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Préambule

De la robotique a la réalité augmentée en passant par la réalité virtuelle, les
caméras numeériques sont de plus en plus utilisées compte-tenu de la richesse des
informations percues par ce type de capteur.

Cette thése aborde I'estimation de pose et le positionnement de caméra sous le
formalisme de ’asservissement visuel. L’asservissement visuel est une méthode de
contrdle en boucle fermée des mouvements d’un systéme dynamique en utilisant
des données visuelles comme retour d’informations. Les données visuelles peuvent
étre acquises a 'aide d’une ou de plusieurs caméras numériques. Cette ou ces
caméras peuvent étre mises en mouvement par le systéme ou elles peuvent étre
fixées dans ’espace de travail afin d’observer ’environnement & partir de points
de vue extérieurs au systéme. Dans nos travaux, nous nous intéresserons tout
particuliérement au cas monoculaire ou la caméra est directement déplacée par
le systéme dans I'environnement.

Une représentation virtuelle de I’environnement peut étre créée a partir de
points ou de droites 3D caractéristiques ou sous la forme d’un modéle 3D complet.
Il est alors possible de retrouver la pose d’une caméra numérique a ’origine d’'une
image réelle a partir de caractéristiques visuelles provenant d’images virtuelles
générées dans ces environnements. C’est ce que 1'on appelle ’asservissement, vi-
suel virtuel.

Que la caméra soit réelle ou virtuelle, il est essentiel d’établir une relation
entre les caractéristiques visuelles provenant de ses images et ses propres dépla-
cements dans I'environnement. Généralement, les caractéristiques visuelles utili-
sées sont géométriques (points, lignes, etc.). Cependant, des étapes de traitements
des images sont nécessaires pour extraire, suivre ou encore segmenter ce type de
caractéristiques. Bien qu’ayant été, et étant toujours, tres étudiées, ces étapes
restent trés délicates. A tel point que les résultats des asservissements visuels
basés sur ce type de caractéristiques sont étroitement liés a la qualité d’extrac-
tion de ces mesures dans les images. C’est pourquoi, il a été proposé d’exploiter
directement 'apparence de la scéne plutot que des mesures éparses censées la re-
présenter. L'utilisation de la totalité des intensités des pixels des images comme
caractéristique visuelle dense apporte une redondance d’informations et permet
de passer outre aux problémes liés a la détection, la mise en correspondance, le
suivi ou encore la segmentation de I'image.

Sans compter ce préambule et la conclusion générale, le manuscrit de thése se
structure en quatre chapitres. Le premier chapitre énonce tout d’abord quelques
notations et notions fondamentales sur la vision par ordinateur. Les différents
modéles de caméra utilisés dans cette thése ainsi que les relations géométriques



6 Préambule

entre la caméra et 'environnement dans lequel elle évolue sont présentés. S’en-
suit un état-de-I’art non-exhaustif répertoriant les différentes caractéristiques
visuelles employées en asservissement visuel. Ces caractéristiques sont globale-
ment classées en deux groupes : les géométriques et les photométriques. Enfin,
les différents types de modéle 3D exploités en asservissement visuel virtuel sont
présentés.

Le deuxiéme chapitre démontre comment la caractéristique visuelle purement,
photométrique peut étre étendue a ’asservissement visuel virtuel. Bien entendu,
pour étre en mesure d’utiliser cette primitive visuelle, le modéle 3D virtuel doit
étre doté d’informations photométriques représentant ’environnement. Ce qui
nous amene a présenter le programme de recherche E-Cathédrale qui est a 'ori-
gine du modéle 3D utilisé dans nos travaux. Ce modéle est composé de nuages
de points colorés acquis a l'aide de scanners laser 3D. L’estimation de pose de
caméra a l'aide de ce modéle sous le formalisme de ’asservissement visuel vir-
tuel est développée puis est mise en situation dans deux applications concrétes,
mettant en oeuvre caméras perspective et omnidirectionnelle.

