiser les

poses des caméras. De plus, ’AF sert a optimiser les points 3D simultanément. Pour les
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FIGURE 1.9: Une représentation de graphe de poses pour les problemes de SLAM.
L’illustration provient du papier [3]

applications d’odométrie visuelle, une fermeture de boucle suivie par un ajustement de
faisceaux global est généralement appliquée [51]. La difficulté de PAF global, c¢’est que le
nombre des caméras et de points 3D devient tres grand. Cette technique est tres efficace
pour les traitements hors ligne mais difficile & mettre en place dans des applications
réelles. Cependant, il est possible d’utiliser un ajustement de faisceaux local sur une

fenétre glissante pour limiter les calculs [52][53][54].

L’ajustement de faisceaux (AF) peut étre défini comme étant une méthode d’affinement a
la fois des coordonnées 3D de la scene et des parametres du mouvement relatif d’une/des
caméras. L’ajustement de faisceaux est généralement utilisé comme la derniere étape
pour les algorithmes de reconstruction 3D a partir des points (primitives) images. Il
s’agit d’un probleme d’optimisation pour la structure 3D, la pose de la caméra ou méme
les parametres intrinseques et de la distorsion radiale afin d’obtenir une reconstruction
optimale [55]. En effet, 'AF affine la premieére estimation de la structure 3D et de la
trajectoire des caméras pour obtenir une estimation optimale a ’aide d’un algorithme
d’optimisation non linéaire comme ’algorithme de Levenberg-Marquardt. Il existe deux
types d’AF : ’AF calibré (AF euclidien) et ’AF non-calibré (AF projectif). Dans I’AF
calibré, les parametres intrinseques étant connus, il n’est donc pas nécessaire de les

intégrer au processus d’optimisation.

L’ajustement de faisceaux, comme son nom l'indique, consiste a ajuster au mieux deux
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ensembles de faisceaux : les faisceaux 3D et les faisceaux 2D. Les faisceaux 3D sont les
rayons partant des points de la scéne (les primitives 3D) et passant par le centre optique
de la caméra. les faisceaux 2D sont les rayons partants du centre optique de la caméra

et passant par les points images (la figure 1.10 [4]).

FIGURE 1.10: Le principe de I'ajustement de faisceaux. Les parametres s, m, ¢ et P
sont respectivement un point 3D, un point 2D, une caméra et la fonction de projection.
L’image provient du papier [4].

Il existe trois types de mesure de l'erreur entre les faisceaux de rayons 3D et 2D :

— lerreur angulaire : mesurer 'angle (d,) entre les deux les faisceaux 3D (en vert)
et 2D (en bleu),

— Derreur 2D : mesurer 'erreur de reprojection (d,) grace au modele de la caméra,

— lerreur 3D : mesurer Uerreur sur la distance euclidienne (dsp) entre les faisceaux
3D (en vert) et 2D (en bleu) .

Une synthese complete sur les méthodes et les théories de 'ajustement de faisceaux a

été présentée dans le papier de Triggs [55].

Dans notre cas, nous nous intéresserons a minimiser ’erreur de reprojection entre les
points images observés dans I'image (2D) et ceux prédits correspondant a la reprojection
des point 3D dans 'image (par la fonction de projection initialement estimée). Ainsi,
les points 3D et les poses des caméras seront conjointement optimisés. L’erreur de re-
projection peut étre exprimée dans ce cas par la distance euclidienne entre un point
2D observé (x) et le point prédit () (reprojection du point 3D par la fonctionnelle de

projection estimée) :

V(@,2) € I x I, dop = d(@,z) = ||z — 3. (1.26)
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Cette erreur de reprojection doit étre minimisée pour toutes les caméras et les points
3D qui ont une observation 2D dans I'image de la caméra correspondante. Pour que le
systeme soit contraint, il faut que chaque point 3D soit au minimum observé par deux
caméras et que chaque caméra ait au moins trois observations de trois points 3D. En

pratique, ces conditions sont largement satisfaites.

1.3 Vision omnidirectionnelle

L’avantage majeur d’un systeme multi-caméras est d’obtenir une vue d’ensemble autour
du véhicule. Cela nous amene a discuter différentes fagons d’obtenir une image omnidi-

rectionnelle et les méthodes associées pour estimer le mouvement a ’échelle absolue.

1.3.1 Systéme monoculaire

Pour avoir une vision omnidirectionnelle autour du véhicule, il est possible d’utiliser une
seule caméra offrant une vue complete de 'environnement proche : caméra catadioptrique
(figures 1.11 et 1.12), ladybug ou objectif treés grand angle dit aussi objectif fish-eye
(figure 1.11). Une caméra catadipotrique est composée d’une caméra perspective et d’'un
miroir, son modele de projection est illustré par la figure 1.11. Les caméras fish-eye
permettent une vision proche de 180 degrés et la ladybug (composé par plusieurs caméras

perspective) permet une vision proche de 360 degrés.

En robotique, les caméras omnidirectionnelles sont fréquemment utilisées pour 'odométrie
visuelle et le SLAM visuel (la localisation et cartographie simultanées) [56], [57], [58],
[6], [59], [5]. Pour lestimation du mouvement & partir d’images omnidirectionnelles, ces
applications sont réalisées par les techniques de flux optique ou par la mise en corres-

pondance des primitives.

Pour les systemes monoculaires, une connaissance a priori de la structure 3D est nécessaire
comme initialisation afin de maintenir I’échelle absolue dans I’estimation de la séquence.
En effet, une étape d’initialisation du facteur d’échelle est ensuite suivie du maintien du

facteur d’échelle durant le mouvement.

Parmi plusieurs travaux sur les systemes monoculaires offrants une vision omnidirection-
nelle, dans [60], Fraundorfer et al. présentent une méthode d’estimation du mouvement
a ’échelle a partir d’une seule caméra omnidirectionnelle (figure 1.12). Apres l'estima-
tion de la trajectoire du véhicule a I’échelle pres, les auteurs présentent un ajustement

de faisceaux contraint pour 'estimation de 1’échelle. Pour calculer les poses relatives,
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(c) Nikon1V1, objectif fish-eye ~ (d) Canon 8-15mm, image prise & 8mm d’une BMW

FIGURE 1.11: Systémes de vision omnidirectionnelle : Les illustrations (de a & d) pro-
viennent respectivement du papier de [1], du site du constructeur PointGrey et de
Wikipédia (c et d)
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FIGURE 1.12: Un véhicule équipé par un systeme omnidirectionnel composé par un
miroir hyperbolique (KAIDAN 360 One VR) et une caméra couleur (SONY XCD-
SX910). L’image provient du papier [5]

les auteurs utilisent I’algorithme de 1-point RANSAC présenté dans [28]. Pour calculer
I’échelle, Fraundorfer et al. proposent une paramétrisation d’un ajustement de faisceaux
global pour résoudre tous les facteurs d’échelle a la fois. Au lieu d’optimiser tous les
parametres du mouvement et de la structure comme 1’algorithme classique d’ajustement
de faisceaux, ils optimisent seulement les facteurs d’échelle relatifs. La différence entre
[60] et notre travail réside dans I'utilisation dans 'utilisation d’une caméra monoculaire
alors que nous avons développé un systeme multi-caméras asynchrone. De plus, leur al-
gorithme est basé sur ’hypothese de mouvement circulaire alors que le notre est basé

sur une hypothese de mouvement rectiligne.

Les systemes monoculaires offrants une vision omnidirectionnelle sont certes tres utilisés
mais présentent quelques limites. Les images obtenues avec un objectif tres grand angle
sont des images fortement distordues (figure 1.11) et donc ne sont pas tres favorables aux
approches 2D-2D (nombre de points d’intérét limité). Pour les systéme catadioptrique,
leur mise en place sur le toit d’'un véhicule n’est pas judicieux pour un systeme grand
public (figure 1.13). Quand la caméra est placé tres proche du toit, le champ de vue est

finalement restreint & cause du toit de la voiture lui-méme (figure 1.12).

1.3.2 Systeme multi-caméras

Pour obtenir une vue a 360 degrés, une configuration multiple peut étre faite par plu-
sieurs caméras perspectives classiques montées en anneau. Plusieurs systemes multi-
caméras ont été développé pour les applications d’estimation de mouvement et pour le
SLAM Visuel.
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FIGURE 1.13: Une caméra Ladybug2 (PointGrey) montée sur le toit d’un véhicule.
L’image provient du papier [6]

Par exemple, le systéme développé par Meilland [7] : six caméras grand angle placées sur
un cercle. Dans cette configuration, les 360 degrés du champ de vision horizontal sont

visibles par le systeme (figure 1.14).

Un autre exemple d’estimation de mouvement a partir d’un réseau multi-caméras offrant
une vision omnidirectionnelle a été présenté dans [24]. Lee et al. utilisent un réseau de
quatre caméras synchronisées dans I'estimation de mouvement d’un véhicule autonome.
Le réseau a été modélisé par une caméra généralisée. L’idée est de modéliser un systeme
de caméras par une caméra généralisée ol une seule contrainte épipolaire est utilisée
pour décrire le mouvement relatif de I’ensemble des caméras montées de facon rigide. La
principale différence entre le modele de caméra généralisée et le modele sténopé est I’ab-
sence d’un centre de projection unique. Le mouvement relatif de la caméra généralisée est
obtenu entre deux trames consécutives des caméras qui donnent un ensemble d’images
synchronisées. En modélisant leur systeme par une caméra généralisée et le mouve-
ment par la contrainte non-holonome, Lee et al. [24] estiment une matrice essentielle

généralisée (de taille 6x6) en se basant sur la contrainte épipolaire généralisée a partir
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(a) Systéme menté sur un véhi- (b) Sphere reconstraite.
cule.

FI1GURE 1.14: Une configuration multiple & 360 degrés : six caméras grand angle placées
sur un cercle. L’image provient de la these [7]

de 2-points.

Un exemple de systeme stéréoscopique synchrone offrant une vue autour d’un robot en
circulation a été présenté dans [61]. Il s’agit d’un systéme composé de deux caméras
grand angle offrant une vue de 150 degrés chacune. Pour s’affranchir de la contrainte
de chevauchement des champs de vision d’un systeme stéréoscopique, Kazik et al. ont
développé un algorithme d’odométrie visuelle en utilisant des caméras synchronisées dans
des environnements intérieurs. Chaque caméra a été traitée comme un systéme mono-
culaire pour estimer son mouvement a ’échelle pres. Une solution linéaire a été utilisée
par la suite afin de fusionner les facteurs d’échelle provenant des deux estimations en
imposant la transformation statique connue entre les deux capteurs pour retrouver enfin

I’échelle métrique absolue.

1.4 Vision asynchrone

Pour une configuration stéréo ou multiple, ’estimation du mouvement et de la structure
se base sur la géométrie épipolaire pour déduire 1’échelle métrique. De ce fait, I’estima-
tion de mouvement a I’échelle n’est possible que si les caméras sont synchronisées et par
conséquent, la scéne est prise sous différents angles de vue au méme instant. La synchro-

nisation est aussi nécessaire pour étudier les scenes dynamiques avec des traitements a
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raisonnement géométrique. Fn effet, un point de la scéne observé par deux caméras non

synchronisées est vu de différents points de vue et non pas au méme instant t.

Différentes approches ont été présentées pour synchroniser des systemes de caméras non
synchronisées ou des flux vidéos non synchronisés. L’accent a été mis sur la recherche
de la différence temporelle entre les différents flux de données vidéo [62][63] [64]. En
effet, dans un flux vidéo avec des objets en mouvement, les objets se déplacent de la
méme facon dans toutes les vues et peuvent étre utilisés pour calculer la différence de
temps. Pour une séquence entiere d’une scene dynamique observée par des caméras non
synchronisées, la mise en correspondance de primitives et la synchronisation peuvent
étre post-traitées et calculées. Ces approches utilisent une variété de reperes visuels et
interpolation linéaire pour trouver la différence de temps et pouvoir synchroniser les

images des flux vidéo.

Pour les véhicules intelligents, les systemes de vision embarqués sont généralement de
faible cout pour étre commercialisés a grande échelle, comme dans [25]. La mise en
place de la synchronisation est difficile quand la distance entre les caméra est large. La
synchronisation est alors un inconvénient majeur pour les systemes de vision embarqués
sur un véhicule et commercialisés a grande échelle. En effet, la synchronisation impose
I’ajout d’un circuit électronique et un cablage supplémentaire. De plus, un systeme
synchrone utilise en général un matériel cotiteux. En outre, 'acquisition d’images a
partir d’un systeme asynchrone peut étre facilement implémentée sans se baser sur la

vitesse d’acquisition de la caméra la plus lente.

Le SEM est désormais un probleme bien maitrisé dans le cas d’un réseau multi-caméras
synchronisées. Cependant jusqu’a présent, le SFM asynchrone a été rarement étudié sauf

quelques exceptions dans le cadre de I'estimation de mouvement, [65] [66].

La méthode la plus marquante dans le cadre des techniques proches du SFM est la
méthode présentée dans [8]. Une configuration multi-caméras non synchronisées a été
utilisée avec des techniques basées sur le SLAM. Dans un environnement intérieur, la
reconstruction 3D de la scéne autour d’un robot est obtenue a ’aide de deux caméras
non synchronisées en utilisant 'odométrie des roues. Cette méthode utilise trois images :
deux provenant de la caméra a gauche au premier et au troisieme instant et une image
a partir de la caméra droite au deuxieme instant. Les primitives des trois images sont
interpolées afin de créer 'image gauche manquante au deuxieme instant en supposant
que la position de ces primitives change linéairement entre les images. La figure 1.15

illustre 1’algorithme proposé par Svedman et al dans [8].

Cette méthode retrouve des caractéristiques 3D en tenant compte des mesures odométriques

pour interpoler I'image manquante. En utilisant directement ’odométrie des roues, cette
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FIGURE 1.15: Simulation de I'image manquante (L2) par interpolations des points
détectés dans les images non synchronisées (L1, R2 et L3). L’image provient du papier
8]

approche traite la reconstruction 3D pour un cas asynchrone mais pas des méthodes

d’estimation de mouvement d’un systeme multi-caméras asynchrones.

1.5 Synthese

Les constructeurs automobiles utilisent de plus en plus les systemes de vision pour 'aide a
la conduite. Les informations provenant des caméras embarquées sur un véhicule peuvent
étre exploitées pour la navigation, comme par exemple le systeme AVM (Around View
Monitor) de Nissan. En effet il s’agit d’un systéme composé par quatre caméras et qui
offrent une vue a 360 degrés. Les caméras sont positionnées au niveau de la calandre, du
hayon et des deux rétroviseurs extérieurs. Les caméras du systeme AVM fonctionnent
séparément et permettent au conducteur une visualisation des obstacles autour de la
voiture et la position du véhicule par rapport a son environnement immédiat. Ce systeme
est composé de caméras non synchronisées et il est opérationnel sur la Nissan Note,

Nissan Qashqgai et Nissan X-Trail.

Pour obtenir une vision omnidirectinnelle autour d’un véhicule, tous les travaux précédem-
ment décrits sont capables d’estimer la structure et le mouvement a ’échelle. Néanmoins,
la configuration des systémes stéréoscopiques et multiples utilisent des caméras syn-
chrones. Pour relacher cette contrainte cotiteuse, un systeme composé de dispositifs non
synchronisés peut étre utilisé. Il existe tres peu de solutions envisagées et possibles. La
configuration asynchrone nécessite un complément d’information pour effectuer I’estima-

tion de mouvement. En effet, 'estimation du mouvement d’un réseau asynchrone peut
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étre possible en utilisant des approches 3D-3D : chaque caméra effectue une odométrie
monoculaire et obtient la structure 3D puis des correspondances 3D-3D peuvent étre
effectuées. Le probleme qui se pose pour cette solution est que les facteurs d’échelles re-
latifs sont différents. Aussi, cette approche n’est pas tres appropriée pour les applications
temps réel. Une autre solution est possible en utilisant des approches 3D-2D. Dans ce
cas, ’estimation n’est possible que si la structure 3D est connue a priori, cette solution
peut étre envisagée pour la cartographie, mais pas pour un véhicule en circulation dans

un environnement inconnu (sans aucune connaissance a priori).

Conclusion

Dans ce chapitre, les problematiques du SFM et de 'odométrie visuelle ont été intro-
duites ainsi que les configurations possibles pour 'obtention d’une vue compléte autour

d’un véhicule en circulation ont été discutées.

L’odométrie visuelle a été présentée et l'algorithme de ce processus a été détaillé. En
utilisant des techniques 2D-2D, le mouvement sera estimé a partir des primitives 2D
mises en correspondance entre les images. Le chapitre suivant détaillera le processus de

détection et de descriptions des primitives 2D.






Chapitre 2

Extraction des points d’intérét :

évaluation

Introduction

Ce chapitre porte sur le processus de mise en correspondance des primitives entre les
images et compare les descripteurs locaux ainsi que leurs performances quand ils sont
appliqués aux images non synchronisées. Cette partie de la thése compare les détecteurs
et les descripteurs de points d’intérét les plus utilisés dans les applications d’odométrie

visuelle.

Par définition, une primitive de I'image est un point 2D qui differe de son environnement
immédiat. Elle est généralement associée a un changement d’une propriété d’image ou de
plusieurs propriétés en méme temps [67]. Les propriétés couramment considérées comme
pertinentes dans 'image sont l'intensité, la couleur et la texture. Les primitives locales
peuvent étre des points, mais aussi des contours ou des motifs d’image. En regle générale,
certaines mesures sont prises a partir d’une région centrée sur une fonction locale et
converties en descripteurs. Les primitives caractérisées par rapport a leur voisinages
peuvent ensuite étre utilisées pour diverses applications, notamment ’estimation de la

relation géométrique entre deux images.

Le processus de mise en correspondance consiste a extraire les primitives (les points
d’intérét) dans deux images pour ensuite les apparier. Les points d’intérét sont détectés
et décrits dans chaque image puis les descripteurs obtenus pour les deux images sont
appariés. Pour la détection de points d’intérét, les points clés sont détectés par des algo-
rithmes appelés des détecteurs locaux. Les détecteurs sont classés comme des détecteurs

de contours, des détecteurs de < blobs >, des détecteurs de régions et des détecteurs

35
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basés sur la saillance [67]. Pour la description des points d’intérét, les points clés détectés
sont décrits localement en se basant sur leurs voisinages par des algorithmes appelés des
descripteurs locaux. Les descripteurs locaux sont classés en deux catégories : les descrip-

teurs vectoriels et les descripteurs binaires.

De nombreuses évaluations des détecteurs et descripteurs locaux ont été menées pour plu-
sieurs applications différentes notamment la reconnaissance d’objets, le tracking, etc. Se-
lon les applications pour lesquelles la détection et la description des points d’intérét sont
nécessaires, certaines invariances sont importantes. Comme nous utilisons des images
asynchrones pour 'odométrie visuelle, plusieurs invariances sont requises. En effet, les
images asynchrones sont affectées par le bruit, le flou, le changement de point de vue,
I’éclairage, la rotation et les variations d’échelle, etc. Il est donc indispensable que les
détecteurs et les descripteurs de points d’intérét soient invariants a tous ces criteres. Le
processus d’extraction et d’appariement des points d’intérét est alors plus sensible dans
le cas asynchrone. Pour ces raisons, nous avons évalué les détecteurs et les descripteurs
locaux sur des images asynchrones afin de choisir les algorithmes les plus appropriés

pour notre cas.

Nous avons testé certains algorithmes de la littérature, les détecteurs et les descrip-
teurs suivants : SIFT, SURF, HARRIS, MSER, STAR, FAST, BRIEF, BRISK, ORB
et FREAK. Ces algorithmes sont décrits dans 'annexe A. Le choix de ces algorithmes
a été basé sur les évaluations les plus récentes dans la littérature. Nous avons testé ces
algorithmes sur des images routieres de la base de données KITTI afin de sélectionner
les algorithmes qui ont les meilleures performances sur des images non synchronisées.
Pour avoir un aspect asynchrone a partir de la banque d’images KITTI, qui contient a
la base des images synchronisées, nous prenons une image sur deux pour chaque caméra
et nous appliquons le processus d’appariement entre deux images décalées dans le temps

(provenant des deux caméras).

2.1 Extraction des primitives dans la littérature

Les détecteurs et les descripteurs locaux ont été comparés par plusieurs travaux dans la
littérature [68][69][70] [67] [71][72][73] [74] [75] ce qui permet d’avoir une vue d’ensemble
des détecteurs et des descripteurs existants. Les évaluations les plus récentes comparent
Iefficacité et la performance des algorithmes sur divers aspects de la détection des ca-
ractéristiques et de I'exactitude de 'appariement. Toutes ces évaluations comparent les
détecteurs et les descripteurs en les appliquant a des images dites requétes par rapport

a une image de référence. Plusieurs criteres sont étudiés indépendamment : 'invariance
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a la rotation, l'invariance a la translation, l'invariance au changement d’échelle, I'in-
variance au changement de luminosité, etc. Ces invariances sont obtenues soit par le

détecteur, soit par le descripteur, ou bien par les deux.

Dans la littérature, il existe des détecteurs et des descripteurs tres récents, notamment
les descripteurs FREAK (2012), BRISK (2011), ORB (2011), BRIEF (2010) et DAISY
(2010), et d’autres qui datent de plus longtemps mais qui sont toujours utilisés pour leur
fiabilité, notamment SURF (2008), SIFT (1999), HARRIS (1988).