Les différentes expérimentations menées dans le deuxiéme chapitre ont per-
mis de mettre en lumiére les limites des asservissements visuels purement pho-
tométriques. En effet, la pose optimale de la caméra étant considérée comme
la solution d’un probléme d’optimisation non-linéaire, la convergence vers cette
solution dépend directement de la distance entre la pose initiale de la caméra et
la pose désirée. C’est pourquoi, le chapitre 3 propose une nouvelle modélisation
des images qui permet d’agrandir le domaine de convergence des asservissements
visuels. Il s’agit de représenter I'image sous la forme d’un mélange de gaussiennes
photométriques. Cette nouvelle modélisation est tout d’abord exploitée en asser-
vissement visuel, ¢’est-a-dire lorsque 'image désirée et les images acquises durant
Ioptimisation sont issues d’une méme caméra. Puis, dans le dernier chapitre,
nous revenons a l’asservissement visuel virtuel mais en utilisant cette nouvelle
modélisation des images.

Le quatriéme et dernier chapitre réunit les contributions issues des deux cha-
pitres précédents. La nouvelle modélisation des images est étendue a I'asservis-
sement visuel virtuel. Différentes formulations de cette modélisation sont propo-
sées et comparées. Les études menées et les résultats obtenus dans ce chapitre
indiquent clairement que la nouvelle modélisation des images se préte tout par-
ticuliérement bien aux modéles 3D provenant de scanners laser, comblant ainsi
un manque de I'état de art.

Enfin, la conclusion met en avant les contributions de la thése et énonce aussi
quelques perspectives de recherche.






CHAPITRE 1

Introduction
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1.1 Notations et notions de base

1.1.1 Modélisation de caméras

L’évolution de la vision par ordinateur a suivi un chemin semblable a de
nombreux domaines scientifiques. Le postulat de base étant que ’étre humain sait
parfaitement percevoir et interagir avec le monde 3D qui I’entoure, les premiéres
caméras ont un systéme de construction de 'image algorithmiquement semblable
a celui de I'ceil humain. Par la suite, des systémes de vision plus complexes ont
vu le jour afin de percevoir difféeremment le monde 3D environnant.

1.1.1.1 Caméra Perspective

Le modéle de projection se rapprochant le plus de celui de I'ceil humain est
le modéle perspectif. La projection perspective est le type de projection le plus
communément utilisé en vision par ordinateur. La géométrie de transformation
du monde 3D vers I'image 2D d’une caméra perspective est similaire a la for-
mation d’une image dans une chambre noire (camera obscura en latin). Une
chambre noire est constituée d’une piéce plongée dans 1’obscurité dont I'une des
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FIGURE 1.1: Schéma de la projection perspective d’un point du monde 3D dans
I'image 2D

parois est percée d’un minuscule trou. Les rayons lumineux réfléchis dans toutes
les directions par les objets du monde et entrant dans la chambre sont contraints
a entrer par 'unique trou de celle-ci. Par conséquent, chaque point de la surface
du mur a l'intérieur de la chambre faisant face au trou ne recgoit la lumiére que
d’un seul rayon (dans le cas idéal) projeté par un point précis d’un objet. Il se
forme donc sur le mur une image inversée de la scéne extérieure faisant face au
trou de la chambre.

Une caméra perspective suit les mémes principes que la chambre noire, le
trou de convergence des rayons lumineux est appelé centre de projection et le
mur ot se forme I'image est un capteur photosensible.

La transformation d’un point 3D ¢X = (°X,°Y,¢ Z, 1)T dans le repére caméra
“R vers un point 2D x = (z,y,1)” dans le repére capteur photosensible "R suit
la projection perspective pr,() suivante :

X
xr = ?

x = prp(°X) avec y (1.1)
y= f@

f correspond a la distance focale séparant le centre de projection et le capteur
photosensible. Le point x appartient au plan rétinien exprimé dans le repére
capteur "R en unité métrique.

Une transformation supplémentaire est nécessaire pour obtenir une image
numeérique d’une scéne telle que nous la connaissons ordinairement. En effet, une
image digitale est le fruit de la discrétisation spatiale de I'image formée sur le
plan rétinien par un échantillonnage régulier. Cet échantillonnage est composé
de M x N pixels (picture elements) avec M la largeur de I'image digitale et N
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sa hauteur. La transformation permettant de passer du repére capteur "R au
repére image R pour un point x est :

u=Kx (1.2)

ou u = (u,v) est la position du point x dans le plan image en coordonnées
pixeliques. La matrice de passage K est la matrice des paramétres intrinséques
de la caméra :

a, 0 g
K=10 o w]. (1.3)
0 0 1

dans laquelle ug et vy désignent les coordonnées du point principal dans I'image.
Ce point principal correspond a l'intersection de ’axe optique avec le plan image.
o, et o, contiennent k, et k, le nombre de pixels par unité de longueur suivant
respectivement les directions x et y du capteur, tout en prenant en compte la
focale f de la caméra.

Finalement, le modéle de projection perspectif complet permettant de proje-
ter un point 3D exprimé dans le repére caméra “R au plan image pixelique dans
le repére “R peut s’écrire :

u = Kpr,(°X) (1.4)

La Figure 1.2 montre un exemple de deux images numériques perspectives
prises & lintérieur de la cathédrale d’Amiens. A titre de comparaison, dans ce
qui suit, des images numériques ont été prises a partir de cette méme position
mais en utilisant d’autres types de caméra (Figure 1.3 et Figure 1.7).

FIGURE 1.2: Images numériques perspectives de lintérieur de la cathédrale
d’Amiens (E-Cathédrale)
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Il est possible de retrouver les coordonnées 3D d’un point a partir de ses
coordonnées image a condition de connaitre la profondeur, c¢’est-a-dire la distance
entre ce point 3D et le centre optique de la caméra.

Une caméra est dite calibrée lorsque ses paramétres intrinséques sont connus.
La symétrie sphérique des lentilles des caméras peut étre a 'origine de distor-
sions radiales et tangentielles. La premiére est due a l'asymétrie des lentilles,
la seconde & un mauvais alignement des lentilles. Les parametres de distorsion
peuvent également étre estimés et utilisés afin d’enrichir le modéle de projection.

Les caméras perspectives ont été et sont toujours trés utilisées en vision par
ordinateur ou en robotique. Cependant la limitation de leur champ de vue en-
gendre un manque d’information perceptible. C’est pourquoi différentes solutions
ont été imaginées dans le but d’augmenter considérablement le champ de vision
pour le rendre panoramique, voire sphérique.

1.1.1.2 Caméra Omnidirectionnelle

Le champ de vue des caméras perspectives étant limité, plusieurs méthodes
permettant d’accroitre le champ de vision perceptible par une caméra ont été
proposées. Nous nous intéressons dans cette section aux méthodes utilisant une
seule caméra et capable d’obtenir une image omnidirectionnelle avec une seule
prise de vue.

Une premiére approche consiste a utiliser un objectif trés grand angle plus
communément appelé fisheye. Les objectifs de type fisheye possédent une lentille
spéciale trés incurvée. La distance focale trés courte permet d’obtenir un angle de
champ trés grand, pouvant atteindre 180° avec une perception a 360° autour de
I’axe de la caméra. La Figure 1.3 montre un exemple d’image numérique obtenue
avec un objectif de type fisheye & l'intérieur de la cathédrale d’Amiens. Une
seconde approche consiste a associer une caméra conventionnelle & un miroir de
révolution. Ce type de dispositif est appelé catadioptrique. Le monde entourant
le dispositif est réfléchi par le miroir vers I'optique de la caméra placée face a
celui-ci. La contrainte du point de vue unique implique que les rayons réfléchis
par le miroir convergent vers un méme point.

Un modéle de projection a été proposé afin d’unifier les caméras a point de
vue unique |Geyer 2000, Barreto 2001]. Méme si la caméra fisheye n’est pas a
point de vue unique, ce modéle unifié avec prise en compte des paramétres de
distorsion est une bonne approximation de la projection de ce type de caméra
[Ying 2004] [Courbon 2007].