2.1.1 Les détecteurs de points d’intérét

D’apres Fraundorfer et al. [76], il existe deux approches principales pour Iextraction des
primitives. La premiere approche consiste a extraire les primitives dans une image et
de les suivre dans les images suivantes en utilisant des techniques de recherche locales,
telles que la corrélation. La deuxieéme approche consiste a détecter les primitives de fagon
indépendante dans toutes les images et les faire correspondre par la suite en se basant
sur la similitude entre leurs descripteurs. Les premieres recherches en VO ont opté pour
la premiere approche tandis que les travaux de la derniere décennie se sont basés sur la

deuxieme approche.

D’apres I'étude de Tuytelaars [67], les détecteurs locaux peuvent étre classés selon la
nature des points d’intérét en quatre classes : détecteurs de contours, détecteurs de
<blobs> (ou groupe de pixels), détecteurs de régions et détecteurs basés saillance. Les
détecteurs de contours se basent sur un changement brutal d’intensité lumineuse pour
identifier les points d’intérét. Harris est le détecteur le plus connu de cette catégorie. Les
détecteurs de < blobs > cherchent les régions qui different dans leurs propriétés (comme
la lumiére ou la luminosité). Hessien [77] est le détecteur de < blobs > le plus connu. Les
détecteurs de régions cherchent a détecter les régions en se basant sur des méthodes de
segmentation. MSER [78] est le détecteur de régions le plus connu. Les détecteurs basés
saillance cherchent les régions les plus saillantes par rapport a 'attention de 'homme.

Itti [79] est le détecteur le plus connu de cette catégorie.

Les détecteurs et les descripteurs locaux peuvent étre également distingués en fonction
du niveau d’invariance. Plusieurs évaluations ont été menées en se concentrant sur cette
propriété [70] [80] [81]. Le processus d’extraction des primitives locales doit satisfaire plu-
sieurs propriétés pour une meilleure performance. L’évaluation de Tuytelaars [67] et le
tutoriel d’odométrie visuelle de [76] résument les propriétés les plus importantes pour un
bon détecteur : la répétabilité, le caractere distinctif/informatif, la précision de la loca-
lisation, la quantité de points détectés et 'efficacité du calcul. La répétabilité est définie

comme le pourcentage des caractéristiques détectées sur la partie de la scene commune
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a deux prises de vue et mises en correspondance entre deux images. Le caractere dis-
tinctif/informatif des algorithmes définit les caractéristiques d’image qui peuvent étre
distinguées de leurs voisinages et utiles pour 'appariement. La précision de la locali-
sation est importante dans le sens ou elle permet d’obtenir 'estimation de la relation
géométrique et photométrique la plus cohérente entre deux images prises dans différentes
conditions de visualisation. Le nombre de caractéristiques détectées doit étre suffisam-
ment grand pour avoir un nombre raisonnable de bons appariements (ou ”inliers”).
Les caractéristiques détectées doivent étre localisées avec précision par rapport a leurs
positions dans 'image mais aussi par rapport a I’échelle. L’efficacité du calcul des al-
gorithmes est aussi importante que toutes les autres propriétés car le temps de calcul
est une contrainte critique surtout pour les applications temps réel. Les propriétés des
détecteurs locaux les plus utilisés en odométrie visuelle ont été étudiées par 1’évaluation
de [76] et [67]. Une évaluation plus approfondie des détecteurs Harris, Shi Tomasi, SURF,
FAST et STAR pour les applications de navigation en robotique a été présentée dans
[75].

Pour 'odométrie visuelle, les détecteurs de blobs et les détecteurs de coins sont les
plus utilisés pour leur haute précision [76]. Les tableaux 2.1,2.2, 2.3 résument le recen-
sement de [67] et de [76] sur les performances des détecteurs locaux les plus utilisés
pour 'odométrie visuelle. Il s’agit d’une étude comparative des propriétés et des perfor-
mances de quelques détecteurs de points d’intérét. On remarque que SIFT, SURF, et
CENSURE ne sont pas completement invariants aux transformations affines, mais sont

empiriquement invariants a certains changements de point de vue.

TABLE 2.1: comparaison des détecteurs - types des détecteurs

Détecteurs || détecteur de coins | détecteur de blobs | détecteur de régions

Harris X
SIFT (x) X
SURF (x) x
CENSURE X
MSER X
FAST X

Chaque détecteur possede ses propres avantages et inconvénients. Fraundorfer et al. [76]
conclue que les détecteurs de coins sont rapides mais pas tres distinctifs, alors que les
détecteurs de blob sont distinctifs mais plus lents. En outre, la position des coins dans
les images est mieux localisée que les blobs, par contre les blobs sont mieux localisés a
I’échelle. Pour ces raisons, le choix du détecteur approprié doit étre fait en fonction des
contraintes et des exigences de I'application. Pour cela, nous avons testé ces détecteurs

pour pouvoir choisir ’algorithme le plus adapté a notre application.
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TABLE 2.2: comparaison des détecteurs - Invariances

Détecteurs || la rotation | ’échelle | les transformations affines
Harris X
SIFT X X X)
SURF X X X)
CENSURE X X X)
MSER X X X
FAST X b'e

TABLE 2.3: comparaison des détecteurs - Performances

Détecteurs || répétabilité | précision | robustesse | temps de calcul
Harris +++ +++ ++ ++
SIFT +++ ++ +++ +
SURF +++ ++ ++ ++
CENSURE +++ ++ +++ +++
MSER +++ +++ ++ ++
FAST ++ ++ +-+ ++++

2.1.2 Les descripteurs de points d’intérét

En ce qui concerne les descripteurs locaux, la région autour d’un point clé détecté est
convertie en un descripteur qui peut étre comparé a d’autres descripteurs. La plus simple
description d’'un point d’intérét est la description de son voisinage : I'intensité des pixels
dans un motif autour du point clé. En pratique, ce n’est pas suffisant car le descripteur
basé sur les intensités uniquement n’est plus le méme si on change l’orientation du motif

ou ’échelle et ne sera pas apparié a son correspondant dans une autre image.

Il existe deux types de descripteurs : les descripteurs de type vecteurs et descripteurs
de type chaines de bits. Les descripteurs vectoriels décrivent un point d’intérét en se
basant sur son voisinage et calculent un vecteur comme descripteur du point clé. SIFT
et SURF sont les descripteurs les plus connus de cette catégorie. Les descripteurs binaires
décrivent un point d’intérét en effectuant des tests binaires sur son voisinage et calculent
une chaine de bit comme descripteur du point clé. BRIEF, BRISK, ORB et FREAK
sont les descripteurs les plus connus de cette catégorie. Les descripteurs binaires sont

plus rapides et plus récent que les descripteurs vectoriels.

En ce qui concerne les criteres qui nous intéressent, nous cherchons des algorithmes
rapides, de bonne précision et qui ont une répétabilité élevée. Les tableaux 2.4 et 2.5
présentent une comparaison approximative des descripteurs locaux les plus utilisés pour

I’odométrie visuelle. Cette étude comparative résume les recensements des comparaisons
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présentées par Alahi et al. dans [15], quand ils présentent I’algorithme de FREAK, et
par Calonder et al. dans [82], quand ils présentent I’algorithme de BRIEF. Dans [15],
les performances de FREAK ont été évaluées par rapport a BRISK, SIFT et SURF et
dans [82] celles de BRIEF par rapport a SURF.

TABLE 2.4: comparaison des descripteurs - Types & Invariances

Descripteurs || vecteur | binaire | Invariance a la rotation | Invariance a 1’échelle
SIFT X X X
SURF X b'e X

FREAK X X X
BRISK X X X
ORB be X X
BRIEF X
TABLE 2.5: comparaison des descripteurs - Performances
Descripteurs || répétabilité | précision | robustesse | temps de calcul
SIFT +++ ++ +++ ++
SURF +++ ++ +++ +++
FREAK +++ +++ +++ ++++
BRISK +++ +++ +-++ +++
ORB ++++ +++ +++ ++++
BRIEF ++++ +++ ++++ ++++

D’apres le tableau 2.5, nous remarquons que les performances des descripteurs binaires
sont tres proches. Nous remarquons également que les descripteurs binaires dépasse les
descripteurs de type vecteur en termes de temps de calculs et restent comparables en

terme de répétabilité, précision et robustesse.

2.2 Evaluation des détecteurs et descripteurs de points

d’intérét

Dans cette section, nous présentons les résultats expérimentaux obtenus en appliquant

la majorité des algorithmes mentionnés dans 'annexe A.

Pour évaluer les performances métriques des détecteurs et des descripteurs de points
d’intérét, Mikolajczyk et al. [70] ont proposé d’utiliser trois parametres : le rapport de
rappel (recall), la répétabilité et la précision. Ces parametres décrivent la performance
des algorithmes et sont tres utilisés pour évaluer les détecteurs et les descripteurs. Heinly

et al. [72] propose d’autres parametres pour évaluer les algorithmes de détection et de
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description de points d’intérét : le rapport d’appariement putatif, la précision, le score
d’appariement, le rapport de rappel (recall) et I’entropie. Cet ensemble de parametres
évalue les algorithmes par rapport a leur performance métrique, a la distribution des
points d’intérét et a la fréquence des points d’intérét considérés comme candidats pour
I’appariement. Le rapport des appariements putatifs est défini comme étant le rapport
entre les appariements putatifs divisés par le nombre de caractéristiques. Ce parametre
traite de la sélectivité du descripteur et décrit la fraction de points d’intérét initialement
identifiés comme candidats a I'appariement (un matching) méme si 'appariement est

potentiellement incorrect.

Nous voulions utiliser un ensemble complet de parametres qui nous permettent de choisir
judicieusement les algorithmes les plus adéquats a notre application. Nous avons évalué
les détecteurs et les descripteurs par des parametres utilisés par les évaluations de 1’état
de l'art.

Les criteres d’évaluation dépendent fortement de plusieurs facteurs : la baseline entre les
images, les conditions de visibilités, la relation géométrique entre les scénes a mettre en
correspondance (rotation, translation et échelle). De plus, les critéres sont influencés par
I’algorithme de mise en correspondance. En se basant sur les évaluations des détecteurs
et descripteurs de points d’intérét dans la littérature, nous avons sélectionné les criteres

suivant pour évaluer les algorithmes implémentés :

— Nombre de points clés initialement détectés (la moyenne entre les deux images).

— Nombre de bons appariements (noté par goodpt) : il s’agit du nombre de points
considérés comme bons appariements (inliers) apres l'estimation de la matrice
essentielle en utilisant RANSAC avec un seuil de 0.5 et une probabilité de 0.99.

— Pourcentage des bons appariements (noté par % goodpt) : le nombre de bons
appariements divisé par le nombre de points clés initialement détectés (le nombre
minimum entre les deux images).

— Répétabilité : c’est la capacité de détecter le point clés quelque soit le point vue
et méme en présence de changements d’illumination et sous réserve de bruit.

— Recall : le nombre des bons appariements divisé par le nombre de points mis en
correspondance.

— Efficacité : la Répétabilité multipliée par le Recall.

Nous n’évaluons pas les performances des détecteurs et des descripteurs en terme de
temps, comme toutes les implémentations de cette these, car nos implémentations évaluent
plutot la performance des algorithmes et non leurs rapidités. Cependant, comme notre
méthode est dédiée pour des applications temps réels, nous choisissons des algorithmes
adaptés pour des implémentations temps réel. Pour les détecteurs et les descripteurs

évalués dans cette section, nous utilisons I'implémentation de la bibliotheque openCV
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en C' + +. Nous prenons en considération cette contrainte (la rapidité) dans le choix des
algorithmes. En effet, nous nous sommes basé sur ce critére (la rapidité) qui a été déja
évalué par les évaluations de I’état de I’art. Nos implémentations ne sont pas optimisées

mais reste proches du temps réel.

2.2.1 Résultats expérimentaux

Nous avons testé les détecteurs et les descripteurs locaux sur une séquence de 100 images
de la base de données KITTI [9][10]. Nous avons testé ces détecteurs et descripteurs
pour le cas synchrone (entre deux prises de vues synchronisées) ensuite pour le cas
asynchrone (entre deux prises de vues non synchronisées avec un saut d’une seule image).
Les résultats obtenus montrent que I’extraction a de meilleure performance dans le cas
synchrone ce qui est raisonnable en raison du changement de point de vue pour le cas

asynchrone.

Afin de comparer les détecteurs, nous avons testé tous les détecteurs avec le méme des-
cripteur (BRIEF) pour évaluer leur performance dans les mémes conditions. Le nombre
des bons appariements est obtenu apres Iestimation de la pose (calcul de la matrice es-
sentielle) pour éliminer les points aberrants. Nous avons utilisé I’algorithme de 5 points

(avec un RANSAC pour la sélection de points) pour estimer la matrice essentielle.

FI1GURE 2.1: Détéction de points d’'intérét avec le détecteur FAST - une image de la
base KITTI

Les figures 2.1, 2.2, 2.3, 2.4, 2.5, 2.6 et 2.7 montrent les points clés détectés avec différents
détecteurs de points d’intérét. Le détecteur FAST donne le plus grand nombre de points

clés, la figure 2.1.

Nous avons fait le test sur 100 images de la base de donnée KITTI. Nous avons commencé
par tester tous les détecteurs (FAST, Harris, MSER, STAR, SURF, SIFT et ORB)
associés au descripteur FREAK pour des images non synchronisées (tableau 2.6). Nous
avons recommencé les mémes tests de tous les détecteurs associés au descripteur BRIEF

pour le cas asynchrone (tableau 2.7). Nous avons également testé tous les détecteurs
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FIGURE 2.2: Détéction de points d’intérét avec le détecteur SIFT - une image de la
base KITTI

FIGURE 2.3: Détection de points d’intérét avec le détecteur Harris - une image de la
base KITTI

FIGURE 2.4: Détection de points d’intérét avec le détecteur MSER, - une image de la
base KITTI

associés au descripteur BRIEF pour le cas synchrone afin de comparer les résultats par

rapport a ceux du cas asynchrone (tableau 2.8).

Les tableaux 2.6, 2.7 et 2.8 montrent une comparaison quantitative des moyennes des
nombres de points clés obtenus, des moyennes des points considérés comme des bons ap-
pariements (goodpt), les moyennes des pourcentages des bons appariements (% goodpt)
et les répétabilités de chaque détecteur (FAST, HARRIS, MSER STAR, SURF, SIFT
et ORB). Dans les trois tableaux, le détecteur FAST dépasse les autres détecteurs en

terme de performances. C’est I'algorithme qui a les meilleures répétabilité et efficacité.
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FIGURE 2.5: Détection de points d’intérét avec le détecteur SURF - une image de la
base KITTI

FIGURE 2.6: Détection de points d’intérét avec le détecteur STAR - une image de la
base KITTI

FI1GURE 2.7: Détection de points d’intérét avec le détecteur ORB - une image de la
base KITTI

Afin de comparer les descripteurs, nous comparons les performances de tous les des-
cripteurs (BRIEF, BRISK, FREAK et ORB) associés au méme détecteur. Nous avons
utilisé la méme technique d’appariement pour tous les tests pour que cela n’influence
pas nos résultats. Nous avons comparé les descripteurs en les appliquant sur les points
détectés par le détecteur SURF dans le cas asynchrone puis sur les points détectés par
le détecteur FAST dans les deux cas synchrone et asynchrone. Les résultats obtenus en
appliquant ces algorithmes sur 100 images de la base de données ont été introduits par

les tableaux 2.9, 2.10 et 2.11. Le descripteur BRIEF dépasse les autres algorithmes en
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TABLE 2.6: Comparaison des détecteurs associés au descripteur FREAK - en mode non

synchrone
points clés | goodpt | % goodpt | répétabilité | recall | efficacité
FAST - FREAK 7863 2493 31.71% 0.784 0.357 0.280
Harris - FREAK 976 379 39.16% 0.547 0.429 0.234
MSER - FREAK 446 117 26.23% 0.190 0.414 0.078
STAR - FREAK 584 211 36.13% 0.448 0.370 0.166
SURF - FREAK 1030 282 27.37% 0.502 0.341 0.171
SIFT - FREAK 2903 879 30.28% 0.356 0.381 0.135
ORB - FREAK 500 107 21.54% 0.488 0.566 0.276

TABLE 2.7: Comparaison des détecteurs associés au descripteur BRIEF - en mode non

synchrone
points clés | goodpt | % goodpt | répétabilité | recall | efficacité
FAST - BRIEF 7863 3525 44.82% 0.822 0.519 0.427
Harris - BRIEF 976 547 56.04% 0.619 0,601 0.372
MSER - BRIEF 446 181 40.58% 0.355 0.504 0.178
STAR - BRIEF 584 285 48.80% 0.481 0.482 0.232
SURF - BRIEF 1030 414 40.19% 0.518 0.425 0.220
SIFT - BRIEF 2903 1122 36.64% 0.372 0.491 0.182
ORB - BRIEF 500 284 56.80% 0.584 0.569 0.332

TABLE 2.8: Comparaison des détecteurs associés au descripteur BRIEF - en mode

synchrone
points clés | goodpt | % goodpt | répétabilité | recall | efficacité
FAST - BRIEF 7867 4451 56.57% 0.829 0.656 0.544
Harris - BRIEF 964 637 66.02% 0.648 0.699 0.453
MSER - BRIEF 365 207 57.66% 0.433 0.567 0.246
STAR - BRIEF 592 353 60.50% 0.535 0.596 0.319
SURF - BRIEF 1051 477 45.36% 0.530 0.496 0.262
SIFT - BRIEF 2589 1335 51.57% 0.406 0.585 0.238
ORB - BRIEF 500 321 64.39% 0.632 0.643 0.407

donnant les meilleures répétabilité et efficacité.

Nous avons comparé les résultats obtenus par FAST-BRIEF pour le cas synchrone et
le cas asynchrone, ces résultats sont présentés par les figures 2.8, 2.9 et 2.10. Nous
avons conclu que la détection, la description et 'appariement sont plus sensibles et plus
difficiles pour le cas asynchrone & cause des objets dynamiques dans la scéne. En effet,

les images non synchronisés sont décalés dans l’espace et dans le temps (le systéme est
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TABLE 2.9: Comparaison des descripteurs associés au détecteur SURF - en mode non
synchrone

points clés | goodpt | % goodpt | répétabilité | recall | efficacité
SURF - BRIEF 1030 414 40.19% 0.505 0.434 0.219
SURF - BRISK 1030 328 31.84% 0.481 0.377 0.181
SURF - FREAK 1030 282 27.30% 0.502 0.341 0.171
SURF - ORB 1030 322 31.25% 0.461 0.342 0.158

TABLE 2.10: Comparaison des descripteurs associés au détecteur FAST - en mode non
synchrone

points clés | goodpt | % goodpt | répétabilité | recall | efficacité
FAST - BRIEF 7863 3525 44.82% 0.822 0.519 0.427
FAST - BRISK 7863 3369 42.84% 0.795 0.453 0.361
FAST - FREAK 7863 2493 31.71% 0.784 0.357 0.280
FAST - ORB 7863 3288 41.81% 0.820 0.494 0.405

TABLE 2.11: Comparaison des descripteurs associés au détecteur FAST - en mode
synchrone

points clés | goodpt | % goodpt | répétabilité | recall | efficacité
FAST - BRIEF 7867 4451 56.57% 0.829 0.656 0.544
FAST - BRISK 7867 4193 53.29% 0.818 0.564 0.461
FAST - FREAK 7867 3224 40.97% 0.823 0.462 0.380
FAST - ORB 7867 4284 54.45% 0.824 0.643 0.537

en mouvement) ce qui rend les variances de la rotation, de I’échelle et de I'illumination

plus importantes.

Nous avons également évalué FAST-BRIEF en fonction du décalage temporel entre les
images quand le véhicule est en circulation. La figure 2.11 illustre le nombre de bon
appariements, le pourcentage des appariements, le recall et la répétabilité en fonction
du décalage temporel entre les images : décalage 1 désigne un décalage t + 1, décalage
2 pour t + 2, etc. Nous en déduisons que plus le décalage temporel et spatial entre les
images est grand, plus les performances de 'extraction et de 'appariement des points
d’intérét sont dégradées ce qui rend 'estimation du mouvement a partir des images non

synchronisées plus délicat et releve donc plus de challenges.
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2.2.2 Choix du détecteur et du descripteur

Dans 1'étude de [67], Tuytelaars et Mikolajczyk donnent quelques précisions sur la

sélection d'un détecteur approprié pour une application donnée. Leur indications ne

constituent pas une réponse précise et définitive mais indique quelques points a prendre

en compte lors de la recherche d’'un détecteur approprié.

En se basant sur les résultats de la section précédente, nous avons choisi le détecteur

FAST pour 'extraction des points clés et le descripteur BRIEF pour la description des

points clés. Ces algorithmes permettent d’obtenir le nombre de points clés le plus élevé
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et le pourcentage des bons appariements le plus élevé pour une meilleure estimation de

la relation géométrique entre deux images asynchrones.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une étude bibliographique sur les détecteurs et
les descripteurs locaux de la littérature les plus utilisés en odométrie visuelle et sur les

évaluations réalisées sur ces algorithmes.