D’aprés le modeéle de projection unifié [Barreto 2001], la génération de I'image
d’une scéne peut s’écrire comme étant la combinaison d’une projection sphérique
et d’une projection sur un plan. Dans un premier temps, la projection sphérique
pri() projette un point 3D °X = (°X,°Y,©Z,1)T appartenant au repére caméra
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FIGURE 1.3: Image numérique fisheye de l'intérieur de la cathédrale d’Amiens
(E-Cathédrale)

“R sur une sphére unitaire en SX = (‘XY Z 1)T.

( c
sY —
p
Y
‘X =pr(°X) avec Y =— . (1.5)
p
°Z
sy 2
\ p

oll p = v<X2 +¢Y?2 4¢ 72 correspond a la distance entre le point 3D et le centre
de la sphére. La seconde étape consiste a projeter les points de la sphére unitaire
sur le plan rétinien par une projection perspective : x = pr,(*X). Dans le repére
caméra, la sphére unitaire est centrée en (0, 0, f)T, ¢ correspond donc a la distance
entre le centre de la sphére et le centre optique de la caméra. Cette distance est
généralement appelée 'excentricité du miroir. La combinaison de la projection
sphérique et de la projection perspective permet de lier directement x et *X et
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X

FIGURE 1.4: Schéma de la projection unifiée d’'un point du monde 3D dans
'image 2D en passant par la sphére unitaire [Barreto 2001]

nous donne le modéle de projection générique pr,() suivant :
=
x = pro(°X) avec C—;fp . (1.6)
V=g
Comme précédemment le point x appartient au plan rétinien, ses coordonnées
pixeliques u sont obtenues a I'aide de la matrice des paramétres intrinseques K de
la caméra (eq. 1.3). Par conséquent, le modéle de projection omnidirectionnelle
complet permettant de projeter un point 3D exprimé dans le repére caméra “R
au plan image pixelique dans le repére “R peut s’écrire :

u = Kpr,(°X) (1.7)

Il est possible de retrouver les coordonnées sphériques d’un point a partir de
ses coordonnées image puisque ’équation 1.7 est inversible :

SR e e CaT
$2+y2+1
X =pr, '(x)  avec SY:€+\/1;2(_¢;2§j)§$2+y2)y . (1.8)
g STV -84y
L 2 4+y?+1

Les coordonnées 3D du point dans le repére caméra peuvent également étre
retrouvées a condition de connaitre la profondeur de ce point, c’est-a-dire la
distance séparant ce point 3D et le centre optique de la caméra.
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Les caméras de type fisheye et catadioptrique sont trés prisées en robotique
mobile car une grande partie de I’environnement entourant le robot peut étre cap-
turée en une seule prise de vue. Néanmoins, ce type de caméra posséde des incon-
vénients. Les images acquises avec ces caméras ont une faible résolution et cette
résolution n’est pas uniforme. En effet, plus on s’éloigne du centre d’une image
acquise avec une caméra fisheye, plus la résolution est mauvaise. A l'inverse,
la résolution des images obtenues avec un systéme catadioptrique est meilleure
aux extrémités et moins bonne au centre de I'image. Enfin, les images provenant
d’un dispositif catadioptrique ont en leur centre un angle mort plus ou moins im-
portant qui est directement lié & la conception du dispositif. D’autres méthodes
permettent d’acquérir des images grand angle avec une meilleure résolution mais
au détriment d’un temps d’acquisition, de traitement et de contraintes beaucoup
plus importants.

1.1.1.3 Caméra Equirectangulaire

Il est possible d’augmenter le champ de vue d’un dispositif en utilisant plu-
sieurs caméras ou en utilisant les images acquises par une caméra en mouvement.

(a)

FIGURE 1.5: Exemples de dispositif d’acquisition sphérique : (a) systéme multi-
caméras Dodeca 2360 (Immersive Media) et (b) téte rotative motorisée Panogear
(Kolor)

La premiére approche consiste a fusionner les images acquises par un systéme
multi-caméras (ex : Figure 1.5a). Indépendamment les unes des autres, ces images
ne couvrent qu'un champ de vue restreint mais il est possible de les assembler
pour obtenir un trés large champ de vision de type sphérique. I.’assemblage se
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déroule généralement en trois étapes : 'alignement des images, la déformation
des images, et enfin le mélange.

Il est également possible de générer des images équirectangulaires a partir
d’une caméra mobile montée sur une téte rotative (ex : Figure 1.5b). La téte
rotative pouvant effectuer des rotations horizontales sur 360° et verticales sur
180°, la caméra est orientable dans toutes les directions autour de son centre
optique (point nodal). Toutes les positions pouvant étre prises par la caméra
forment alors une sphére. Lorsqu’une image est projetée sur cette sphére, elle
doit parfaitement étre juxtaposée géométriquement et photométriquement avec
ses images voisines. Assembler un panorama revient a trouver la bonne position
de chacune des images sur cette sphére.

La Figure 1.6 illustre les projections permettant d’obtenir une image équirec-
tangulaire. Un point 3D ¢X appartenant au repére caméra “R est d’abord projeté
sur une sphére unitaire par la projection sphérique pr () (eq. 1.5). La position
du point *X peut étre exprimée selon ses coordonnées polaires de latitude ¢ et
de longitude A dans la sphére par la projection équirectangulaire :

r=¢=arctan(°Z/°X)

1.9
y = X = 2arccos(°Y) (L9)

x = pr.(°X) avec {

@o‘fi'
............................ e R E L L PP LR PP
P Ay
' . Plan
image
: polaire
0 ® n

FIGURE 1.6: Schéma de la projection équirectangulaire d’'un point du monde 3D
dans I'image 2D en passant par la sphére unitaire

Enfin, pour obtenir 'image digitale équirectangulaire, les coordonnées po-
laires sont transformées en coordonnées cartésiennes a partir de la matrice des
paramétres intrinséques K (eq. 1.3). Méme dans I'image équirectangulaire, les
coordonnées de chaque pixel sont directement liées aux coordonnées longitudi-
nales et latitudinales du point 3D dans la sphére. La Figure 1.7 est un exemple
d’image équirectangulaire obtenue avec ce type de dispositif.
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FIGURE 1.7: Image équirectangulaire de l'intérieur de la cathédrale d’Amiens
obtenue avec une caméra montée sur une téte rotative motorisée (E-Cathédrale)

Il est possible de retrouver les coordonnées sphériques d’un point a partir de
ses coordonnées image :

(+x — sz’n(ﬂ(y 1>)cos(—7rx)
X =pr, '(x) avec 4 Y = cos(@) ) (1.10)
7 = sin(w(y; 1))sm( )

Une fois encore, les coordonnées 3D du point dans le repére caméra peuvent
étre retrouvées a condition de connaitre la profondeur de ce point.

Les deux procédés permettant de créer des images équirectangulaires ont des
problématiques et des contraintes trés proches. Ces approches engendrent des
problémes de positionnement, de synchronisation des prises des vues et de temps
d’acquisition des images. En effet, 1a ou il faut une seule acquisition avec une
caméra munie d’un objectif fisheye ou catadioptrique, il en faut plusieurs, ou avec
un dispositif tournant, pour reconstituer la totalité d’une image. Par conséquent,
ces méthodes sont difficilement utilisables dans le cas de scénes dynamiques ou
embarquées sur un robot. Cependant, ce type de projection peut s’avérer trés
utile pour représenter ou naviguer dans un environnement virtuel [Ardouin 2013].
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1.1.2 Modélisation d’une scéne

Dans la modélisation des différents types de caméra, nous avons représenté
les points 3D comme appartenant au repére caméra “R. Cependant, les points
3D d’une scéne sont généralement représentés dans un repére orthonormé qui est
propre a la scéne elle-méme et que ’on notera *R. La figure 1.8 illustre une scéne
attachée a son repére *R dans laquelle évolue une caméra attachée a son repére
“R.