Pour choisir les algorithmes les plus appropriés pour des images de scénes routieres issues
d’un systéme non synchronisé, nous avons comparé les performances des détecteurs et
des descripteurs sur des images synchrones et des images asynchrones. Le choix de ces
algorithmes a été basé sur les évaluations les plus récentes dans la littérature. Pour notre
application, nous avons sélectionné le détecteur et le descripteur qui ont les meilleures
performances sur les images non synchronisées : le détecteur FAST pour I'extraction des

points clés et le descripteur BRIEF pour la description des points clés.






Chapitre 3

Estimation du mouvement a
I’échelle : la Méthode des

triangles

Introduction

Ce chapitre présente une méthode d’estimation du mouvement & 1’échelle a partir d’un

réseau de caméras non synchronisées.

Il est important de rappeler que ’estimation des poses du systeme consiste a déterminer
la rotation, la translation et le facteur d’échelle entre deux positions successives. Pour
avoir le mouvement et la structure a 1’échelle, le facteur d’échelle est généralement ini-
tialisé et maintenu ou déduit & partir d’une information supplémentaire sur la scene
(avoir un capteur additif synchronisé avec la caméra au moment de 'acquisition pour

faire correspondre les données extraites).

Pour s’affranchir du caractére asynchrone, nous proposons une nouvelle méthode d’esti-
mation de mouvement qui n’impose aucune contrainte sur la synchronisation des caméras
ni sur leur position relative. Nous appelons la méthode proposée la méthode des triangles.
L’approche proposée se base sur ’estimation de pose entre un triplet d’images pour en

déduire les facteurs d’échelle associés a chaque transformation entre deux images.

La premiere partie de ce chapitre présente le principe d’acquisition a partir d’un systeme
asynchrone. La deuxiéme partie introduit le principe de la méthode proposée. Nous
vérifions la validité de notre méthode sur des images simulées et des images réelles. Les

résultats sont présentés dans la derniere partie de ce chapitre.

51
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3.1 Le principe d’un systeme asynchrone

Un systeme de caméras asynchrone est un systeme pour lequel les caméras operent
indépendamment les unes des autres. C’est-a-dire, chaque caméra acquiert une image
indépendamment des autres. Dans ce cas, les caméras peuvent avoir des fréquences
d’acquisition différentes et le systeme ne dépend pas de la caméra la plus lente. De
plus, pour un tel systeme, les caméras peuvent étre différentes dans le sens ot on peut
avoir un systeme de caméras hybrides : des caméras omnidirectionnelles et des caméras
perspectives par exemple. Pour toutes ces raisons, un systéme asynchrone est un systeme
tres flexible et facilement modifiable. En effet, on peut ajouter ou supprimer des caméras
au systeme sans avoir a changer le fonctionnement du systeme. En pratique, un systeme
sans un circuit de synchronisation est un systéme asynchrone méme s’il est composé par
des caméras identiques et avec la méme fréquence d’acquisition. En effet, le décalage du
temps de traitement entre les images ou le décalage du signal d’horloge du processus
d’acquisition des caméras rend les caméras non synchronisées si elle ne sont pas ” forcées”

a acquérir une image a un instant donné par un circuit de synchronisation externe.

Pour un systéeme composé de N caméras, la figure 3.1 montre une distribution simple d’un
systeme synchrone (ot toutes les caméras acquierent des images en méme temps) et d'un
systéme asynchrone (& chaque instant, uniquement une seule caméra peut acquérir une
image). La représentation montre que les caméras ne sont pas alignées, géométriquement,
a un instant t. Nous avons choisit de présenter le systéeme de cette facon car en général
pour un systeme embarqué sur un véhicule les caméras ne sont pas toujours alignées.
La distribution du cas asynchrone est présentée d’une fagon réguliere (caméra 1, caméra

2, caméra 3 etc.) mais en pratique les images sont généralement obtenues d’une fagon

aléatoire.
Caméras Cameéras
™

[&4] Co

C1 c1

Cc2 . c2

Cc3 C3

o Tvsmpsc4 Temps

t0 11 t2 t3 t4 t5 t0 t1 t2 t3 t4 ts

(a) (b)

FIGURE 3.1: (a) Distribution d’images provenant d’un réseau de N caméras synchro-
nisées (b) Distribution d’images provenant d’un réseau de N caméras non synchronisées.
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Pour simplifier I'estimation de mouvement, nous proposons une méthode pour deux
caméras. La méthode peut étre généralisée (étendue) a N caméras. Ceci sera expliqué
dans le chapitre 5. La figure 3.2 illustre la distribution d’images provenant d’un réseau
de 2 caméras non synchronisées pour 3 instants t (le cas régulier). Il s’agit d’un exemple

de distributions possibles. D’autres cas sont discutés plus loin.

Caméras Cameéras
Pk AT
i 3 Cilm
Cj Cj
Temps >Tuemps
0 1 27 0 1

(a) (b)

FIGURE 3.2: (a) Distribution d’images provenant d’un réseau de 2 caméras synchro-
nisées (b) Distribution d’images provenant d’un réseau de 2 caméras non synchronisées.

3.2 La méthode des triangles

Pour pouvoir réaliser la reconstruction 3D d’un environnement dynamique autour d’un
véhicule en mouvement avec un réseau de caméras non synchronisées, il faut avant toutes
choses estimer le déplacement du véhicule donc estimer le déplacement des caméras les
unes entre les autres au cours du temps. Estimer le mouvement d’un véhicule avec un
réseau multi-caméras offre non seulement une précision sur l’estimation mais permet

aussi une estimation a I’échelle (non pas a ’échelle pres).

Notre méthode est inspirée par la méthode de reconstruction 3D présentée dans [65].
Cette méthode a été décrite dans le chapitre 1 dans la section 1.4. Cette méthode ”si-
mule” 'image manquante d’un systeme asynchrone pour calculer la structure 3D en
utilisant 'odométrie du robot. Les points 2D de 'image manquante sont obtenus par
interpolation des points 2D détectés dans les images acquises. L’approche repose sur
la linéarité du déplacement entre deux images consécutives d’une méme caméra. Dans
notre méthode nous utilisons cette hypothese dans le calcul des facteurs d’échelle du

déplacement.
Notre méthode est basée sur trois hypothéses principales :

— Les caméras doivent étre montées sur un systeme rigide et avoir des champs de

vues communs. Le fait que les caméras sont fixées sur un systeme rigide permet



Chapitre 3. Méthode des triangles 54

de connaitre la transformation rigide entre chaque couple de caméras (par le
calibrage extrinseque). Le chevauchement des champs de vue des caméras (deux
a deux) permet d’effectuer des mises en correspondance entre les images.

— Les caméras doivent étre calibrées hors lignes afin de connalitre leurs parametres
intrinseques et extrinseques. Le calibrage extrinseque sera utilisé pour trouver les
facteurs d’échelle absolus et le calibrage intrinseque sera utilisé dans le processus
de l'estimation de pose et dans la triangulation.

— le mouvement entre deux vues consécutives est approximé par un segment de
droite. Nous supposons que le mouvement entre deux vues consécutives est recti-
ligne (linéaire ou lisse). Cette approximation permet de considérer que les vecteurs
de translation entre les trois positions d’'une méme caméras sont colinéaires. En
effet, vu que les fréquences d’acquisition des caméras de nos jours sont de plus en
plus élevées (20, 30, 40 jusqu’a 60 images par seconde), le décalage temporel entre
3 images (positions) n’est pas tres grand. Par exemple, pour un véhicule équipé
d’un systeme de caméras de 30 images par seconde et qui roule a 50 kilometres
par heure (& peu prés 13 metres par seconde), le décalage entre 3 images est de

1m30 (a peu prés une image tous les 45 centimetres).

Nous séparons la méthode en deux parties : 'estimation de poses relatives et ’estimation
des facteurs d’échelle absolus. Les poses relatives des caméras sont estimées via SFM.
Ensuite, les facteurs d’échelles absolus sont calculés en utilisant le calibrage extrinseque

et I’hypothese de linéarité du déplacement.

Pour simplifier le probleme, nous considérons un systeme avec seulement deux caméras
qui acquierent des images en trois instants. La premiere et la deuxiéme caméra, C; et Cj,
acquierent respectivement des images I; et I;. La notation de temps est placée comme
un indice fixé a la notation de la caméra. Par exemple, la position de la caméra C; a
Iinstant to est désignée par Cj. Les transformations entre les poses des caméras sont
désignées par 1. La transformation euclidienne 1" représente la position d’une caméra
dans le systeme de coordonnées de l'autre caméra. Par exemple, la transformation de la
position de la caméra Cjg a la position de la caméra a Cj1 est TZ& . De la méme facon,
la matrice de rotation et le vecteur unitaire de la translation de la position de la caméra
Cjo exprimés dans le systéme de coordonnées de la caméra Cj1 sont désignés par Rgg et

j1
t:g-

3.2.1 Estimation de Pose

Deux poses relatives d’une caméra peuvent étre décrites par un vecteur unitaire de

translation t, une matrice de rotation R et un facteur d’échelle A. La transformation
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entre les deux positions peut étre exprimée comme suit :

_ [R )\t] (3.1)

Nous obtenons la matrice de rotation R et le vecteur de translation t entre deux images
a partir de la matrice essentielle définissant la géométrie entre les deux poses comme il

a été expliqué dans le chapitre 1.

Coi Gl ¢ N

FI1GURE 3.3: La méthode des triangles pour deux caméras non synchronisées : les lignes
rouges désignent les transformation obtenues par SFM et les lignes vertes désignent la
transformation statique issue de la calibration extrinseque

La méthode des triangles repose sur trois matrices essentielles calculées entre trois images
a trois instants : deux images provenant de la méme caméra (C; par exemple) et une
image de l'autre caméra (C; dans ce cas). Le triangle peut étre modélisé comme dans
la figure 3.3 qui présente toutes les transformations possibles entre les trois images
formant le “ triangle”. Les transformations entre les trois images sont déterminées par
I’algorithme des 5-points : T, Tg% et Tﬁ La transformation statique Tfll est obtenue

a partir du processus de calibrage extrinseque hors ligne.

Nous commencgons notre algorithme par I'extraction et la mise en correspondance des
points d’intérét détectés dans les trois images du triangle. Nous effectuons des appa-
riements entre les trois paires d’images. Dans notre implémentation, nous utilisons le
détecteur FAST et le descripteur BRIEF. Ces étapes sont appliquées entre les images
Lig, Iiz et Iji.

La caméra C; passe par une position intermédiaire ou elle n’acquiert pas d’image en
raison du fait de la non synchronisation. Il s’agit de la position C;; qui peut étre estimée

en utilisant la transformation Tgl. En résumé, nous utilisons quatre transformations :
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trois calculées via SFM (T2, T;q et Tﬁ) et une transformation statique (T{l1 ) issue de

I’étalonnage extrinseque.

3.2.2 Estimation des facteurs d’échelle : méthode des triangles

Jusque 1a, les facteurs d’échelle absolus sont inconnus entre les poses de la caméra. Les
hypotheses initialement posées permettent de moduler le systeme par quatre principales
transformations comme il a été montré dans la figure 3.3. Les trois images (I;o, ;2 et
I;1) forment un ”grand triangle” entre les positions de Cjg, Cjo et Cj1. La pose virtuelle
de la caméra C;; peut étre considérée comme une position intermédiaire dans le grand
triangle. Cette position donne deux sous-triangles : le premier sous-triangle est formé

par Cjo, Ci1 et Cj1 et le second est formé par Cj1, Cia et Cj.

-

i0 2
c il Ti ¢ | _Ta Colil

ji}

FIGURE 3.4: Le premier sous-triangle entre les caméras (Cyo, Cj1 et Cj1) et le deuxieme
sous-triangle entre les caméras (Cy1, Ciz et Cj1)

Dans le premier sous-triangle, figure 3.4, la transformation de la position Cj; vers le

repere de la position Cjg, Tﬁ[l) est égale a la transformation de la position de la caméra

i0

Cj1 vers le repere de la position Cjo, 41 » multipliée par la transformation de la position

de la caméra Cj; pour le repere de la position Cjy, Tfll , 'équation 3.2.

Tit = Tjt Th (32)

Les transformations euclidiennes sont exprimées dans le systeme de coordonnées ho-
mogenes, comme indiqué dans I’équation A.1. La transformation statique Tﬁ obtenue
par le calibrage extrinseque est une transformation a ’échelle, le facteur d’échelle de
cette transformation est connu. Développons 1’équation 3.2, nous introduisons les fac-

teurs d’échelles inconnues (A1, «) de chaque transformation dans I’équation 3.3. A\; est



Chapitre 3. Méthode des triangles 57

le facteur d’échelle associé & la transformation T% et a est le facteur d’échelle associé &

la transformation Tg& .

. . A . T
0 1 0 1 0 1
En développant 1’équation 3.3, nous obtenons :
RY = ROR 34
At — atl) = RG] (3.5)
Par ailleurs, I’équation 3.5 peut étre écrite :
i0 0] [M i0 41
{tu —th ol = Rjit;; (3.6)

Dans le deuxiéme sous triangle, figure 3.4, la transformation de la position C;; vers le
repere de la position Cjs, Tﬁ est égale a la transformation de la position de la caméra
Cj1 vers le repere de la position Cjo (Tﬁ) multipliée par la transformation statique de

la position de la caméra Cj; pour le repere de la position Cji, Tfll , P'équation 3.7.

i2 2 il
Ty = T;T) (3.7)
De la méme fagon que le premier sous-triangle, I’équation 3.7 est développée pour obte-

. . . . i1 i1
0 1 0 1 0 1

nir :

Ao représente le facteur d’échelle associé a la transformation Tfl2 [ représente le facteur
, PR . 11 , , .
d’échelle associé a la transformation T, . Séparons dans I'équation 3.7 les termes en

rotation et en translation, nous obtenons :
i2 i2 il
Rji = RjRj| (3.9)

Aotif — Bt = Rijth (3.10)

Dans le "grand” triangle entre les positions Cjg, Cja et Cj, figure 3.3, les transforma-
tions euclidienne entre les poses peuvent étre exprimées comme dans l'équation 3.11.
La transformation de la position Cjp exprimée dans le repere de la caméra Cjy (T%9)
est égale a la transformation de Cj; exprimée dans le repere de la caméra Cjg ( ﬁ)

multipliée par la transformation de Cjs exprimée dans le repere de la caméra Cj; (Tz 1).
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T} = THT, (3.11)

Comme pour les sous-triangles, ’équation 3.11 devient :

[R;QO (Alug)tgzo] B [R§-1° atglo] [Rg; ﬁtgg] (3.12)

0 1 0 1 0 1

Apres le développement de ’équation 3.12, nous séparons les termes en rotation et en

translation. La translation conduit a I’équation 3.13.

A1
. , . o A2
1
6 68—t -Rjith| | | =0 (3:13)
_/8_

En résumé, les équations en terme de translation pour les trois triangles étudiés sont

exprimées par le systeme suivant :

Aitit” — atji® = Ryi !
Aot — Bt;4% = Ryj%tig! (3.14)
Artis? + Aotif0 — BR;1021 — ati0 =0

Pour résoudre ces équations et obtenir les facteurs d’échelle, nous pouvons écrire le

systeme d’équations, I’équation 3.14, comme suit :

A A A -
t 0 —t 0 N ;%tgl

0t 0 -t = |RZt! (3.15)
. . . 0.1 o

b3 62 -t —Rta] | 0

Les facteurs d’échelle absolus peuvent étre retrouvés par la résolution linéaire de I’équation 3.15
par la méthode des moindres carrés. L’équation 3.15 peut étre écrite comme un systeme

linéaire de la forme :

AX =B (3.16)

avec X le vecteur des facteurs d’échelle A1, Ao, v et 3. La transformation de C;y dans

le repere de Cj; et la transformation de Cjo vers Cj; peuvent étre obtenues grace a
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I’hypothese de linéarité entre les trois positions Cjg, Cj1 et Cio de la caméra C;. Les
translations entre les trois positions Cjg, Cj1 et C;o peuvent étre exprimées en termes de
vecteurs unitaires : £, t;5 et t;0. L’équation suivante représente la relation entre ces

vecteurs.

(A1 4 A2)tl = Ml + Moty <t = t1) = t3 (3.17)

Toutes les transformations sont calculées soit par le SFM ou a partir de la calibration
et I’hypothese de linéarité. Les facteurs d’échelle peuvent étre obtenus par une simple
résolution de I’équation 3.16. Ainsi, nous pouvons obtenir les poses relatives et les fac-

teurs d’échelle absolus pour tous les triangles d’une séquence.

3.3 Discussion

La méthode des triangles n’est applicable que dans le cas ou deux caméras partageant
un champ de vue commun acquierent trois images : deux provenant d’une caméra et une
provenant de 'autre caméra. L’ordre d’arrivée des images n’influence pas le calcul que
nous avons présenté dans la section précédente. En effet, les équations 3.2, 3.7 et 3.11

sont valides quelque soit ’emplacement des caméras.

C’:u CJI - C,‘-

{2

Cm - T#UE C” = C,‘_‘_‘ -
(b)

FIGURE 3.5: Différentes formes de triangles entre les caméras Cyg, Cio et Cjy

La figure 3.5 présente différentes formes de triangles entre les caméras Cj, Cio et Cji.

Méme pour le cas de la figure 3.5 (a) ou le triangle défini dans la figure 3.3 parait
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inversé, les équations de la méthode des triangles restent valides (il suffit d’inverser les

appellations caméras : C; et Cj).

La méthode des triangles ne dépend pas de la distance du déplacement entre Cyg, C;
et Cjo i.e. il n’y a aucune contrainte sur la distance entre les poses de la caméras Cj.
(3.5(b)). La seule contrainte est qu’il existe suffisamment de points communs entre les
images pour que les transformations soient estimées par SFM. Cela dépend de la scene

et de la vitesse de la voiture. Ce point sera discuté dans ’analyse des résultats.

3.4 Résultats expérimentaux

3.4.1 Simulation

Nous appliquons 'algorithme précédemment décrit sur des données simulées. Un nuage
de 100 points 3D est aléatoirement généré constituant une scene observée par deux
caméras. Les points 3D sont projetés dans les deux caméras en utilisant le modele de
caméras perspectives. Nous simulons trois poses pour chacune des caméras. Les caméras
virtuelles sont liées par une transformation statique afin de satisfaire nos hypotheses.
Ainsi, le systeme virtuel se déplace linéairement. Trois images (I;o, 11 et I;2) sont ob-
tenues sans bruit puis avec un bruit additif de 0=0.2. Les points 3D sont devant les

caméras. La figure 3.6 illustre la sceéne simulée.

Nous considérons que tous les points 3D sont devant les caméras et donc vus par les
deux caméras (100 points 2D). Les points d’intérét sont extraits, décrits et appariés
entre les trois images formant le triangle. Les matrices essentielles sont calculées puis
décomposées en rotations et en translations. En utilisant la transformation Tzll , les
facteurs d’échelle sont estimés par la résolution du systeme d’équations obtenu par la

méthode des moindres carrées.

TABLE 3.1: Résultats de la simulation : les facteurs d’échelle obtenus par la méthode
des triangles TM et a partir de la vérité terrain GT

)\1 )\2 (0% /6
GT 0.7291 | 1.4810 | 0.4379 | 2.3887
TM sans bruit 0.7291 | 1.4810 | 0.4379 | 2.3887
TM avec bruit 0.8313 | 1.8344 | 0.3986 | 2.7781
pourcentage d’erreur (avec bruit) || 14.01% | 23.86% | 8.97% | 16.30%

Dans le cas non bruité, les facteurs d’échelle estimés dévoilent une tres haute précision

par rapport aux facteurs d’échelle métrique obtenus de la vérité terrain. Dans le cas
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FIGURE 3.6: Scéne simulée : un nuage de point 3D et deux caméras suivant une tra-
jectoire rectiligne

bruité, les résultats présentent une erreur due au bruit additif, tableau 3.1. La simulation
n’a pour objectif que de valider nos hypotheses pour un cas simple (valider 1'aspect
théorique de la méthode proposée) avec des données parfaites pour un seul triangle. Un
déplacement d’un véhicule selon une trajectoire avec des courbures a été étudié dans le

cas réel.

3.4.2 Données Réelles

Afin de valider la méthode des triangles, nous vérifions la validité de nos hypotheses pour
une séquence du monde réel. Nous utilisons la banque d’images réelles de la base KITTI
[9][10]. Nous comparons les résultats de notre méthode pour une séquence issue de deux
caméras parfaitement synchronisées par rapport aux positions de la vérité de terrain issue
des mesures d'un GPS/INS. La banque d’image KITTI est une base de données publique
qui a été acquise a partir d’un véhicule instrumenté. Nous utilisons les séquences stéréo
en prenant une seule image a chaque instant afin de simuler la situation asynchrone.
En effet, notre méthode utilise une image sur deux pour avoir ’aspect asynchrone. Les
poses relatives et les facteurs d’échelle sont calculés pour chaque ensemble de trois images

formant un grand triangle.
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Les capteurs utilisés dans notre évaluation sont des caméras monochromes PointGray
Flea2, 1.4 Megapixels et un systéme de navigation inertielle GPS/RTK. Les ensembles
de données sont enregistrés avec des capteurs montés sur le dessus d’un véhicule conduit

sur des routes structurées, figure 3.7.

3007 Velodyne Laserscanner

Velodyne HDL-64E Laserscanner

Point Gray Flea 2

F1GURE 3.7: Le véhicule utilisé pour la collecte des séquences de la base de données
KITTT [9][10].

Pour chaque série de trois images (trois instants), les points d’intérét sont extraits en
utilisant le détecteur FAST et décrits avec le descripteur BRIEF. Les appariements entre
deux images permettent d’estimer une matrice essentielle grace a 1’algorithme 5-points.
Les rotations et les translations relatives sont obtenues a partir des matrices essentielles
estimées. Les points d’intérét retenus comme <« inliers > sont ensuite triangulés afin
d’estimer les positions des points 3D. Le systeme d’équation 3.15 est résolu pour calculer

les facteurs d’échelle absolue A1, g, o et 5.

Pour évaluer notre méthode, nous comparons les résultats de I'estimation par rapport
a la vérité terrain obtenue par le GPS. Dans cette these, nous ne comparons pas nos
résultats par rapport aux autres méthodes de I’état de ’art car nous ne sommes pas dans
le méme cadre que les autres méthodes. En effet, notre approche se base sur des images
non synchronisées. Nous avons donc moins d’informations que le cas synchrone. Nous
ne comparons donc pas nos résultats aux méthodes synchrones car nous n’avons pas les
mémes informations en entrée. Nous ne comparons également pas notre méthode aux
méthodes monoculaires car nous ne sommes pas dans la méme configuration. Dans le
cas monoculaire, le déplacement d’une caméra (entre deux instants consécutifs) présente
en général de faibles changements de champs de vue méme a grande vitesse. Cependant,
I’estimation a partir de plusieurs caméras non synchronisées subit des changements de

champs de vue plus important.
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Nous évaluons notre méthode pour le cas des trajectoires rectilignes et les virages puis
nous I’évaluons qualitativement et quantitativement et nous nous positionnons par rap-

port a quelques autres méthodes d’odométrie visuelle en termes d’erreurs de ’estimation.

3.4.2.1 les trajectoires rectilignes et les virages

T
Ground Truth
Visual Odometry

x[m]

(a) la séquence 0 : trajectoires de l'instant 0 a I'instant 50

T T T

|

T T T T
Ground Truth
Visual Odometry

0k

L L L
-25 -20 -15 -10

L
-5 0 5 10 15
x[m]

(b) la séquence 0 : trajectoires de I'instant 80 & l'instant 150

FIGURE 3.8: Les trajectoires rectilignes et les virages. La comparaison des trajectoires
du véhicule estimées par la méthode des triangles (les trajectoires en bleu) par rapport
a la vérité terrain issus du GPS (les trajectoires en rouge)

Comme I’a montré la simulation, pour les trajectoires rectilignes, nous obtenons une

estimation trés proche de la vérité terrain : la figure 3.8 (a). La figure 3.8 (b) illustre
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la trajectoire estimée dans un virage. Méme dans un virage (une rotation d’a peu pres
90 degrés), la méthode des triangles donne de bons résultats. En effet, en général, le
véhicule ne roule pas tres rapidement dans les virages. De plus, les caméras de nos
jours ont des fréquences d’acquisitions suffisamment élevées. Tenant compte de ces deux
points, 'approximation du déplacement entre deux images d’une méme caméra a un
segment de droite reste valide. La trajectoire dans un virage peut étre donc interprétée

comme une succession de trajectoires rectilignes entre deux images d’une caméra.

3.4.2.2 L’évaluation qualitative de la méthode des triangles

Les figures 3.9, 3.10 et 3.11 illustrent les trajectoires réelles et estimées. Les trajec-
toires en bleu représentent les positions du GPS (la vérité terrain) et celles en rouge
représentent les trajectoires estimées par la méthode des triangles. Les longues séquences
comme la séquence 0 (4540 images) et la séquence 2 (4660 images) présentent des dérives
importantes dues aux accumulations des erreurs. Les séquences plus courtes comme la
séquence 3 (800 images), la séquence 4 (270 images) et la séquence 5 (2760 images)

présentent des trajectoires proches de la vérité terrain.

3.4.2.3 L’évaluation quantitative de la méthode des triangles

TABLE 3.2: Les valeurs moyennes de A et Ao (TM et GT) pour 223 triangles

T™M | GT | TM/GT
A || 0.805 | 0.706 | 1.14022
Ay || 0.864 | 0.705 | 1.22553

Le tableau 3.2 présente une comparaison quantitative des valeurs moyennes des facteurs
d’échelle A1 et Ao pour 223 triangles de la séquence 0. La figure 3.12 montre la distri-
bution des valeurs de A1 4+ As estimées par la méthode des triangle TM et obtenus de la
vérité terrain GT pour la méme séquence. Les pics proviennent des nombres insuffisants
de points d’intérét. Cette courbe présente les données brutes sans aucun filtrage d’ou
I’apparition d’erreurs inhérent aux techniques utilisées. Les erreurs apparaissent sur une

image (un triangle) mais n’a pas une conséquence particuliére sur la courbe.

Nous évaluons notre méthode quantitativement par les erreurs de rotations et de transla-
tions. Nous utilisons I’évaluation proposée par la base KITTI [10]. En effet, les évaluations
basées sur I'erreur de la trajectoire au point final peuvent étre trompeuses car la me-

sure dépend fortement du moment ou elle a été prise. Geiger et al. [10] proposent une
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FIGURE 3.9: Les trajectoires des séquences 0 a 3 de la base KITTI. La comparaison
des trajectoires du véhicule estimées par la méthode des triangles (les trajectoires en
bleu) par rapport & la vérité terrain issus du GPS (les trajectoires en rouge).
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FIGURE 3.12: La distribution brute de A\;+X2 (TM et GT) pour 223 triangles

évaluation des rotations et des translations séparément en fonction de la longueur des

trajectoires et la vitesse de conduite.

Les erreurs sont mesurées en pourcentage par metre pour la translation et en degrés par

metre pour la rotation. Ces erreurs sont mesurées pour toutes les sous-séquences pos-

sibles : les sous-séquences de longueur (100, ..., 800) metres. Les sous-séquences tiennent

en compte des séquences les plus longues et offrent une indication de la performance

réelle de 1’estimation.
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FICURE 3.13: Evaluation des 10 premitres séquences de la base KITTI (la moyenne)

La figure 3.13 montre I’évaluation moyenne des dix séquences en termes des erreurs de

translation et de rotation. Nous avons obtenu des erreurs de rotations entre 0.041 et

0.015 degrés par metres pour des sous-séquences entre 100 et 800 metres (figure 3.13(a))

et entre 0.14 et 0.02 degrés par metres pour des vitesses de 5 a 90 kilometres par heure.
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Pour la translation, les erreurs moyennes sont entre 7 et 9% pour des sous-séquences de

100 et 800 metres et entre 5 et 22% pour des vitesses entre 5 et 90 kilometres par heur.

Nous remarquons que les erreurs de rotations sont plus élevées pour les sous-séquences
courtes et pour les vitesses lentes. Les allures décroissantes pour les deux courbes des
erreurs de rotations sont retrouvées par les courbes obtenues pour d’autres méthodes
évaluées sur les 10 dernieres séquences de la base de données KITTI, méme la meilleure
méthode d’odométrie visuelle (une méthode basée sur la stéréo vision) [83]. Il s’agit des
10 séquences fournies sans la vérité terrain. Ces 10 séquences présentent des scenes tres

similaires aux scénes des 10 premieres.

Les erreurs de translations croissent d’a peu pres 2% pour les sous-séquences plus longues.
Cependant, les autres méthodes qui effectuent des optimisations, tel que I'ajustement de
faisceaux, obtiennent des allures décroissantes pour les erreurs de translation en fonction
des longueurs des sous séquences. Donc, les 2% d’erreurs en plus représentent les erreurs
accumulées en translation. Nous expliquons ces erreurs par les erreurs engendrées par le
calcul des facteurs d’échelle. De faibles erreurs dues a I’approximation de la trajectoire

linéaires s’accumulent pour les sous-séquences les plus longues.

Les méthodes basées sur les données de la base KITTI (utilisant les images) sont évaluées
et classées par les erreurs de rotations et translations. Nous utilisons moins de données
que les autres méthodes et nous arrivons a obtenir des résultats meilleures que des
méthodes utilisant le réseau de caméras en synchrone (la derniere méthode du classement

de I’évaluation sur la base KITTI est & 22,50% d’erreurs de translations).

Les figures 3.14, 3.15, 3.16, 3.17, 3.18, 3.19, 3.20, 3.21, 3.22, 3.23 et 3.24 montrent les
évaluations des erreurs de translations et de rotations pour chaque séquence : respecti-

vement de la séquence 0 a la séquence 10.

3.4.2.4 Evaluation de la méthode pour chaque séquence

La séquence 0 est une séquence de 4540 images de scénes urbaines. Les scénes comportent
essentiellement des batiments, des arbres et des voitures. La distance parcourue dans
cette séquence est de 2.232 kilometres, la distance moyenne entre les prises de vue est
de 0.49 metres et la fréquence d’acquisition des images est de 10 images par seconde.

L’erreur moyenne de translation en fonction des sous-séquences est de 5.1%.

Malgré la longueur de la séquence et le fait qu’elle comporte plusieurs virages, notre
méthode donne de bons résultats mais la séquence présente une dérive vers la fin. La

figure 3.25 présente une portion de 4000 images. La figure montre que la trajectoire
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FIGURE 3.17: Evaluation de la séquence 3 de la base KITTI
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FICURE 3.19: Evaluation de la séquence 5 de la base KITTI
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FIGURE 3.20: Evaluation de la séquence 06 de la base KITTI
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FIGURE 3.21: Evaluation de la séquence 7 de la base KITTI



Chapitre 3. Méthode des triangles 74
0.035 - 0.03
_ Rotation Error —e— _ or —e—
E 0.03 E 0025
[=)] [=2]
L 0025 Z 002
5 0.0z 5
= S 0015
Uc-l 0015 Lg
= 0.01 5 0.01
li] m
E 0005 E 0.005
1} 1}
100 200 300 400 500 800 70O 800 10 15 20 25 30 35 40 45 50 &5
Path Length [m] Speed [kmfh]
(a) (b)
8 7 -
7 Translation Error —=— Translation Error —e—
£ g g S
& 50 5 5
i w4
5 ¢ 5 3
& 3 5
2 2 [
& =
= =E
0 0
100 200 300 400 500 600 700 800 10 18 20 25 30 35 40 485 &80 &5
Path Length [m] Speed [km/h]
() (d)
FIGURE 3.22: Evaluation de la séquence 08 de la base KITTI
0.04 I
Rotation Errar —e— 0028
T 0035 T
S 003 > 0.0z
= h=l
- 0025 =
5 5 0015
5 0.0z 5
= 0015 L o
§ 001 £
g ) g 0005
x 0005 r
1} 1}
100 200 300 400 500 800 70O 800 25 30 35 40 485 50 55 60
Path Length [m] Speed [kmfh]
(a) (b)
10 9 -
9 Translation Errar g nslation Error —e—
S £ 9
g 7 E &
T w5
= 5 g =
S g s 4
3 3 5 3
g 2 s 2
D: 1 D: 1
0 0
100 200 300 400 500 800 70O 800 25 30 35 40 45 50 55 60

Path Length [m]

(c)

Speed [km/h]

(d)
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FIGURE 3.24: Evaluation de la séquence 10 de la base KITTI

estimée est proche de la trajectoire issue des données GPS. La dérive est donc issue

principalement de 'accumulation des erreurs.

La séquence 1 est une séquence de 1100 images acquises sur une voie rapide de distance
de 2.316 kilometres. Les scenes comportent essentiellement des marquages au sol, de
la végétation et quelques voitures. Les sceénes sont donc pauvres en textures et par la
suite, les points d’intérét sont moins nombreux que dans la séquence 0 ce qui affecte
I’estimation de la trajectoire. Dans quelques portions de la séquence, il y a des voitures

sur la voie opposée. La détection de points d’intérét sur ces véhicules affecte I’estimation.

Malgré une vitesse élevée, notre méthode donne une bonne estimation au début de
la trajectoire. Cependant, dés qu’il y a des voitures qui roulent dans le sens inverse
I'estimation du vecteur unitaire de translation devient fausse. La figure 3.26(a) présente
la premiere portion de la séquence pour laquelle la trajectoire estimée est proche de la
trajectoire réelle. Les figures 3.26(b), (c) et (d) présentent les portions de la trajectoire ou
il y a des voitures qui roulent dans le sens inverse. Les erreurs des mauvaises estimations

sont accumulées.

La séquence 2 est une séquence de 4660 images acquises sur une distance de 3,840
kilometres. La séquence présente essentiellement des scenes avec de la végétation aux
bords des routes. Il y trés peu de batiments et un faible marquage routier. Quelques
voitures sont garées sur les bords et quelques voitures roulent dans le sens inverse. Les

scenes sont donc difficiles a traiter par un algorithme qui se base sur les points d’intérét.
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Le début de la trajectoire présente de bons résultats (figure 3.27) mais les erreurs dues

aux mauvaises estimations s’accumulent ce qui explique la trajectoire résultante.
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FIGURE 3.27: La trajectoire de la séquence 2 de la base KITTI (les premieres 226
images).

La séquence 3 est une séquence de 800 images acquises sur une distance d’environ
200 metres. La séquence présente des scenes avec beaucoup de végétation et quelques
batiments. La trajectoire obtenue est proche de la vérité terrain avec des erreurs moyennes
de 5% pour les translations et de 0.006 degrés par metre pour les rotations pour des sous-

séquences de 100 a 500 metres.

La séquence 4 présente les meilleurs résultats de notre méthode. Il s’agit d’une séquence
de 270 images acquises sur une distance d’environ 400 metres. La séquence présente
des sceénes avec 4 voies. La route contient des marquages au sol (lignes continues, lignes
discontinues et des fleches) ainsi que des feux et des carrefours. Malgré la forte végétation
dans les scenes, les quelques batiments et des voitures qui roulent en sens inverse, les
scenes restent tres structurées par le marquage. La trajectoire obtenue est tres proche
de la vérité terrain avec des erreurs moyennes de 1.2% pour les translations et de 0.006

degrés par metre pour les rotations pour des sous-séquences de 100 a 300 metres.

La séquence 5 présente des scenes tres similaires a la séquence 0 : des batiments, des
voitures. Les scenes de cette trajectoire sont tres riches. Il s’agit d’une séquence de
2760 images acquises sur une distance d’environ 1050 metres. La trajectoire obtenue est
proche de la vérité terrain avec des erreurs moyennes de 4% pour les translations et de

0.01 degrés par metre pour les rotations pour des sous-séquences de 100 a 800 metres.

La séquence 6 est une séquence de 1100 images acquises sur une distance d’environ 1.212

kilometres. 11 s’agit de scenes urbaines avec des batiments. La trajectoire obtenue est
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proche de la vérité terrain avec des erreurs moyennes de 3% pour les translations et de

0.006 degrés par metre pour les rotations pour des sous-séquences de 100 a 800 metres.

La séquence 7 est une séquence de 1100 images acquises sur une distance d’environ 438
metres. Les scénes de cette trajectoire sont urbaines et structurées. La trajectoire obtenue
est proche de la vérité terrain avec des erreurs moyennes de 40% pour les translations et
de 0.3 degrés par metre pour les rotations pour des sous-séquences de 100 a 800 metres.
En effet, dans la trajectoire, le véhicule s’arréte a un stop et les voitures de la route
principale roulent dans les deux sens. Le passage d’un camion sur la route principale
dans le sens inverse a la trajectoire du véhicule (figure 3.28) a engendré une erreur de
rotation (dans I'estimation a partir de I’algorithme du 5 point). L’accumulation des poses

a propagé cette mauvaise estimation.

La séquence 8 est une séquence de 4070 images acquises sur une distance d’environ
1512 metres. La plupart des scenes capturées sont des scénes statiques composées de
batiments, de véhicules stationnés et de végétation. La trajectoire obtenue présente une
dérive vers la fin. Les erreurs moyennes sont de 6% pour les translations et de 0.03 degrés
par metre pour les rotations pour des sous-séquences de 100 a 800 metres. En effet, ¢’est
une longue séquence avec quelques fois des scenes avec beaucoup de végétation. La dérive

est due a 'accumulation des erreurs dans les scénes peu structurées.

La séquence 9 est une séquence de 1590 images acquises sur une distance d’environ
1217 metres. La trajectoire obtenue présente des erreurs moyennes de 6.5% pour les
translations et de 0.02 degrés par metre pour les rotations pour des sous-séquences de
100 a 800 metres. Le début de la séquence présente des sceénes composées principalement
de végétation. Les scenes sont donc trés peu structurées d’ou la déviation obtenue des
le début.

La séquence 10 est une séquence de 1200 images acquises sur une distance d’environ
384 metres. La trajectoire obtenue présente des erreurs moyennes de 7.5% pour les
translations et de 0.025 degrés par metre pour les rotations pour des sous-séquences de
100 a 800 metres.

Comme la séquence 9, la séquence 10 présente des sceénes treés peu structurées avec
beaucoup de végétation au début de la trajectoire (figure 3.29) d’ou le mauvais départ
de la trajectoire estimée. Ensuite, les scenes deviennent plus structurées ce qui explique

les allures similaires des trajectoires.

Il est clairement démontré que notre méthode est validée et que les hypotheses initiale-
ment posées le sont aussi. Cependant, la comparaison entre les trajectoires montre une
dérive surtout dans les virages. Nous expliquons cette dérive par les erreurs d’estima-

tion au niveau des rotations et des translations et au niveau des facteurs d’échelle. En
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FIGURE 3.28: Le passage d'un camion sur la route principale dans le sens inverse a la
trajectoire du véhicule (images 633, 635, 637, 641 et 644 de la séquence 7)
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image 22 de la séquence 10

FIGURE 3.29: Des scenes tres peu structurées avec beaucoup de végétations au début
des trajectoires 9 et 10

effet, les rotations et les translations sont estimées en se basant sur les appariements
2D entre les images. Ces erreurs peuvent étre dues a la distribution des appariements
dans les images qui n’est peut-étre pas toujours homogene, d’ou les erreurs d’estima-
tions. En outre, nous avons trouvé deux erreurs majeures dans deux situations qui sont
dues & un faible nombre de caractéristiques appariées, il s’agit des occultations dans les
images. Comme nous estimons la pose d’une position courante dans le repere d’une pose

précédemment estimée, les erreurs d’estimations s’accumulent.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode d’estimation de mouve-
ment, appelée la méthode des triangles qui n’impose aucune contrainte sur la synchro-
nisation. Nous supposons la trajectoire entre deux images consécutives provenant d’une
méme caméra est approximée a un segment linéaire et que les caméras sont calibrées.
Notre méthode est basée sur I’hypothese de linéarité de la trajectoire entre deux images
consécutives d’une méme caméra. L’algorithme proposé considere trois images, dont deux
issues de la méme caméra et la troisieme d’une caméra voisine. Avec des algorithmes
classiques, nous avons estimé les poses relatives entre ces images. L’ensemble des poses
et de la structure ne peut étre estimé qu’a un facteur d’échelle pres. La connaissance de

la distance entre les deux caméras (estimée par un étalonnage hors ligne) combinée avec
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une hypothese de mouvement rectiligne du systeme, nous a permis d’estimer les facteurs

d’échelle absolus.

L’approche présente une grande précision au niveau de I’estimation du mouvement pour
un déplacement rectiligne et reste acceptable pour les virages. Bien que nous utilisions
une méthode robuste, certaines erreurs peuvent se propager en raison des éventuelles
erreurs dans ’estimation des facteurs d’échelle. Ces erreurs peuvent étre améliorées par

des méthodes d’optimisation comme les méthodes d’ajustement de faisceaux.






Chapitre 4

Optimisation des facteurs
d’échelle et de la structure 3D :

ajustement de faisceaux local

Introduction

Les longues séquences d’images représentent un défi important pour I'estimation de
mouvement d’un véhicule. En effet, les petites erreurs issues du processus d’estimation
sont accumulées itérativement lors de la séquence, ce qui provoque une dérive dans les
trajectoires estimées. Ce probléme peut étre traité par un ajustement de faisceaux (AF).
Si il est appliqué pour une séquence entiere, cela correspond a un ajustement de faisceaux
global, et si il est appliqué localement pour certaines images, ce sera un ajustement de

faisceaux fenétré ou local.

L’AF a un role important dans les applications de vision par ordinateur basées sur la
reconstruction 3D et le SFM. Il permet d’affiner les parametres du mouvement et la
structure 3D décrivant ’environnement [55]. C’est une étape d’optimisation & la fois des
positions 3D et des parametres des caméras. [’AF consiste a minimiser les erreurs de
reprojection entre les points détectés et les points reprojetés dans I'image a partir de la

structure 3D.

Bien que la méthode des triangles soit une méthode robuste dans le cas des trajectoires
rectilignes, certaines erreurs se produisent dans les virages. Ces erreurs sont engendrées
par ’hypothese de linéarité et réduisent la précision de I'estimation de I’échelle absolue.
L’imprécision de I'estimation des facteurs d’échelle entraine de grandes erreurs sur ’esti-

mation du mouvement et de la structure. Pour améliorer la précision de 1’échelle absolue,

83
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nous proposons une optimisation des facteurs d’échelle. Ainsi le systeme multi-caméras

asynchrone devient plus complet et plus précis.

Les principales contributions présentées dans ce chapitre se résument dans la minimisa-
tion des erreurs imposées par I’hypothese de mouvement rectiligne de la méthode des
triangles. Pour mettre ’accent sur 'optimisation de 1’échelle absolue, nous supposons
que les matrices de rotation et les vecteurs de translation estimés initialement par ’algo-
rithme de 5-points [26] sont peu erronés et nous n’optimisons que les facteurs d’échelle

et la structure 3D.