FIGURE 1.8: Représentation d’une scéne 3D : relation géométrique entre la scéne
et une caméra

L’état relatif entre la scéne et la caméra dans ’espace peut étre décrit a
partir de transformations 3D rigides entre leurs repéres orthonormés respectifs.
Nous notons “R; l'orientation relative entre le repére de la scéne et le repére
de la caméra. Cette transformation appartient au groupe spécial des matrices
orthogonales SO(3). “t, exprime la position relative entre les deux repéres dans
R3. Ces deux transformations composent la matrice homogéne de transformation
rigide “M; dans le groupe spécial des transformations euclidiennes SE(3) :

cMs — (CR5(3><3) Cts(l><3)> (111)
0(3><1) 1 (4><4)

Ainsi, un point 3D *X = (*X,*Y*Z 1)T appartenant au repére de la scéne
s’exprime dans le repére de la caméra par :

X = = M, *X (1.12)

Inversement, le passage d’un point 3D appartenant au repére caméra vers le
repére de la scéne se calcule a laide de M, L.
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Les rotations de la matrice ‘R peuvent également étre représentées sous
différents formalismes :
— Angles d’Euler :

Les angles d’Fuler décrivent 'orientation de la scéne par rapport a la

caméra (ou inversement) sous la forme de trois angles de rotation autour

des axes *X, *Y et 57 (ou °X, Y et °Z) respectivement. Les rotations

s’effectuent les unes aprés les autres, 'ordre dans lequel elles sont réalisées

est donc important. Dans la suite, nous noterons ces rotations 6,, 6, et 0.,.

Une matrice homogéne “M pourra donc étre représentée par un vecteur

de pose noté r = (t,,t,,t,,0,,60,,0,) ot les trois premiers parameétres
décrivent la position et les trois derniers sont les angles d’Euler.
— Axe/Angle :

Une rotation dans un espace 3D peut étre décrite par deux éléments : un
vecteur axial unitaire U indiquant la direction de ’axe de rotation et un
angle 6 décrivant ’amplitude de la rotation autour de cet axe. L’orienta-
tion d’une scéne, ou d’une caméra, dans ’espace sous ce formalisme s’écrit
alors : 0u = (0.,,,04,,0,.) avec 0 = ||6u]| et |[d]| = 1.
— Quaternions :

Les quaternions permettent d’étendre a l'espace 3D les propriétés des
nombres complexes dans le plan. Un quaternion q est défini via I'usage de
quatre valeurs réelles (s, x,y, z). Ces valeurs sont calculées par une combi-
naison des trois coordonnées de ’axe de rotation et de ’angle correspon-
dant. En considérant un repére d’axes i, j, k, le quaternion représentant
une rotation d’angle 6 autour du vecteur axial unitaire u s’écrit :

0 0
q=s+zi+jy+kz= 003(5) +ﬁsz’n(§) (1.13)

En combinant la modélisation de la caméra et la modélisation de son position-
nement dans ’espace, il est désormais possible de modéliser le processus complet
de génération d’une image 2D d’une scéne 3D. Par exemple, les coordonnées
images u d’un point 3D °X appartenant a la scéne se trouvent par :

u = K pr,(“M; °X) (1.14)

avec pr() pouvant étre la projection perspective (eq. 1.1), la projection omnidi-
rectionnelle (eq. 1.8) ou encore la projection équirectangulaire (eq. 1.9).

1.2 Asservissement visuel

L’asservissement visuel (AV) désigne les méthodes de controle en boucle fer-
mée des mouvements d’un systéme dynamique en utilisant des données visuelles
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comme retour d’informations [Weiss 1987, Hutchinson 1996, Chaumette 2006].
Ces méthodes ont tout d’abord été expérimentées sur des robots manipulateurs
puis ont été étendues aux robots mobiles.

Les données visuelles peuvent étre acquises a partir d’'une caméra directement
montée sur le robot. Ainsi, les mouvements du systéme induisent le déplacement
de la caméra. On parle dans ce cas de figure d’une configuration "eye-in-hand",
on privilégiera cette derniére dans nos travaux (Figure 1.9). La caméra peut
étre fixée dans l'espace de travail afin d’observer les mouvements du robot a
partir d’un point de vue extérieur au systéme. On parle dans ce cas de figure
d’une configuration "eye-to-hand". L’emploi de plusieurs caméras est également
possible mais ne fait pas partie des travaux de cette thése.