La premiére section de ce chapitre définit le principe d'un ajustement de faisceaux clas-
sique. Un positionnement par rapport a l’état de l'art est présenté dans la deuxieme
section. La méthode présentée dans la section 4.3 détaille la formulation de I’AF avec
la nouvelle paramétrisation proposée. Dans la section 4.4, nous présentons et discutons

des résultats obtenus sur la base de données KITTI.

4.1 Ajustement de faisceaux

L’ajustement de faisceaux consiste a minimiser 'erreur entre les faisceaux de rayons
3D et 2D. La minimisation des erreurs 2D repose sur la minimisation des erreurs de
reprojection mesurées dans les images. L’erreur de reprojection est mesurée entre le
point observé dans I'image (initialement détecté par le détecteur de points d’intérét) et
la projection du point 3D dans I'image. La projection d’'un point 3D peut étre obtenue
par une fonction de projection. Nous rappelons la fonction de projection définie dans la

section 1.1.2 du chapitre 1 :

F:P3 — p?
R sxt

Xmonde Ximage - K [
ot

caméra
] Xmonde ( 4. 1)
monde

Dans le cas général, I’AF sert a optimiser les parametres intrinseques (la matrice de
calibrage K), les parametres extrinseques (la rotation et la translation) et les points
3D. La fonction de reprojection est donc une fonction dont le nombre d’inconnues est
inférieur au nombre d’équations. Il faut donc résoudre le probléme en minimisant ’erreur
de reprojection comme un probleme d’optimisation de type moindre carrés non linéaire,

comme l’algorithme de Levenberg-Marquardt.
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4.1.1 x

Formulation du probleme

Pour un ensemble de points 3D X et de caméras, la matrice de projection d’'un point

3D ()A( ;) dans une caméra 7 est (]3@)

Soit (x;) le point 2D image du point 3D ()A(j) dans le repere de la caméra i. Soient n
poses des caméras et m points 3D, la fonction cout correspondant a ’erreur de repro-

jection a minimiser peut donc s’écrire :

n

min YY" dP'X;, x))? (4.2)
X5 Py

Jj=1

ou d correspond a la distance euclidienne définie dans le chapitre 1 (I’équation 1.26). La
minimisation de la fonction cotit est effectuée par 'algorithme de Levenberg-Marquardt.
Cet algorithme consiste essentiellement a calculer la matrice jacobienne et a résoudre
le systeme d’équations de maniere itérative. La minimisation de ’erreur de reprojection

par cet algorithme revient a résoudre I’équation normale augmentée :

JTI + DA = —J7e. (4.3)

J est la matrice jacobienne de la fonction de projection, A est un réel qui varie d’itération
en itération, A est le vecteur d’incrément des estimées contenant 6C + 3X valeurs (pour
un ensemble de points 3D X et de caméras C), e est le vecteur des erreurs de reprojection
et I est la matrice identité. La matrice jacobienne est une matrice des dérivées partielles
du premier ordre de la fonction de reprojection par rapport aux poses des caméras et
des coordonnées des points. La jacobienne de la fonction cott est une matrice creuse, ce

qui permet de réduire le temps de calcul.

4.2 Positionnement par rapport a I’état de ’art

L’AF a atteint une certaine maturation et maitrise [53] [55]. L’AF a été largement étudié
pour des applications d’odométrie visuelle et des applications de SFM, [84] [85], mais il

n’y a pas de travaux qui ont été consacrés aux systemes asynchrones.



Chapitre 4. Ajustement de faisceaux local 86

Dans la méthode présentée par Engels et al. [53], un ajustement de faisceaux ”fenétré”
(windowed bundle adjustment) a été présenté pour optimiser localement les poses des
caméras. Cette méthode a été présentée pour une séquence d’'un objet sur un plateau
tournant et consiste a optimiser tous les parametres. Dans une plus large échelle, Mou-
ragnon et al. [52] ont également présenté un ajustement de faisceaux local adapté pour
des applications temps réel et pour de longues séquences obtenues a partir de caméras

calibrées.

Pour le cas d’AF appliqué a des caméras calibrées, les parametres intrinseques sont
connus et ne sont donc pas & optimiser. La différence entre notre méthode et les al-
gorithmes classiques d’AF appliqués & des caméras calibrées réside dans le nombre des
parametres & optimiser. D’une part, un algorithme classique d’AF cherche & optimiser
6 parametres par caméra (3 parametres par rotation (représentation par les angles par
la formulation de Rodrigues) et 3 parametres par translation) et 3 parametres par point
3D. D’autre part, notre algorithme ne cherche a optimiser que les facteurs d’échelle et

les points 3D et donc 1 parametre par caméra et 3 parametres par point 3D.

Dans la méthode présentée par Fraundorfer et al. [60], un ajustement de faisceaux
contraint a été présenté pour un probleme d’odométrie visuelle a partir d’une seule
caméra montée sur un véhicule. La principale différence entre cette méthode et les
méthodes d’ajustement de faisceaux classiques est la séparation de 'estimation du mou-
vement relatif, présentée dans [28], et l'estimation de 1’échelle. En effet, les auteurs
mettent 'accent sur 'estimation cohérente de 1’échelle en n’optimisant que les distances
entre les caméras voisines (les facteurs d’échelle relatifs). Les rotations et les directions
des translations initialement estimées par la méthode 1-point RANSAC sont considérées
fixes et les points 3D sont calculés a chaque itération du processus de 'optimisation. Il

s’agit d’'un AF global qui optimise toutes les échelles d’une trajectoire.
Les différences entre cette méthode et la méthode d’AF présentée dans ce chapitre sont :

— la configuration : la méthode de Fraundorfer et al. [60] est appliquée & un systeme
monoculaire et notre méthode est appliquée sur un réseau de caméras,

— les auteurs proposent un algorithme basé sur I’hypothese de mouvement circulaire
alors que le notre est basé sur une hypothese de mouvement rectiligne,

— mnous optimisons les facteurs d’échelles et les points 3D simultanément et la
méthode proposée par Fraundorfer et al. [60] n’optimise que les facteurs d’échelle.

Ils calculent les points 3D a chaque itération avec les nouveaux facteurs d’échelle.
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4.3 Optimisation des facteurs d’échelle et de la structure

3D : ajustement de faisceaux local

L’estimation initiale des facteurs d’échelle n’est pas suffisamment précise a cause des
contraintes posées par la méthode des triangles surtout pour les trajectoires ayant de
fortes courbures et/ou parcourues a grandes vitesses. C’est pourquoi I'estimation initiale
ne peut pas étre utilisée directement dans les applications de navigation, de détection

d’obstacles etc.

Dans cette section, nous proposons de réaliser un AF local, c’est-a-dire sur un nombre
de vues limité. Dans notre cas, les caméras sont supposées calibrées, les parametres
intrinseques du systéme sont donc connus et ne sont pas a affiner. Les parametres a

optimiser par cet algorithme sont les poses du systeme et les coordonnées des points 3D.

Pour mettre en avant 'optimisation des facteurs 1’échelle estimés par la méthode des tri-
angles, nous supposons que les matrices de rotation et les vecteurs de translation estimés

initialement sont fixes et nous n’optimisons que les facteurs d’échelle et la structure 3D.

4.3.1 Formulation

Dans le modele sténopé, la fonction de projection d’un point 3D X de la scéne dans
le plan de l'image (un point 2D z) peut étre écrite en utilisant une transformation
perspective (équation 4.2). La fonctionnelle correspondant a l’erreur de reprojection a

minimiser est définie par I’équation 4.2.

La minimisation de ’erreur de reprojection est résolue en utilisant un algorithme non
linéaire des moindres carrés tel que Levenberg-Marquardt [86]. Cet algorithme permet
d’obtenir des approximations successives d’un vecteur de parametres P. Dans cette sec-

tion, P désigne le vecteur de parametres et non pas la matrice de projection.

Selon 'algorithme de Levenberg-Marquardt (algorithme 3), A est obtenu en résolvant
I’équation normale augmentée (I’équation 4.3) a chaque itération. La résolution de cette
équation nécessite le calcul de la jacobienne J. Les erreurs de reprojection sont calculées

et évaluées a la fois pour P; et Pj41.

4.3.2 Calcul de la jacobienne

Dans notre méthode, la matrice jacobienne J est calculée en dérivant la fonction de pro-

jection par le facteur d’échelle s et les points 3D X seulement. En effet, la différenciation
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Algorithm 3 Pseudo-code de l'algorithme de Levenberg-Marquardt

1+ 0
A < 0.001
calcul de |le(FPp)l]
while i < MAX_ITERATIONS et ||e(P;)|| > seuil do
résolution de I’équation normale augmentée :
(JITT+ MDA =—JTe
évaluation du vecteur de parametres Py = P, + A
if [le(Pie1)| > [le(P)]| then
A+ 10X
else
A= A10, Py =P+ A
end if
1 1+1
end while

symbolique de la fonction de projection F est effectuée par rapport a s et aux coor-
données du point 3D X. En différenciant la fonction de projection par rapport a X,
nous obtenons la matrice JX (matrice 2x3) comme dans I’équation 4.4. Lorsque nous
dérivons la fonction de projection par rapport aux facteurs d’échelle, nous obtenons la

matrice JS (matrice 2x3).

IX = [(‘%2] et JS = [%Z]. (4.4)

Pour chaque point 3D, nous calculons les matrices J X et JS pour toutes les caméras de la

fenétre glissante. La jacobienne J aura une structure éparse (figure 4.1). Si I’on considere

n caméras et m points 3D, la jacobienne sera une matrice (2 x n x m)x(1 x n+3 x m).

4.3.2.1 Calcul mathématique détaillé :
La fonction de projection F (I’équation 4.1) peut étre écrite comme dans I’équation 4.5.
fr 0 wg rll r12 r13 sxtl

T
yl =10 fy wo r21l r22 r23 sxt2
1 0 0 1 r3l r32 r33 sxt3

(4.5)

= NN

En développant 1’équation 4.5, la fonction de projection devient :
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caml cam2 camd X1 X2 X3 X4

x! Jsl Ix1 \

x, [Jsl Ix2

x! [dsl Ix3

x, sl Ix4
X Js2

WUy,

Js3

X; /

1*n +3*m

FIGURE 4.1: Structure d’une matrice jacobienne pour une fenétre composée de trois
caméras et 4 points 3D. Le bleu foncé désigne les parametres des caméras JS et les
parametres des points 3D JX et le bleu clair représente les éléments nuls.

XX (fexrll4+r3lxu0)+Y X (fexrl24+r32xu0)+Z X (fexr13+r33xu0)+frxsxtl+sxt3xul
x XXr31+Y xr32+ Zxr33+sxt3
XX (fexrll4r3lxu0)+Y X (fexrl24+r32xu0)+Z X (frxr13+r33xu0)+ frxsxtl+sxt3xul
Xxr31+Y xXr324+2Z Xr334+sxt3

1 1

<

(4.6)
La matrice JX est calculée en dérivant la fonction de projection par rapport a X, la

dérivée de I'équation 4.6 par rapport & X = (X, Y, Z)! est définie par 1’équation 4.7.

A B C
D E F

JX = (4.7)

Les éléments de la matrice JX sont définis par les équations 4.8. La matrice JS est
obtenue en dérivant la fonction de projection par rapport au facteur d’échelle s, la

dérivée de ’équation 4.6 par rapport a s est définie par 1’équation 4.9.
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(8%)
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4.4 Résultats

Dans cette section, nous présentons les résultats de la méthode d’optimisation des fac-
teurs d’échelle décrite dans la section précédente. L’algorithme est appliqué sur une
séquence d’images réelles de la base de données KITTI. Nous simulons l'aspect asyn-
chrone de la méme maniere que pour les expérimentations décrites dans le chapitre 3.

Nous avons choisi de tester I’AF local sur deux triangles consécutifs (cing images).

Les points 3D et les poses des caméras a 1’échelle sont initialement estimés par la méthode
des triangles. Pour appliquer 'AF, nous exprimons les poses et les points 3D dans le
repere de la premiére caméra de la fenétre glissante. Ensuite, nous appliquons 'algo-

rithme de Levenberg Marquardt.

Les résultats obtenus sont présentés pour quelques images de la séquence 0 de la base de
données KITTI. Dans un premier temps, nous validons la méthode sur une estimation
parfaite : les points 3D triangulés a ’aide de la vérité terrain issue des données du GPS
différentiel (synchronisé avec les images). Dans un deuxiéme temps nous appliquons

I’algorithme sur ’estimation de la méthode des triangles.

4.4.1 Résultats d’un ajustement de faisceaux < optimal >

Pour I’évaluation quantitative de notre algorithme, nous appliquons ’AF en utilisant
les poses de la vérité terrain (VT). Pour une fenétre glissante de deux triangles, nous
utilisons les matrices de rotation, les vecteurs unitaires de translations et les facteurs
d’échelle obtenus par le GPS comme entrées de I’AF. Les points 3D sont calculés a

I’échelle en utilisant les poses obtenues par le GPS puis nous appliquons 'étape de 'AF.

Ce test, que nous appelons un ajustement de faisceaux optimal, nous servira comme
référence pour évaluer les facteurs d’échelle estimés apres application de 'AF aux

données estimées (dans la section suivante).

Pour évaluer les facteurs d’échelle de I’AF optimal, nous calculons le rapport du facteur
d’échelle évalué par le facteur d’échelle de la VT, avant et apres 'AF (les ratios avant et
apres AF ) comme dans les équations 4.10 et 4.11. Les facteurs d’échelle sont les normes
des vecteurs de translations. Nous obtenons quasiment les mémes données de départ avec
de tres faibles erreurs que nous jugeons acceptables (des rapports quasiment égaux a 1).
En effet, PAF est appliqué sur des poses parfaites et des points 3D estimés. Comme les
points 3D sont calculés par triangulation des points 2D mis en correspondance, les points
3D sont susceptibles d’étre affectés par des erreurs dues aux imprécisions des processus

de l'extraction, de ’appariement et de triangulation.



Chapitre 4. Ajustement de faisceaux local 92

i ; facteur d’échelle évalué avant AF (4.10)
rati nt = .
atios ava facteur d’échelle de la VT

. . facteur d’échelle évalué apres AF
ratios apres =
P facteur d’échelle apres ’AF optimale

(4.11)

Pour évaluer la performance de ’approche, nous ajoutons un bruit gaussien (o = 0.01)
a la vérité terrain (avant I’AF). Le bruit est directement ajouté aux valeurs des facteurs
d’échelle (avant I’AF) car nous cherchons & optimiser ces parametres. Les points 3D sont
ensuite calculés a partir des poses bruitées avant que le tout soit optimisé. Les facteurs

d’échelle évalués avant I’AF sont donc différents des facteurs d’échelle de la VT.

Les résultats obtenus sont tres satisfaisants. La trajectoire obtenue apres I’AF est presque
celle du départ (la trajectoire obtenue par le GPS). Les résultats des ratios avant et apres
I’AF sont présentés dans le tableau 4.1. L’échelle 1 est le facteur d’échelle de la pose
de la deuxieme caméra de la fenétre dans le repere de la premiere caméra de la fenétre,
I’échelle 2 est le facteur d’échelle de la pose de la troisieme caméra dans le repere de la
premiere, de méme pour les échelles 3 et 4. Les ratios calculés sont proches de 1. Nous
jugeons donc que notre algorithme donne des résultats tres précis.

TABLE 4.1: Ratios avant et apres UAF pour la VT bruitée par un bruit gaussian (
o =0.01)

échelle 1 | échelle 2 | échelle 3 | échelle 4
avant AF 1.0014 0.9993 0.9996 0.9994
apres AF 1.0003 | 0.999803 | 01.0001 1.003

En résumé, les erreurs obtenues sont tres faibles et dues a plusieurs raisons : I'imprécision
des détecteurs et des descripteurs des points d’intérét (surtout que les détecteurs, les
descripteurs ne donnent pas d’informations géométriques), les erreurs de mise en cor-
respondance, les erreurs de calcul de la triangulation et de la reprojection des points
3D dans les images. En bruitant les facteurs d’échelle et les points 3D calculés avec
des poses bruitées, ’AF permet de minimiser les erreurs de reprojection pour améliorer
les facteurs d’échelle et les points 3D. Lorsque les parametres du mouvement sont par-
faits (VT), quelques erreurs restent encore présentes sur la structure, c’est pourquoi
nous comparons les résultats obtenus par la méthode des triangles par rapport & un AF
< optimal > afin de quantifier les résultats sans prendre en compte les erreurs dues aux

processus de triangulation et d’extraction des points d’intérét.



Chapitre 4. Ajustement de faisceaux local 93

250

& before BA
+ after BA
200
150
100

50

accumulated reprojection errors

0

1234567 89 101112131415161718192021222324 252627 282930 31 32 33 34 35 36 37 38 3940 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51

triangles

FI1GURE 4.2: Les erreurs de reprojection pour 52 triangles avant et apres un AF appliqué
sur les données estimées par la méthode des triangles

4.4.2 Résultats de la méthode des triangles

Dans cette section, nous présentons les résultats de ’AF sur 'estimation de la méthode

des triangles.

La figure 4.2 montre la distribution des erreurs de reprojection accumulées avant et apres
I’AF pour une séquence de 200 images. Les erreurs de reprojection ont considérablement
baissé apres 'AF. La figure 4.3 illustre les erreurs de reprojection des points 3D dans
cinq caméras d’une fenétre glissante. Les erreurs de reprojection sont présentées dans

une image de la fenétre par des couleurs différentes pour chaque caméra.

Nous calculons les ratios de la méme facon que les équations 4.10 et 4.11 avec les facteurs
d’échelle estimés par la méthode des triangles avant et apres PAF. Les résultats sont
résumés dans le tableau 4.2. Les trajectoires obtenues sont présentées dans la figure 4.5.
La figure montre que la trajectoire optimisée par la méthode proposée est plus proche de
la VT que la trajectoire initialement estimée par la méthode des triangles (avant I’AF).

TABLE 4.2: Ratios avant et apres un AF appliqué sur l'estimation initiale par la
méthode des triangles

échelle 1 | échelle 2 | échelle 3 | échelle 4
Avant AF | 0.9516 | 0.944478 | 0.9555 0.9500
Apres AF 1.037 1.002 1.0286 1.0609
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(b) erreurs de reprojection des points 3D apres AF

FI1GURE 4.3: Exemple d’erreurs de reprojection des points 3D avant et apres AF, chaque
couleur fait référence aux erreurs de reprojection dans une caméra de la fenétre glissante
(5 caméras)

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une étape d’optimisation par ajustement de
faisceaux. L’approche présentée dans le chapitre précédent suppose que la trajectoire
entre deux images consécutives issues d’une méme caméra est rectiligne et nécessite une
connaissance de la calibration géométrique effectuée hors-ligne. L’hypothese de linéarité
provoque de petites erreurs en particulier pour les virages. Nous avons appliqué un AF
sur les facteurs d’échelle absolue et sur la structure 3D pour affiner I’estimation initiale.
Les résultats de I'approche présentée améliorent la précision et la robustesse de l’esti-
mation des facteurs d’échelle absolue. Cela permet de reconstruire le déplacement d’un

véhicule a ’échelle réelle.
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Chapitre 5

Systeme multi-caméras non
synchronisées : estimation de

mouvement et application

Introduction

Dans les chapitres 3 et 4 nous avons présenté une méthode d’estimation du mouvement
et de la structure a partir de deux caméras non synchronisées. Dans ce chapitre, nous
introduisons une formulation a base de graphe afin de généraliser la méthode des tri-
angles a N caméras et une application de détection d’obstacles a partir d’images non

synchronisées.

La méthode de triangles peut étre appliquée a N caméras par le biais de la modélisation
du réseau de caméras par un graphe. Les triangles sont identifiés dans la représentation
a base de graphe et les positions des caméras sont estimées en appliquant la méthode

des triangles pour chaque triangle.

La premiere section de ce chapitre décrit la formulation a base de graphe pour la
généralisation de la méthode des triangles a N caméras. La premiere partie de cette
section présente un état de l'art des travaux antérieurs qui portent sur l’estimation
de mouvement basée sur les graphes, puis la seconde partie présente la méthode et la

troisieme partie présente les résultats expérimentaux.

La deuxieme section de ce chapitre introduit une application réalisée a partir de caméras
non synchronisées : la détection de route et d’obstacles. La premiere partie de cette

section présente un état de l'art des travaux antérieurs qui portent sur la détection

97
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d’obstacles. La seconde partie présente la méthode et la troisieme partie présente les

résultats expérimentaux.

5.1 Estimation du mouvement a partir d’un réseau de caméras

non synchronisées

5.1.1 Travaux antérieurs

En robotique, les algorithmes de SLAM qui reposent sur les représentations a base de
graphe sont des algorithmes d’unification des problemes de SLAM hors ligne. Ces algo-
rithmes se basent sur les contraintes de fermetures de boucles pour avoir une meilleure
carte de navigation. Ces techniques sont connues sous le nom du SLAM back-ends [3]
[87]. En utilisant une telle formulation, les problemes du SLAM sont modélisés par un
graphe dont les nocuds représentent les poses du véhicule et dont les arcs représentent

les contraintes entre ces poses.

Le premier algorithme de SLAM basé sur les graphes a été introduit par Lu et Milios
en 1997 [46]. Récemment, le SLAM a base de graphe est devenu populaire dans la
communauté robotique. La formulation a base de graphe est robuste pour les problemes
du SLAM hors ligne (back-ends) et du SLAM en ligne (front-ends).

Un probleme d’optimisation de graphe de poses peut étre formulé par des réseaux
bayésiens dynamiques, des graphes a facteurs (factor graphs) et de champs de Mar-
kov aléatoires [3]. L’objectif est d’estimer la trajectoire d’un robot & partir des poses
relatives qui peuvent étre obtenues a partir de 'odométrie des roues, de 'odométrie

visuelle ou de 'appariement des primitives.

Les approches basées sur les graphes de poses nécessitent des contraintes de fermeture de
boucles et des contraintes de localisations par rapport a des amers. Cependant, pour les
applications d’estimation du mouvement d’un véhicule dans un environnement inconnu,

la contrainte de fermeture de boucle n’est pas toujours valide.

Ces approches ont été également étudiées pour les applications d’odométrie visuelle et
de SFM. Plusieurs techniques basées sur des triplets d’images en SfM ont été abordées
pour la reconstruction de la structure a partir de séquences d’'images [88] et pour des
problématiques d’agrégation d’images non ordonnées (la collection d’images non or-
données) [89][90].

Une approche basée sur des triplets d’'images dont les problématiques se rapprochent des

notres a été présentée par Klopschitz et al. [11]. Klopschitz et al. utilise une formulation a
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base de graphe pour résoudre des problematiques de SFM de fagon incrémentale a partir
d’ensembles non ordonnées d’images. Les auteurs considerent des triplets de prises de

vues (d’'images) comme ’élément de base du SfM en se basant sur le tenseur trifocal.

La premiere étape de cette approche [11] consiste a vérifier les appariements par la
géométrie épipolaire pour définir la relation géométrique entre les images comme des arcs
du graphe (les images représentent les noeuds du graphe). La deuxiéme étape consiste
a transformer le graphe obtenu de 1’étape une en un graphe basé sur des triplets, des
reconstructions tri-focales. La suppression des valeurs aberrantes (outliers) est faite au
moment de la vérification des triplets par des fermetures de boucle implicites. Chaque
nceud de ce nouveau graphe représente un triplet et les arcs représentent les correspon-
dances entre eux. En effet, lorsque les triplets partagent au moins une prise de vue et
réussissent un test de compatibilité de points 3D, des arcs sont ajoutés au graphe de
triplets. La troisieme étape consiste a fusionner les arcs du graphe des triplets de maniere

incrémentale dans la reconstruction.
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FIGURE 5.1: Modélisation sous forme de graphe basée sur des triplets d’images. Les
illustrations proviennent de [11]

Cette approche est destinée aux problemes d’agrégation d’images non ordonnées résolues
par SFM a ’échelle pres. Certes, les applications d’agrégation d’images non ordonnées
se rapprochent beaucoup des problemes asynchrones car la collecte d’images provient
de caméras différentes. Mais, cette approche ne convient pas a notre application. La
différence entre cette méthode est la notre réside essentiellement dans les objectifs a at-
teindre. En effet, nous cherchons a avoir une reconstruction a I’échelle absolue pour des

applications d’aide a la conduite. Cependant, ’approche proposée par [11] effectue une
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reconstruction a I’échelle pres. De plus, le choix du triplet d’images est différent entre
notre méthode et celle proposée par Klopschitz et al. Leur méthode estime la recons-
truction & partir de chaque triplet pertinent (une reconstruction tri-focale) a 1’échelle
prés alors que notre méthode estime le mouvement et la structure a 1’échelle a partir
de 3 images qui satisfont certaines hypotheses (la linéarité du mouvement et la rigidité

entre les caméras) pour en tirer les facteurs d’échelles.

Les techniques basées sur les graphes ont été étudiées essentiellement pour des appli-
cations de SLAM et un peu moins pour 'odométrie visuelle et le SEM. Ces techniques
ne sont pas adaptées pour le cas de 'odométrie visuelle non synchronisée. En effet, ces
travaux se basent sur les contraintes de positionnement par rapport a des amers et de
fermeture de boucles. En outre, la plupart des techniques basées sur les graphes sont
effectuées hors-ligne ce qui ne convient pas au type d’applications présenté dans cette

these.

5.1.2 Modélisation du réseau multi-caméras

Inspiré par le systéme multi-caméras proposé par Meilland dans [7], la configuration
du réseau multi-caméras peut étre réalisée sur une plate-forme mobile de facon que la
scene soit vue par deux ou plusieurs caméras. Les caméras voisines partagent un champ
de vision commun afin d’avoir une vue complete tout autour d’un véhicule. Dans la
configuration de notre prototype, nous avons choisit de disposer les caméras de fagon a

recouvrir le champ de vue frontal ou devant les caméras.

Le modele proposé est flexible. Le nombre des caméras peut étre choisi facilement sans
dépendre de la méthode. Avec de caméras grand angle, le systéeme peut étre embarqué
sur une voiture tout en tenant compte de ’hypothese de chevauchement entre les caméras
voisines. La figure 5.2 illustre un exemple d’une configuration multi-caméras qui permet
de couvrir le champ de vue frontal du véhicule. Les caméras sont montées sur un systeme

rigide ayant des champs de vue qui s’intersectent deux a deux.

En utilisant cette configuration, la distribution d’images a partir d’un réseau asynchrone
est présentée par la figure 5.3. La figure modélise des images non synchronisées a partir
de cing caméras rigidement liées par un support comme le montre la figure 5.2 (I'image
de droite). Les caméras en bleu représentent les caméras qui acquierent des images et
les caméras en blanc représentent les poses virtuelles. Nous avons présenté un systeme
dont Pacquisition est réguliere (ordonnée) car c’est la représentation la plus simple et
admissible pour la modélisation de la méthode. En pratique, les images peuvent étre

acquises de facon aléatoire (I'ordre d’acquisition d’images au court du temps).
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FIGURE 5.2: Exemples de bancs a caméras multiple : la configuration multi-cameras
modélisée pour un prototype de laboratoire (& droite) et embarquée sur un véhicule (a
gauche)

Camera

Time

to tl t2 t3 t4 t5 te t7 t8 t9

F1cure 5.3: La distribution d’images non synchronisées a partir de cinq caméras rigi-
dement liées par support : un cas régulier

5.1.3 Estimation du mouvement : Modélisation a base de graphe d’un

réseau de caméras non synchronisées

Inspiré des formulations a base de graphes présentées par [88] et [90], nous introduisons
dans cette section un nouvel algorithme basé sur les graphes pour estimer le mouvement a
I’échelle a partir d’un réseau multi-caméras non synchronisées. Les relations géométriques
(les transformations relatives) entre les caméras sont représentées par des arcs dans un
graphe non orienté. Chaque noeud du graphe correspond a une pose d’une caméra active
(qui acquiert une image). Le graphe est construit au fur et & mesure que le véhicule se

déplace a travers ’environnement.

La formulation de notre algorithme comporte trois niveaux du graphe :

i) Le premier niveau du graphe (figure 5.4 (a)) consiste a ajouter toutes les transfor-

mations possibles entre les images (& I’échelle preés). Une étape de vérification des
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transformations permet de valider les transformations et de les ajouter comme de

nouveaux arcs du graphe.

ii) Le deuxieme niveau du graphe (figure 5.4 (b)) consiste & identifier les triangles.
La méthode des triangles est appliquée pour chaque triangle afin de calculer les
transformations a I’échelle absolue. Seules les transformations a 1’échelle absolue

sont gardées dans ce niveau du graphe.

iii) Le troisitme niveau du graphe (figure 5.4 (c)) consiste a représenter les poses de
chaque caméra dans le repere de la caméra centrale afin d’estimer la trajectoire du

systeme.

5.1.3.1 premier niveau du graphe : Vérification des transformations

Pour construire le graphe, nous commencons par la détection des transformations pos-
sibles. Nous vérifions les transformations entre une image courante et les précédentes
prises de vues acquises par les caméras voisines (qui partagent des champs de vue
communs avec la caméra courante) et la transformation entre 'image courante et la
derniere prise de vue acquise par la méme caméra. Nous appelons cette étape ’étape de

vérification des transformations (figure 5.5).

La recherche des transformations possibles entre les images se basent sur la recherche
des correspondances entre les primitives des images. Le nombre de points mis en cor-
respondance est considéré suffisant quand il dépasse un certain seuil. En effet, nous
comparons le nombre des paires de points considérées comme bons appariements a la
sortie de I'algorithme du 5 point avec une valeur de seuil. La transformation relative
estimée a 1’échelle prés entre deux images est considérée comme un arc du graphe que
nous appelions le premier niveau du graphe. La figure 5.4 (a) illustre les arcs possibles
pour 10 images d’une séquence acquises a partir de 5 caméras. La modélisation présentée
correspond a un exemple simple d’acquisition d’images dans un ordre régulier au fil du

temps. Nous avons choisi cet exemple pour la facilité de la représentation de I’approche.

5.1.3.2 deuxiéme niveau du graphe : Extraction des triangles

Le deuxieéme niveau du graphe consiste a identifier les triangles formés par les trans-
formations relatives validées dans le premier niveau du graphe. Les triangles doivent
convenir aux contraintes posées pour la méthode des triangles : deux images provenant

de la méme caméra et une images provenant d’une caméra voisine.

La méthode des triangles, présentée dans le chapitre 3, est appliquée pour chaque forme

de triangle afin d’estimer les facteurs d’échelle absolue. Une optimisation des facteurs
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(a) Premier niveau du graphe

(b) Deuxiéme niveau du graphe

(¢) Troisieme niveau du graphe

FICGURE 5.4: Modélisation a base de graphe d’un réseau de caméras non synchronisées
(5 caméras) : un cas régulier
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FIGURE 5.5: Premier niveau du graphe : ’étape de vérification des transformations.

Pour chaque image provenant d’une caméra (C;), nous vérifions s’il existe des transfor-

mations possibles avec la derniere image de la méme caméra (C;) et avec les dernieres
images des caméras voisines (C;_1 et Ciy1).

d’échelle calculés est ensuite effectuée par 'application d’'un AF local au niveau du
triangle pour améliorer la précision des poses et de la structure obtenue. Enfin, les

transformations a ’échelle sont ajoutées au deuxieme niveau du graphe comme des arcs.

A ce stade, nous obtenons un graphe connexe dont les noeuds sont les poses et les arcs
sont les transformations a ’échelle constituants les triangles. La figure 5.4 (b) illustre

les triangles possibles pour une séquences de 10 images provenant de 5 caméras.

5.1.3.3 troisiéme niveau du graphe : ”ego-motion” a 1’échelle

Apres avoir obtenu les transformations a 1’échelle, nous pouvons obtenir la trajectoire
du systeme. Nous avons choisi de représenter les poses de chaque caméra dans le repere
de la caméra centrale pour obtenir la trajectoire du véhicule a I’échelle. En effet, nous
considérons la caméra centrale en tant que caméra représentant les poses du systeme.
Toutes les poses des caméras (i.e. les noeuds du graphe) sont exprimées dans le repere

de la caméra centrale puis dans le repere de la premiere caméra de la trajectoire.

Comme les caméras sont rigidement liées, chaque noeud du graphe est exprimé dans le
repere virtuel de la caméra centrale en passant par les parametres extrinseques entre un
nceud (la caméra courante) et la caméra centrale. Les poses de la caméra centrale sont

ensuite accumulées pour obtenir la trajectoire du systeme (figure 5.4 (c)).
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5.1.3.4 discussion des cas particuliers

Quand la pose d’une caméra est calculée a partir de deux ou plusieurs triangles, il
faut choisir la meilleure estimation de la pose. Pour cela, nous attribuons un score de
confiance pour chaque triangle. Ce score est obtenu a partir des erreurs de reprojection
de la structure 3D. La figure 5.6 illustre un cas ou la pose de la caméra C; peut étre
obtenue a partir de deux triangles. Un score est attribué a chaque triangle pour I'ajout

de la pose de la caméra C; au deuxieme niveau du graphe.
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FIGURE 5.6: Deux triangles connexes. La pose de la caméra C; peut étre obtenue a
partir de deux triangles (le triangle en rouge et le triangle en bleu).

Si a un instant ¢ une caméra n’est pas reliée au graphe, la pose relative de la caméra
centrale ne peut pas étre estimée. Ceci peut arriver en raison d’un manque de points
d’intérét (I'image n’a donné lieu & aucune transformation possible dans le premier niveau
du graphe). Dans ce cas, la pose suivante de la caméra centrale a I'instant t+ 1 (virtuelle
ou estimée) est exprimée par rapport au repere de référence (la premiére pose de la
trajectoire) en passant par la derniere pose de la caméra centrale (la pose de l'instant

t —1). La figure 5.7 illustre un cas ou la caméras Cjy n’est pas reliée au graphe.

Il est important de noter que les triangles doivent étre connectés, i.e. partagent au moins
une pose (un noeud) avec d’autres triangles. Dans le cas contraire, le cas d’un triangle non
connecté au reste du graphe, les poses ne sont pas prises en compte dans la trajectoire.

La figure 5.8 illustre le cas d’un triangle non connecté au graphe.
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FIGURE 5.7: & un instant ¢t = 5, la caméra Cy (C;) n’est pas reliée au graphe. La pose

de la caméra suivante Cy a Uinstant ¢ = 6 (¢t + 1) est exprimée par rapport au repere

de référence (la premiére pose de la trajectoire) en passant par la derniére pose de la
caméra centrale correspondante & U'instant ¢t =4 (¢ — 1).
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FIGURE 5.8: Cas d’un triangle non connecté au graphe (le triangle en rouge)
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5.1.4 Résultats Expérimentaux
5.1.4.1 Présentation du systéeme
La modélisation du réseau présentée par la figure 5.2 est choisie en coordination avec

le systeme de la figure 5.9. Le prototype congu pour valider notre méthode est présenté

par la figure 5.9. Il s’agit d’un systeme composé de 5 caméras rigidement liées par un

support qui peut étre mis sur le toit d’une voiture pour les expérimentations.

FIGURE 5.9: Un réseau de 5 caméras montées sur une plateforme expérimentale

Les caméras que nous utilisons pour réaliser nos expérimentations sont des caméras
Basler Ace 1600, GigE, CCD 1/1.8”, 1624x1234. Ces caméras Ethernet sont montées
avec une optique de 6mm ce qui nous permet d’avoir un angle de 60 degrés. Pour couvrir
un champ de vue de 180 degrés devant le véhicule, nous réalisons un recouvrement de

moitié entre les caméras voisines ce qui explique ['usage de cinq caméras, figure 5.10.

TR S e

FIGURE 5.10: La plateforme expérimentale : 5 caméras rigidement liées par un support,
avec des champs de vue communs (deux & deux).
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5.1.4.2 Etalonnage

Le calibrage des caméras de notre systeme est une étape importante qui nous permet d’es-
timer les parametres intrinseques et les parametres extrinseques. Dans la littérature, il
existe de nombreuses méthodes de calibrage qui peuvent étre réparties en deux catégories.
Les méthodes de la premiere catégorie nécessitent un protocole d’expérimentation et des
outils en utilisant un pointeur laser, des mires 3D ou une mire plane pour pouvoir réaliser
la calibration. Les méthodes de la deuxieme catégorie sont des méthodes qui s’appuient
sur les informations métriques de la scene (les méthodes d’auto-calibrage). Les méthodes

de la premiere catégorie sont plus contraignantes mais plus robustes et précises.

FIGURE 5.11: Tllustration des expérimentations lors de la calibration

Nous avons utilisé une calibration avec une mire plane (de type damier) car cette
méthode donne un étalonnage précis. En connaissant la distance entre deux carreaux
de la mire, nous avons effectué le calibrage des caméras deux a deux afin d’estimer
les parametres extrinseques entre les caméras. Les parametres intrinseques sont estimés

simultanément.

Le processus consiste a déplacer une mire successivement devant les caméras, en veillant
que tous les carreaux de la mire soient vue par la caméra. Nous avons utilisé ’algorithme

de calibrage proposé par Zang [91] car c’est une méthode simple et précise.

La distorsion des images est corrigée en utilisant les parametres de distorsion de chaque
caméra avant que les images ne soient utilisées pour l’estimation du mouvement (figure

5.13).
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(a) (b)

FIGURE 5.13: Exemples d’images ou la distorsion est corrigée : (a) I'image avant la
correction (b) 'image apres la correction



Chapitre 5. Systéme multi-caméras non synchronisées 110

FIGURE 5.14: Images a partir de 5 caméras non synchronisées aux instants de 126 a
130, respectivement, de la gauche vers la droite

5.1.4.3 Résultats de ’estimation de mouvement :

La plateforme expérimentale a été montée sur un véhicule pour collecter I'ensemble des
données pour tester notre algorithme. L’ensemble de données a été recueilli lors de la
conduite de la voiture dans une boucle d’environ 700m autour du campus universitaire
de 'INSA de Rouen. La fermeture de boucle permet d’avoir une information pertinente

d’évaluation de la trajectoire, nous en servons comme des informations de vérité terrain.

L’ensemble des séquences se compose principalement des scénes statiques avec quelques
fois des voitures en mouvement et des piétons. Les données GPS ont été enregistrées
au cours de l'expérimentation a partir d’un téléphone mobile (de type iphone6) pour la
représentation cartographique, figure 5.15. Un total de 5 x 3600 images sont utilisées
dans le test de notre algorithme. Un exemple d’images non synchronisées est représenté

dans la figure 5.14.

La figure 5.16 montre quelques images capturées lors des expériences au campus de
I'INSA de Rouen.

Pour chaque nouvelle image, nous commencons par la vérification des transformations
possibles. Les primitives ont été extraites par FAST et décrites par BRIEF et les trans-
formations relatives ont été estimées en utilisant 1’algorithme de 5 points. Une transfor-
mation relative est valide quand le nombre d’appariements obtenus est plus grand qu’un

certain seuil. Pour les résultats présentés nous prenons un seuil de 50 points.

Quand une transformation est considérée valide, les rotations et les translations relatives
sont estimées a partir des appariements. Ensuite, pour chaque pose, les triangles possibles

sont vérifiés.

La méthode des triangles suivie d’un ajustement de faisceaux est appliquée dans chaque
triangle pour calculer les facteurs d’échelle absolue A1, Ao, a et 8 et obtenir les poses
des caméras et la structure 3D a I’échelle. Les valeurs moyennes des facteurs d’échelle

obtenues pour la trajectoire effectuée sont présentées dans le tableau 5.1.
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vl

FIGURE 5.15: La trajectoire enregistrée par un téléphone mobile durant les acquisitions

TABLE 5.1: Les facteurs d’échelle absolue

A1 Ao o p
0.57123 +0.014 | 0.26027 £ 0.003 | 0.657 £ 0.013 | 0.345 + 0.002

Les scores sont attribués pour chaque triangle en se basant sur les erreurs de reprojection
accumulées apres 1’étape de 'AF. Un score est attribué pour chaque transformation du
triangle. Quand une pose d'une caméra est issue de plus d’un triangle, les scores sont

comparés pour choisir la "meilleure” pose de la caméra.

Nous exprimons chaque nceud du graphe dans la caméra centrale afin d’avoir la tra-
jectoire du véhicule. Une portion de la trajectoire obtenue est représentée par la figure

0.17.
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FIGURE 5.16: la plateforme expérimentale montée sur le véhicule lors des
expérimentations
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FIGURE 5.17: la trajectoire estimée pour la premiere partie de I’ensemble de données
en utilisant le réseau de caméras non synchronisées (1400 images)

5.2 Détection d’obstacle a partir d’un réseau de caméras

non synchronisées

Dans cette section, nous introduisons une nouvelle approche d’extraction du plan de la

route et de détection d’obstacles en se basant sur nos travaux précédents.

La détection de la route et d’obstacles est effectuée a partir de cartes de UV-disparités
éparses obtenues a partir d’'images non synchronisées. Nous calculons une carte de dispa-
rités éparse a partir de la structure 3D a I’échelle estimée avec la méthode des triangles.
Ensuite, les cartes U-disparités et les cartes V-disparités éparses sont calculées a partir
des cartes de disparités éparses. Une transformation de Hough est ensuite appliquée aux
cartes de V-disparités afin d’en extraire le plan de la route et aux cartes de V-disparités

et de U-disparités afin d’en détecter les obstacles présents dans la scene.

Nous utilisons un filtre de Kalman pour prédire la nouvelle position de la route afin de

gagner du temps en minimisant la région de recherche.

5.2.1 Travaux antérieurs

Les applications de détection d’obstacles ont été largement étudiées dans les domaines
robotiques et véhicules intelligents. De nombreuses études de détection d’obstacle sont

basées sur une carte de disparités dense, [92] [93] [94][95][96]. Lorsque la détection est
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effectuée par des systemes multi-caméras, une carte de disparités dense est calculée
puis est analysée pour extraire les obstacles. Cependant, en utilisant des caméras non
synchronisées, une carte de disparités dense ne peut pas étre calculée a partir d’images

non synchronisées qui sont décalées dans le temps et dans le lieu.

L’approche de détection de la route et des obstacles a partir des cartes de UV-disparités a

été étudiée et utilisée par plusieurs travaux dans la littérature [97][98][99][100] [101][102].

Une reconstruction dense peut étre plus efficace, mais a un cout plus élevé car elle
nécessite la synchronisation pour rectifier les images. La plupart des algorithmes qui se
basent sur la reconstruction 3D ont été congus en tenant compte de la synchronisation
et de la contrainte de la géométrie épipolaire. Une carte de disparités éparse comporte
moins d’informations qu’une carte de disparités dense. Toutefois, une carte de disparités
éparse offre plus de souplesse et peut étre adaptée a de nombreuses applications car elle

peut étre obtenue en relachant la contrainte de la synchronisation.

5.2.2 Extraction de la route

5.2.2.1 carte de disparités éparse

Une carte de disparités éparse peut étre obtenue a ’aide d’un algorithme de SFM clas-
sique basé sur des approches 2D-2D. Apres le calcul de la structure 3D a 1’échelle, nous

pouvons calculer la disparité de chaque point 3D.

La performance d’une carte de disparités dépend fortement du détecteur de point d’intérét
utilisé. En effet, une carte de disparités éparse contient peu d’informations par rapport
a une carte dense. Pour avoir une carte éparse riche en informations, il faut qu’elle
contienne le plus de points possible. Il est donc important d’utiliser un détecteur de
point d’intérét qui fournit assez de points ou qui a une répétabilité élevée pour que
le nombre de points (considérés comme bons appariements) contribuant au calcul des

disparités soit élevé.

La disparité est définie comme étant 1’écart de position horizontale des pixels mis en
correspondance. En stéréovision, pour deux points x; <+ x2 images d’un point 3D X de

coordonnées (X,Y, Z), la disparité d,, = x1 — X2 est définie par 1’équation 5.1.

= dy, = (5.1)
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ou f est la distance focale des caméras et b est la distance entre les centres optiques des
deux caméras. La disparité est donc inversement proportionnelle & la profondeur (7).
La grandeur d,, est obtenue en metre. La disparité d, exprimée en pixel est donnée par

I’équation 5.2.

a=kxf (5.2)
@f:% (5.3)
@dp—gjg (5.4)

5.2.2.2 carte de V-disparité

Initialement introduite par Labrayde dans [93], I'image V-disparité représente les ca-
ractéristiques géométriques d’une scene. Il s’agit d’'une représentation de la carte de
disparité dans le v-espace. Une carte de disparité est définie comme étant une image
dont le repere est situé en haut a gauche et dont I'axe des abscisses correspond a la
disparité et 1'axe des ordonnées correspond au numéro de ligne image. Le nombre de

colonnes de la carte de V-disparités est égal aux disparités maximales.

La carte de V-disparité permet d’extraire le plan de la route a partir de la carte de dispa-
rité. La route est considérée comme une succession de portions de plans horizontaux. Il
peut étre obtenu directement a partir d’une carte de disparité dense par I’accumulation

des pixels ayant la méme disparité d dans chaque ligne.

L’algorithme permettant de calculer la V disparité a partir d’une carte de disparité dense

est présenté par 4.

Algorithm 4 Le calcul de la carte V-disparité (dense)

for chaque ligne i de la carte de disparité dense do
for chaque colonne j de la carte de disparité dense do
if (disp(i,j)>0) then
Vdisp ((disp (i).7))++
end if
end for
end for

Nous avons modifié I'algorithme de calcul de la V-disparité de telle sorte qu’elle soit
calculée a partir d’'une la carte de disparité éparse. L’algorithme est présenté par ’algo-

rithmes 5.
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Algorithm 5 Le calcul modifié de la carte V-disparité (éparse)

for chaque ligne i de la carte de disparité éparse do
for chaque colonne j de la carte de disparité éparse do
if (disp(i,j)>0) then
Vdisp ((disp (i,j),j))=255
end if
end for
end for
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F1GURE 5.18: La différence entre le calcul de la V-disparité dense et éparse.

La figure 5.18 illustre la différence entre les cartes de V-disparité obtenues a partir de
cartes de disparités dense et éparse. La figure en haut présente une modélisation simple
pour une carte V-disparité calculée a partir d’une carte de disparité dense et la figure en
bas présente une modélisation pour une carte obtenue a partir d’une carte de disparité

éparse par l'algorithme 5 (a est une valeur fixe, a = 255).
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FIGURE 5.19: Un exemple de la sinusoide représentant toutes les droites (p, ©) passant
par un point de coordonnées x = 8 et y = 6) (image provenant de la documentation de
la bibliothéque opencv)

5.2.2.3 Extraction du plan de la route

La route est modélisée comme une succession de parties de plan. Un plan dans la carte
de disparité éparse devient une ligne droite dans la carte V-disparité. La route est donc
représentée par une droite oblique et les obstacles sont représentés par des droites ver-
ticales. Pour chercher le plan de la route, il faut chercher la droite qui lui correspond a
partir de la carte de V-disparité. Pour pouvoir ’extraire, nous utilisons la transformée
de Hough.

La transformée de Hough a été proposée par Paul Hough en 1962 [103]. C’est une
technique efficace et simple qui permet de détecter les lignes droites [104]. Nous I’avons
appliqué sur 'image de V-disparité pour extraire le plan de la route (représenté par une

droite oblique).

La transformée de Hough permet de parcourir tous les points pour trouver la droite
contenant le maximum de points. Une droite peut étre définie par un vecteur de coor-
données (p, ©) dans le repere complexe. Pour un point de coordonnées (z,y), il existe
une infinité de droites (définies par (p,©®)) ayant comme équation p = xcos© + ysin®O.
En tracant toutes les combinaisons (p, ©) représentant les droites passant par un point,
une sinusoide est obtenue (figure 5.19). Répétant ce processus pour tous les points de
la carte de V-disparité, on obtient une représentation de plusieurs sinisoides dans l’es-
pace de Hough. Les lignes peuvent étre détectées par la recherche des intersections entre
les courbes. La ligne représentée par l'intersection issue du maximum de courbes est la
ligne ayant le plus de points. La droite obtenue a donc comme coordonnées les valeurs
(p,©) de l'intersection. En général, nous pouvons définir un seuil du nombre minimal

d’intersections nécessaires pour détecter une ligne.
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Pour éviter I'extraction des lignes supplémentaires qui ne correspondent pas a la droite
représentant le plan de la route, le seuil du nombre minimal de droites est choisi auto-
matiquement par rapport a des criteres donnés. En effet, la transformée de Hough doit
extraire une seule ligne de fagon a ce que le nombre de points qui appartient a la droite
soit maximum. Le processus de détection de droite est répété jusqu’a I'obtention d’une
seule droite. Le seuil est donc choisi automatiquement de maniere adaptée pour chaque

paire d’images.

L’algorithme du choix du seuil est présenté par ’algorithme 6. Nous avons fait des essais
sur plusieurs images pour initialiser la valeur de seuil (150). Nous avons aussi remarqué
que la valeur de © (I'inclinaison de la droite est toujours au tour d’'une méme valeur
dans les images (sauf dans les virages). Pour cela, nous ne prenons en compte que les
droites d’inclinaison autour de cette valeur fixée (par exemple pour une inclinaison égale

A 2).

Algorithm 6 Le calcul du seuil adapté pour chaque image

Initialiser le seuil (s«—150)
while le nombre de droites retenues est différent de 1 do
Appliquer la transformée de Hough avec le seuil s
for chaque ligne détectée (lines(i)) do
(p,©)«—lines(i)
if la partie entiere de © est autour de la valeur de 'inclinaison then
la droite lines(i) est retenue
end if
end for
s

end while

Pour certaines situations, 'inclinaison de la droite représentant la route change brus-
quement (lors d’'une montée par exemple). Pour cela, nous utilisons un filtre de Kalman

pour estimer 'inclinaison.

5.2.3 Prédiction du plan de la route : filtre de Kalman

Pour appliquer 'approche décrite précédemment sur de longues séquences, nous ap-
pliquons une étape de prédiction du plan de la route en utilisant le filtre de Kalman.
En effet, pour chercher le plan de la route dans une carte V-disparité courante, nous
ne gardons qu'une zone d’intérét autour d’une droite prédite par le filtre de Kalman
(représentant le plan de la route prédit) afin de rétrécir la zone de recherche. Cette

technique nous permet de simplifier et d’accélérer les traitements.

La zone d’intérét dans la V-disparité est définie autour de la droite estimée par le filtre de

Kalman représentant le plan de la route. Le filtre de Kalman estime les parametres (p, ©)
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—— Road line

H—— Disparites

F1GURE 5.20: La définition de la région d’intérét dans la V disparité

de la droite (la prédiction du vecteur d’état (p, ©)'). Nous considérons que la zone de la
V-disparité limités par une droite légérement supérieures et légerement inférieure de la
ligne estimée (figure 5.20). Le reste de la carte V-disparité est éliminé avant I’application

de la transformée de Hough.

Pour définir la zone de recherche dans la carte V-disparité, nous fixons deux bornes a et
b, figure 5.20 : a est la distance au-dessus de la ligne de route donnée par Kalman et b
est la distance en dessous. La région de recherche est donc choisie d’une facon adaptée

a I'image étudiée.

5.2.4 Détection des obstacles
5.2.4.1 Carte de U-disparité
De méme, comme pour la carte de V-disparité, la carte U-disparité peut étre calculée

par I'accumulation des pixels ayant la méme valeur dans chaque colonne de la carte de

disparité. L’algorithme est décrit par l'algorithme 7.

Algorithm 7 Le calcul modifié de la carte U-disparité (éparse)

for chaque ligne i de la carte de disparité éparse do
for chaque colonne j de la carte de disparité éparse do
if (disp(i,j)>0) then
Udisp(j, (disp (i,j))=255
end if
end for
end for
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FIGURE 5.21: La détection d’obstacles a partir des cartes UV-disparité éparses

5.2.4.2 Détection des obstacles

Les obstacles sont représentés par des lignes verticales dans les cartes V-disparité et
avec des lignes horizontales dans les cartes U-disparité. En appliquant la transformée de
Hough sur ces deux dernieres, on peut facilement extraire les hauteurs des obstacles a
partir de les longueurs des lignes verticales dans les cartes V-disparité et les largeurs des
obstacles a partir des longueurs des lignes horizontales dans les cartes U-disparité. De la
méme facon que dans le cas de la détection d’obstacles a partir des cartes UV-disparité
dense, la figure 5.21 illustre le processus de détection des obstacles a partir des cartes

UV-disparités éparses.

5.2.5 Résultats

Nous avons appliqué 'algorithme décrit précédemment sur une séquence de la banque
d’images réelles de la base KITTI [9][10]. Nous simulons I’aspect asynchrone de la méme
maniere que pour les expérimentations décrites dans les chapitres 3 et 4. Nous appliquons
la méthode des triangles afin d’estimer le mouvement et la structure a ’échelle, puis nous

calculons la carte de disparité éparse pour chaque paire d’images.

Les résultats obtenus sont regroupés dans la figure 5.22. La figure 5.22 (a) est un exemple
d’une carte de disparité éparse calculée a partir de deux images non synchronisées. Les

points sont présentés par différents niveaux de rouge pour la clarté de ’affichage.

Nous générons ensuite les cartes de UV-disparité pour extraire le plan de la route et les
obstacles. Les résultats de I’application de la transformée de Hough sont illustrés par la
figure 5.22 (b, ¢, d). Nous présentons les lignes verticales qui représentent les obstacles

en rouge et la ligne oblique qui représente le plan de la route en vert.
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Les résultats de détection de route sont présentés par la figure 5.22 (e) : les cercles bleus
représentent les points considérés comme des points de la route. Les premiers résultats
sont satisfaisants mais quelques faux positifs apparaissent. Les fausses détections peuvent

étre éliminées par des approches de filtrage.

La figure 5.22 (f) montre un exemple d’une carte U-disparité et la figure 5.23 présente
un exemple de détection d’obstacles a partir des cartes UV-disparité. La largeur et la
hauteur de chaque obstacle sont déduites de la largeur et de la hauteur des segments
de lignes détectées dans les cartes de UV-disparité éparses. La figure 5.23 montre les
boites qui englobent les obstacles (les bounding box). Cette figure illustre 1’estimation

des largeurs et des hauteurs a partir des cartes UV-disparité éparses.

Nous jugeons que les résultats obtenus sont acceptables. La plupart des objets de la
scene sont extraits, mais la détection doit étre réétudier pour améliorer la précision
du processus. En effet, I’application d’opérateurs morphologiques sur les cartes UV-
disparité peut améliorer la dimension des obstacles. Cette partie devrait étre étudiée

attentivement.

Conclusion

Dans la premiere partie de ce chapitre, nous avons présenté la méthode d’estimation du
mouvement et de la structure étendue & N caméras (N > 2). Nous avons présenté un
réseau multi caméras par un graphe dont les nceuds représentent les poses des caméras et
les arcs représentent les transformations entre les caméras. Le premier niveau du graphe
permet des vérifier les transformations possibles entre les caméras. Ces dernieres sont
estimées a I’échelle prés. Les triangles sont ensuite identifiés dans le deuxieme niveau du
graphe. A ce stade, seules les transformations calculées a 1’échelle (par la méthode des
triangles) sont conservées. Enfin, le troisieme niveau du graphe permet de représenter les

poses de chaque caméra dans le repere de la caméra centrale afin d’avoir la trajectoire.

Nous avons évalué la méthode proposée sur les images acquises a partir d’une plate-
forme expérimentale comprenant cing caméras asynchrones. Les résultats obtenus sont

cohérents et montrent que la méthode des triangles peut étre généralisée a N caméras.

Dans la deuxiéme partie de ce chapitre, nous avons présenté une méthode de détection du
plan de la route et d’obstacles a partir d’images non synchronisées. La méthode exploite
les informations d’une carte de disparité éparse pour en générer une carte de V-disparité
et une carte de U-disparité. Le plan de la route est représenté par la droite oblique de

la carte de V-disparité. Cette droite est extraite a 1’aide de la transformée de Hough.
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Les obstacles sont représentés par des segments de droites verticaux de la carte de V-
disparité et des segments de droites horizontaux de la carte de U-disparité. Les longueurs
des segments verticaux de la carte de V-disparité représentent les hauteurs des obstacles
et les longueurs des segments horizontaux de la carte de U-disparité représentent les

largeurs des obstacles.

Nous avons évalué cette méthode sur les images de la base de données KITTI. Les
résultats obtenus sont satisfaisants mais la détection doit étre réétudiée pour améliorer

la précision du processus.
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(a) Carte de disparité éparse

(b) V-disparité : la route (c) V-disparité : les obstacles (d) V-disparité résultantes

(e) Les points de I'image représentant le plan de la route

(f) U-disparité : détection des obstacles présentés par les lignes horizontaux

FIGURE 5.22: Les résultats de détection du plan de la route et des obstacles. Les lignes

rouges correspondent aux lignes représentant les obstacles dans les cartes UV-disparité.

Les lignes vertes sont les lignes représentant le plan de la route dans la carte V-disparité.

Les cercles bleus dans (e) représentent les points appartenant & la ligne verte dans la
V-disparité
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FicUure 5.23: Un exemple de détection d’obstacles a partir des cartes UV-disparité



Chapitre 6

Conclusion et perspectives

Conclusion

Les travaux présentés dans ce manuscrit portent sur ’estimation du mouvement et de la
structure 3D de ’environnement autour d’un véhicule. Il s’agit d’une étape primordiale
pour plusieurs applications dans le domaine robotique et le domaine de 'assistance a la
conduite. Il est bien établi que les caméras sont tres utiles pour avoir une reconstruction
3D et un positionnement précis. En effet, un systeme multi-caméras permet d’augmenter

le champ de vision et d’avoir une vue complete autour du véhicule.

Néanmoins, I’estimation du mouvement et de la structure a 1’échelle a partir d’un systeme
multi-caméras n’est possible que si les caméras sont synchronisées et si la scene est
prise sous différents angles de vue au méme instant. La synchronisation devient un
inconvénient majeur car elle impose ’ajout d’un circuit électronique et d’'un cablage
supplémentaire. Pour s’affranchir des contraintes d’un systéme synchrone, un réseau de
caméras asynchrone peut étre employé et présente de nombreux intéréts. Un systeme
asynchrone peut étre développé avec des dispositifs a faible cout, ce qui est souvent
souhaitable pour les applications grand public. Un autre avantage est qu’avec un tel
systeme, l'acquisition ne dépend plus de la caméra la plus lente ou du dispositif de
synchronisation lui-méme et les images peuvent étre acquises en continu a partir de

chaque caméra séparément.

L’estimation du mouvement et de la structure (Structure From Motion, SFM) & par-
tir d’un systeme asynchrone évoque plusieurs questions fondamentales qui doivent étre
résolues. Pour répondre a ces questions, nous avons proposé une méthode qui permet
d’obtenir le mouvement et la structure a 1’échelle absolue en prenant soin d’estimer

les facteurs d’échelle. L’échelle est importante car elle permet de pouvoir dimensionner

125
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I’environnement pour les applications d’aide a la conduite et de navigation autonome,

comme la détection d’obstacle par exemple.

Une étude bibliographique a été établie autours des probleme de SFM et de 'odométrie
visuelle et les configurations possibles pour 'obtention d’une vue complete autour d’un
véhicule en circulation a été discuté. Apres une étude des différentes approches, nous
avons choisi d’utiliser les techniques 2D-2D pour le processus d’odométrie visuelle : le
mouvement est estimé a partir des primitives 2D mises en correspondance entre les
images. Ce choix est pertinent puisque nous n’employons aucune connaissance a priori

sur la scéne 3D et ne cherchons pas a synchroniser les flux d’images.

Une évaluation des méthodes de détection et de description des primitives 2D a été
présentée pour les détecteurs et les descripteurs locaux les plus utilisés en odométrie
visuelle afin d’étudier la robustesse de ces algorithmes. Les résultats expérimentaux de
cette étude ont été évalués sur des images d’'une base de données réelles : la banque
d’images KITTI. L’aspect asynchrone est obtenu en prenant une seule image a chaque
instant t. A cause des objets dynamiques dans la scene, les performances des détecteurs
et des descripteurs sur des images synchrones sont meilleures que sur des images asyn-
chrones, ce qui rend l'estimation du mouvement a partir de caméras non synchronisées
un véritable défi scientifique. Notre choix a été porté sur le détecteur FAST pour 'ex-
traction des points-clés et le descripteur BRIEF pour la description des points-clés. Ces

deux derniers ont les meilleures performances sur les images non synchronisées.

Nous avons présenté une nouvelle méthode d’estimation de mouvement pour un réseau
multi-caméras non synchronisées que nous avons appelée la méthode des triangles. Notre
méthode repose sur I'utilisation de trois images formant un triangle : deux images prove-
nant de la méme caméra et une image provenant d’une caméra voisine. Nous supposons
que la trajectoire entre deux images consécutives provenant d’'une méme caméra est ap-
proximée par un segment linéaire et que les caméras sont calibrées. La connaissance de
la distance entre les deux caméras (estimée par un étalonnage hors ligne) combinée avec
I’hypothese de mouvement rectiligne du systeme, nous a permis d’estimer les facteurs

d’échelle absolue.

Bien que notre approche présente de bons résultats pour les trajectoires rectilignes, cer-
taines erreurs peuvent se propager en raison des éventuelles imprécisions dans I’estima-
tion des facteurs d’échelle. Ces erreurs sont améliorées par une méthode d’optimisation :
un ajustement de faisceaux local (AF). Nous avons appliqué un AF sur les facteurs

d’échelle absolue et sur les points 3D pour affiner ’estimation initiale.

Dans la derniere partie de la these, nous avons présenté la méthode d’estimation du

mouvement et de la structure étendue a N caméras (N > 2). La formulation est basée
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sur un graphe de poses dont les nceuds représentent les poses des caméras et les arcs
représentent les transformations entre elles. Le premier niveau du graphe permet de
vérifier les transformations possibles entre les caméras. Ces dernieres sont estimées a
I’échelle pres. Les triangles sont ensuite identifiés dans le deuxieme niveau du graphe.
Enfin, le troisieme niveau du graphe permet de représenter les poses de chaque caméra
dans le repere de la caméra centrale afin d’obtenir la trajectoire. Nous avons évalué
la méthode proposée sur les images acquises a partir d’une plateforme expérimentale

comprenant cing caméras non synchronisées.

Enfin, nous avons présenté une application fondamentale dans les domaines d’aide a la
conduite et de la conduite automatisée. Il s’agit d’une méthode de détection de la route
et des obstacles a partir d’images non synchronisées. La méthode se base sur une carte
de disparité éparse pour en calculer une carte de V-disparité et une carte de U-disparité.
Le plan de la route et les obstacles sont représentés par des segments de droites dans
les cartes de V-disparité et de U-disparité. Ces segments sont extraits a l'aide de la
transformée de Hough. Les dimensions des obstacles sont obtenues par les longueurs des
segments verticaux de la carte de V-disparité et des segments horizontaux de la carte
de U-disparité. Le plan de la route représenté par une droite oblique dans la carte de V-
disparité est suivi et prédit par un filtre de Kalman afin d’obtenir les meilleurs résultats
et limiter la zone de recherche. Les résultats obtenus sur les images de la base de données

KITTI sont satisfaisants mais la détection doit étre améliorée en terme de précision.

Tous les algorithmes développés dans cette these ont été évalués expérimentalement sur
des images de scenes routiere réelles. Les résultats montrent que 1'utilisation des réseaux
asynchrones est possible pour estimer le mouvement d’un véhicule. La méthode des
triangles testée sur des séquences non synchronisées présente des erreurs de translations
entre 7 et 9% et des erreurs de rotations entre 0.041 et 0.015 degrés par metres pour des
sous-séquences de 100 et 800 metres. L’ajustement de faisceaux appliqué uniquement sur
les facteurs d’échelle et la structure 3D permet d’améliorer les résultats. Notre méthode
peut étre appliquée a un réseau multi caméras et peut également étre utilisée pour les

applications de véhicules intelligents.

Perspectives

Bien que le SFM et 'odométrie visuelle aient atteint une certaine maturité, ces themes de
recherches restent encore a explorer puisque les méthodes existantes sont trop colteuses
et/ou ne sont pas suffisamment robustes. Les applications réelles basées sur la vision

nécessitent des systemes bas cotts facilement embarquables sur un véhicule.
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Les réseaux composés de caméras asynchrones ne rehaussent non seulement les contraintes
en stéréo vision, mais aussi les problemes d’estimation du mouvement. Il est tres intéressant
d’utiliser un systeme multi-caméras asynchrone en raison de sa flexibilité. Notre méthode
convient a de nombreux domaines tels que la construction automobile, les véhicules
autonomes et les applications robotiques qui préferent mettre en ceuvre des systemes

asynchrones.

Les problématiques initialement posées concernant l’estimation du mouvement et de
la structure de ’environnement proche a I’échelle absolue ont été localement résolues.
Néanmoins, les longues séquences et certaines situations posent encore quelques problemes
pour I'odométrie visuelle. Pour résoudre ces problemes, ’ajout d’une connaissance du
modele 3D pour faire une localisation absolue peut étre une solution envisageable, comme

les applications de localisation par mémoire visuelle par exemple.

Pour résoudre le probleme de dérives, une autre solution est d’envisager une démarche
basée sur une caméra virtuelle représentant la scene 3D autour du véhicule. Cette caméra
possede une vision panoramique de la sceéne, son champ correspond au champ du réseau
de caméra. Le graphe de poses peut étre localement lié aux positions de cette caméra
virtuelle. L’optimisation peut étre effectuée localement entre deux positions de la caméra
virtuelle et les points 3D qui y appartiennent. Ensuite, une optimisation globale peut

étre effectuée a intervalles réguliers pour réduire les probleme de dérives.

Les thématiques de SFM et de 'odomérie visuelle restent sans doute des sujets de re-
cherche & explorer dans les domaines de la vision par ordinateur et de la robotique mobile

car il existe encore de nombreux problemes pratiques a résoudre.

La détection d’obstacles autour du véhicule est une application fondamentale. L’ap-
proche proposée dans cette these peut étre améliorée, par exemple en densifiant la carte
de disparités éparse. En effet, la carte représentant les objets mobiles peut étre enrichie
en étudiant le processus de mise en correspondance. En décomposant 1'image en sous-
régions, les appariements peuvent étre effectués entre les motifs afin d’obtenir plus de
points mis en correspondance et par suite plus de disparités. Ensuite, la carte peut étre
densifiée en propageant les régions autour des points d’intérét pour se rapprocher au
mieux d’une carte dense. Pour valider ou améliorer les détections, les obstacles détectés

peuvent étre suivis dans les autres images du réseau, en particulier les objets mobiles.



Annexe A

Les détecteurs et les descripteurs

de points d’intérét

Certains détecteurs et descripteurs de points d’intérét sont introduits dans cette section.

Il s’agit des algorithmes les plus connus et les plus utilisés en odométrie visuelle.

A.1 HARRIS et ses variantes

Harris [105] a été proposé par Harris et Stephens en 1988. Il s’agit d’un détecteur de
coins basé sur la matrice d’auto-corrélation qui décrit la distribution du gradient du
voisinage d’un point afin de chercher les maximums locaux supérieurs a un certain seuil.
L’évaluation de Schmid et al. a montré que Harris est le détecteur le plus robuste et le

plus informatif [81].

Harris est un détecteur invariant aux transformations de translation et de rotation. Il
est également stable aux variations d’illuminations. Cependant, ce détecteur est sensible

aux changements d’échelles et aux transformations affines.

Il existe plusieurs extension de Harris : Harris Laplace, Harris Affine [106]. Harris Laplace
est basé sur le détecteur de Harris multi-échelles pour localiser les points d’intéréts aux
différents niveaux d’échelles. L’opérateur Laplace est utilisé pour la sélection de 1’échelle.
Harris Affine, quant a lui, détecte la région initiale avec le détecteur de Harris Laplace
puis estime une région de forme elliptique avec la matrice d’auto-corrélation puis une
normalisation de cette région permet d’obtenir une région de forme circulaire. Ensuite
de nouvelles régions et échelles des points d’intérét sont re-détectées. Ce processus est

répété jusqu’a ce que les valeurs propres de la matrice d’auto-corrélation soient égales.

129
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A.2 MSER

MSER (Maximally stable extremal regions) est un détecteur de région proposé en 2004
par Matas et al. [78]. Le mot ”Extremal” désigne que tous les pixels & l'intérieur d’une
région identifiée par MSER ont soit une intensité supérieure ou inférieure par rapport a
tous les pixels sur son contour. Le "maximally stable” dans MSER décrit la propriété
d’optimisation lors de la sélection des seuils. Cet algorithme procede comme un algo-
rithme de segmentation. La méthode extrait les régions d’intensité homogenes qui sont
stables sur une large plage de seuils. Les régions sont définies par une fonction d’intensité
dans la région et son contour, ce qui conduit a extraire plusieurs points clés des régions.
La stabilité de MSER, est basée sur le changement de surface relative ce qui rend ce

détecteur invariant aux transformations affines (photométrique et géométrique).

A.3 STAR

STAR est un détecteur de point-clé qui a été implémenté par la bibliotheque OpenCV.
Il est dérivé du détecteur CenSurE (Center Surround Extrema) [107]. Les auteurs visent
a la formation d’'un détecteur multi-échelles en pleine résolution spatiale. Comme défini
dans [107], le sous-échantillonnage effectué par SIFT et SURF affecte la précision de
la localisation. Le détecteur utilise une approximation bi-niveau du filtre Laplacien des
gaussiennes (LOG). La forme circulaire du masque est remplacée par une approximation
qui préserve 'invariance de rotation et permet I'utilisation de 'image intégrale pour un
calcul efficace. L’espace d’échelles a été créé sans interpolation, par ’application de

masques de tailles différentes.

A.4 FAST

Le détecteur FAST (Features from Accelerated Segment Test) est un détecteur de coins
qui a été introduit en 2006 par Rosten et Drummond dans [108] et [12]. Ce détecteur
est basé sur le détecteur SUSAN [109]. SUSAN calcule la fraction des pixels dans une
région (le voisinage d’un pixel) ayant une intensité similaire a celle du pixel central. Cette
idée est reprise par Fast qui compare les intensités des pixels qui appartiennent a une
zone sous forme d’un cercle de rayon fixé autour d’un point central (le point d’intérét

candidat).

Dans un premier temps, le test des segments est appliqué pour chaque coin candidat P.

Pour un pixel P d’intensité I, si N pixels appartenant au cercle ont comme intensité 7,44
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ou I, _4, t est un seuil configuré, le candidat P est considéré comme un point d’intérét. La
figure A.3 illustre la détection dans un motif d’image. Il est démontré que les meilleurs

résultats sont obtenus lorsque N = 9, ’algorithme correspondant est appelé FAST-9 [12].

FicUreE A.1: Détéction de point d’interet avec le détecteur FAST - Test sur de 12
points dans un motif d’une image [12].

Pour choisir quel pixel dans le cercle doit étre considéré comme candidat potentiel,
lalgorithme ID3 [110] est appliqué. Ceci est mesuré par 1’entropie des réponses de clas-
sification d’angle positives et négatives basées sur ce pixel. Ce test produit de nombreuses
réponses adjacentes autour du point d’intérét. Pour cela, une suppression non maximale
est appliquée en utilisant une fonction cott (V) afin de supprimer les candidats ayant

un V élevé.

Il a été prouvé que Fast est un détecteur tres fiable grace a sa répétabilité élevée. 1l est
devenu I'un des détecteurs les plus utilisés pour les applications temps-réel telles que la
méthode PTAM d’estimation de pose des caméras présentée par Klein et al dans [111]

et la mise en correspondance robuste en 2.3 ps présentée par Taylor et al. dans [112].

A.5 AGAST

Le détecteur AGAST (Adaptive and Generic Corner Detection Based on the Acce-
lerated Segment Test) est un détecteur de coin qui a été proposé en 2010 par Mair
et al. [113]. Semblable & FAST, AGAST est également basé sur le test des segments
accélérés. AGAST utilise des arbres de décision binaires pour terminer le test des seg-
ments accéléré. Deux arbres sont construits, le premier pour les régions homogenes et le

second pour les régions structurées. En combinant les deux arbres de décision, AGAST
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s’adapte automatiquement pour fournir I’arbre de décision le plus efficace pour la région
de 'image étudiée. AGAST n’a pas besoin d’'une phase d’apprentissage et il préserve la

méme détection et répétabilité que le détecteur FAST.

A.6 SIFT

SIFT (Scale Invariant Feature Transform) a été proposé par David Lowe en 1999 [114]
et amélioré en 2004 [13]. SIFT est un algorithme de détection et de description de points
d’intérét. La premiere étape est la détection des points. Les points sont définis par leurs
coordonnées images et par leurs facteurs d’échelle caractéristiques. Les zones d’intérét
sont définies comme des zones circulaires de rayons proportionnels au facteur d’échelle.
Apres la détection, le filtrage et ’amélioration de la précision des points d’intérét, la

deuxieme étape de I’algorithme consiste a calculer les descripteurs.

L’algorithme SIFT se compose en quatre étapes : la détection d’extrema dans I'espace des
échelles, la localisation du point clé, 'assignation d’orientation et le calcul du descripteur

du point clé.

Les points clés sont extraits d’un espace discret qui comporte trois dimensions : les
coordonnées 2D et le facteur d’échelle. Ensuite, 'image subit un lissage en calculant le
gradient du facteur d’échelle (la convolution de I'image par un filtre gaussien dont le
parametre est le facteur d’échelle). Cette étape permet d’estomper les petits détails de
I'image. La détection des points se fait en étudiant la différence de gaussiennes (DoG)

obtenue par :

D(z,y,0) = L(x,y,ko) — L(z,y,0) (A.1)

ou L est gradient de facteur d’échelle o, x,y sont les coordonnées du point et k est un

parametre fixe de I'algorithme.

L’image obtenue ne contient que les points observables dans des facteurs d’échelle entre
o et ko. Un point candidat est alors un extremum du DoG par rapport a son voisinage.

L’algorithme utilise une pyramide d’échelles pour avoir des échelles différentes.

Cette étape de détection d’extremums produit plusieurs points clés candidats. Ensuite,
les points instables sont éliminés en supprimant les points de faible contraste et les points
situés sur les contours. La précision de la localisation est améliorée par interpolation des

coordonnées.



Annexe. Les détecteurs et les descripteurs de points d’intérét 133

La derniere étape de la détection est ’assignation d’orientation : a chaque point détecté
une ou plusieurs orientations sont attribuées en se basant sur la direction des gradients
dans le voisinage du point. Le descripteur est ensuite calculé relativement a ces orien-
tations d’ou l'invariance du descripteur SIFT a la rotation. Le calcul des vecteurs des-
cripteurs se fait sur une région de 16 par 16 pixels, subdivisée en 4x4 zones de 4x4
pixels chacune. Un histogramme des orientations comportant 8 intervalles est calculé
sur chaque zone. Les 16 histogrammes obtenus (comportant 8 intervalles chacun) sont

concaténés et normalisés pour fournir un vecteur de dimension 128 (16x8), figure A.2.
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F1GUuRE A.2: Construction du descripteur SIFT [13].

Plusieurs études sur les performances des descripteurs locaux [69] ont conclu que SIFT
donne les meilleurs résultats. Le descripteur reste invariant pour des transformations

affines de moins de 50 degrés.

L’étude de [69] a prouvé que les descripteurs & base de SIFT dépassent en performance

les autres types de descripteurs locaux en présence de scenes texturées.

1l existe plusieurs variantes de ’algorithme SIF'T, les plus connues A-SIFT et PCA-SIFT.

A.6.1 PCA-SIFT

PCA (analyse en composantes principales) est une technique standard pour la réduction
de dimension. Ke et Sukthankar ont combiné le descripteur SIFT avec I’algorithme PCA
pour réduire la dimension des descripteurs vectoriels SIFT [115] [116]. Le PCA-SIFT ala
méme entrée que le descripteur SIFT standard : L’emplacement des sous-pixels, I’échelle
et les orientations dominantes des points clés. Le vecteur du gradient de l'image est
projeté dans un vecteur caractéristique compact. En comparant avec SIFT, PCA-SIFT

nécessite moins d’espace et de composants ce qui le rend plus rapide.
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A.6.2 ASIFT

L’idée du ASIFT [117] est de combiner la simulation et la normalisation de la méthode
SIFT. Ce détecteur, SIFT, couvre 4 parmi les 6 parametres de la transformation af-
fine par le biais de la normalisation des rotations et des translations, et la simulation
d’une pyramide d’échelle. Pour obtenir une invariance totale aux transformations affines,
ASIFT couvre les 6 parametres. Grace a cette caractéristique, il est la seule méthode

completement invariante aux transformations affines.

ASIFT simule avec suffisamment de précision les distorsions provoquées par une variation
de la direction de ’axe optique de la caméra. Ensuite, il applique la méthode SIFT pour
comparer les images simulées de telle sorte que tous les six parametres soient couverts.
En d’autres termes, ASIFT simule trois parametres : la taille, ’angle de longitude et
I’angle de latitude de la caméra (ce qui est équivalent a I'inclinaison) et normalise les trois
autres parametres. Malgré ses performances en terme d’invariance aux transformations

affines, ASIFT est tres couteux en terme de temps.

A.7 SURF

SURF (Speeded-Up Robust Features) est une méthode proposée par Bay et al. [118].
Cette méthode peut étre considérée comme une approximation de SIFT. Le détecteur
SURF s’appuie sur le détecteur SIFT mais utilise une fagon légérement différente pour la
détection des points clés. SIFT construit la pyramide d’échelles, applique la convolution
des échelles supérieures et inférieures de I'image avec I’opérateur différence de gaussiennes
(DoG) et cherche de les extremums locaux dans I'espace d’échelle. Les échelles du SURF
filtrent au lieu de réduire itérativement la taille de I'image. Cela permet d’éviter le
repliement mais limite I'invariance au changement d’échelle. Une deuxieme différence
entre SURF et SIFT est que SURF utilise un filtre de 9x9 pour approximer les dérivés

gaussiennes partielles de second ordre dans SIFT.

Pour I'étape de la description, les ondelettes de Haar sont utilisées, ce qui permet de
déterminer le gradient en x et y. Afin d’obtenir 'orientation dominante, les réponses
d’ondelettes de Haar calculées pour tous les points appartenant a une zone de rayon 6s
autour du point détecté, ou s est I’échelle a laquelle ce point a été détecté. Une fois que
les réponses d’ondelettes sont calculées et pondérées par une gaussienne, ’orientation
dominante est estimée en additionnant toutes les réponses horizontales et verticales au
sein d’une fenétre glissante couvrant un angle de IT/3. L’orientation ayant le vecteur le

plus long est 'orientation dominante du descripteur.
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Une fenétre carrée autour du point clé de taille de 20s est divisée en sous-régions 4x4
et chaque sous-région est divisée en 5x5 points d’échantillonnage régulierement espacés.
Les réponses d’ondelettes de Haar pour les directions horizontales dx et les directions
verticales dy sont calculées a chaque point d’échantillonnage, puis multipliées par chaque
sous-région. Le descripteur pour chaque sous-région de la réponse consiste a trouver les
valeurs absolues de chacune des directions principales. Par conséquent, le vecteur de
descripteur complet pour toute 4x4 sous-région a une longueur de 64. Pour son temps de
traitement relativement rapide et sa robustesse aux transformations d’images typiques,

SURF est devenu le descripteur standard.

A.8 BRIEF

BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features) est un nouveau descripteur
binaire proposé en 2010 par Calonder [82]. Apres I’étape de détection, la zone du voi-
sinage du point d’intérét est lissée pour réduire la sensibilité au bruit et augmenter la
stabilité et la répétabilité du descripteur. Dans le motif lissé, 128 paires de pixels autour
du point clé sont sélectionnés pour les tests binaires. Ces tests consistent a comparer
les intensités de chaque paire de pixels, la valeur 1 signifie que la premiere valeur est
plus grande que la seconde, 0 dans le cas contraire. Apres les essais binaires sur ces
paires de pixels, une chaine binaire de 128 bits est construite. Cette chaine représente le
descripteur BRIEF. Ce descripteur est rapide a construire et a apparier en raison de sa

nature binaire, mais il n’est pas invariant a la rotation et a 1’échelle.

En plus de sa rapidité, la performance de BRIEF est similaire a SIF'T pour plusieurs
criteres, notamment la robustesse aux changements d’illumination, au flou et a la dis-
torsion de la projection perspective. Cependant, il est tres sensible a la rotation dans le

plan.

A9 ORB

ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) a été développé en 2011 par Rublee et al.
[119]. ORB, comme son nom l'indique, est basé sur le détecteur Fast et le descripteur
BRIEF.

L’algorithme utilise FAST-9 comme détecteur de points. Pour ajouter une information
sur 'orientation du pixel, Fast-9 est appliqué sur une pyramide d’échelles. Ensuite les

points détectés sont filtrés en se basant sur le filtre de coin de Harris. Le filtrage est
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effectué dans chaque niveau de la pyramide pour rejeter les contours et fournir un score

raisonnable, seuls les N premiers points sont repris.

Pour un motif de I'image, une approche appelée le centroide C de I'intensité est obtenue
a partir des moments de la région. Un vecteur partant du centre du motif au centroide
C est construit afin d’obtenir orientation du motif. Cette orientation et sa matrice de
rotation correspondante sont utilisées pour tourner le motif afin de couvrir 'insuffisance
de l'invariance a la rotation. ORB applique ensuite le descripteur BRIEF sur le motif

“tourné” pour calculer le descripteur binaire.

ORB est alors rapide vue sa nature binaire tout en gardant l'invariance au changement

d’échelle et a la rotation.

A.10 BRISK

BRISK (Binary Robust Invariant Scalable Keypoints) [14] a été proposé par Leutenegger
en 2011. Selon I'auteur, il est plus rapide que SURF et surpasse les descripteurs de I’état
de I'art en terme de performance. Le détecteur BRISK est basé sur le détecteur FAST
combiné avec un descripteur de type chaine de bits, d’oll sa rapidité. Le descripteur
est récupéré a partir d'une comparaison d’intensité par échantillonnage du voisinage de

chaque point d’intérét.

Une pyramide d’échelles est construite tout en prenant en compte les inter-octaves entre
les couches des niveaux d’échelle. Pendant la phase de détection, les extrema locaux dans
I’espace échelle basés sur le score FAST sont recherchés. Le score FAST est défini comme
le seuil maximal pour un détecteur FAST-9. Pendant la phase de description, BRISK
effectue un échantillonnage sur le voisinage des points clés pour obtenir des modeles

circulaires, figure A.3.

Les paires de points d’échantillonnage sont divisées en deux sous-ensembles en se basant
sur la distance d’échantillonnage entre deux points : les paires ayant de courtes distances
et les paires ayant de longues distances. Les paires ayant de longue distance sont utilisées
pour le calcul des gradients locaux pour obtenir 'orientation du descripteur BRISK et
les paires ayant de courte distance sont utilisées pour la construction du descripteur

BRISK passant par un test binaire.

L’utilisation de la pyramide échelle, la rotation par l'orientation du motif et la forme
binaire du descripteur rendent le descripteur BRISK invariant a 1’échelle, invariant a la

rotation et rapide.
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FicUure A.3: BRISK : échantillonnage pour N = 60 points a ’échelle 1. Illustration
prise de [14].

A.11 FREAK

FREAK (Fast Retina Keypoint) est un descripteur de point d’intérét récemment proposé
en 2012 par Alahi et al. [15]. FREAK est inspiré par le systéme visuel humain et plus
précisément la rétine. Selon les auteurs, il est rapide et surpasse les descripteurs SIFT,
SURF et BRISK en terme de robustesse.

Il s’agit d’un descripteur de codage binaire obtenu par une cascade de chaines binaires
calculées par simples comparaisons d’intensité basées sur le modele de la rétine. En effet,
I’analogie est obtenue par rapport a la facon dont I’homme peut capturer de grandes in-
formations visuelles dans les régions périphériques de la rétine et de petites informations
visuelles dans le centre. Pour simuler le modele de la rétine, les pixels sont considérés
comme les photorécepteurs rétiniens. Le principal intérét provient de I’extraction rapide

des extremas et de 'adaptation aux applications a grande échelle.
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Pour comparer 'intensité des pixels du voisinage d’un point d’intérét, FREAK utilise
un échantillonnage basé sur le modele de la rétine. Comme ’échantillonnage effectué
par BRISK, I’échantillonnage effectué par FREAK est également circulaire, la différence
est que les points proches du centre du motif ont une densité plus élevée que les points
éloignés du centre, figure A.4. Le descripteur est obtenu par seuillage de la différence
entre des paires de champs réceptifs et leur noyau Gaussien correspondant. La chaine
de bits du descripteur est formée par une séquence de bits représentant les différences

de gaussiennes (DoG).
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FIGURE A.4: FREAK : échantillonnage du modele de la rétine [15].
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