Image désirée

Pose Image courante

Pose
courante

L Matrice
d'interaction

FIGURE 1.9: Schéma d’un systéme robotisé controlé par asservissement visuel en
coniguration "eye-in-hand"

En configuration "eye-in-hand", I’AV utilise I'information visuelle pergue par
la caméra pour déterminer une loi de commande visant a amener 'effecteur du
robot & une pose telle que 'image courante acquise par la caméra et 1'image
acquise, au préalable, & une pose désirée soient identiques.

Les différentes méthodes d’asservissement visuel peuvent étre classées en deux
groupes : les méthodes utilisant des primitives géométriques extraites dans les
images acquises par la caméra et les méthodes utilisant 'intégralité de 'informa-
tion photométrique contenue dans les images.
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1.2.1 Asservissements visuels basés primitives géométriques

Les approches basées primitives géométriques utilisent des mesures extraites
dans I'image désirée et extraites dans les images acquises tout au long de I’asser-
vissement. Ces mesures correspondent généralement a la projection dans I'image
2D de primitives 3D de la scéne.

En fonction de la facon dont les primitives 2D extraites des images sont
utilisées, les asservissements visuels basés primitives géométriques peuvent étre
classés en deux sous-catégories :

1. les asservissements visuels basés image
2. les asservissements visuels basés pose

Concernant la premiére sous-catégorie, les primitives 2D observées dans les images
sont directement utilisées dans la tache de régulation de 'erreur. Les asservisse-
ments faisant partie de la seconde sous-catégorie utilisent les primitives 2D afin
d’estimer la pose (position et orientation) de la caméra. La régulation de I’erreur
s’effectue sur les paramétres 3D de la pose ainsi obtenue. Nous pouvons égale-
ment citer les asservissements visuels hybrides qui visent & combiner les deux
approches afin de ne garder que le meilleur de 'une et de I'autre.

1.2.1.1 Asservissement visuel basé image

Le but de I'asservissement visuel basé image est de déplacer la caméra afin de
minimiser ’écart entre les primitives observées dans les images (points [Chaumette 2006,
droites [Andreff 2002], régions [Dahmouche 2012|, moments [Tahri 2015]...) ac-
quises au cours de l'asservissement et les primitives observées dans 'image dési-
rée. Dans ce cas, 'erreur e que I'on cherche a réguler peut s’écrire :

e = (s(r) —s") (1.15)

ou s(r) contient les primitives extraites de I'image acquise par la caméra a la
pose r = (t;,t,,t.,0,,0,,0,) et s* contient les primitives, considérées comme
constantes, extraites de I'image désirée.

Notons v = (v, w) le torseur cinématique de la pose de la caméra composé
de v = (vx, vy, vz) la vitesse de translation et w = (wx, wy, wz), la vitesse de
rotation. Les déplacements d’une primitive s dans I'image sont liés & la vitesse
de déplacement v de la caméra [Espiau 1992] :

ds Osdr  0s JSdr
2 _ 2 _ 7T 1, 1.16
T4t ordt oSordt (1.16)
La matrice Lg reliant les déplacements des primitives de I'image aux mouve-
ments de la caméra est appelée matrice d’interaction [Chaumette 2006]. Comme
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le montre 1’équation (1.16), la matrice d’interaction est composée de deux ja-
cobiens. Le jacobien liant les primitives de l'image aux primitives 3D S ex-
primées dans le repére caméra dépend directement du modéle de projection
de la caméra. Les matrices d’interaction pour un grand nombre de primitives
(points, droites, sphéres, moments...) ont d’abord vu le jour en vision perspec-
tive [Feddema 1989, Chaumette 1990|. Puis, grace au modéle de projection unifié
[Barreto 2001], ces matrices d’interaction ont été généralisées & la vision omnidi-
rectionnelle |[Barreto 2004, Tahri 2010, Hadj-Abdelkader 2010].

A partir des équations (1.15) et (1.16), il est possible de relier la variation
temporelle de 'erreur aux déplacements de la caméra :

é=1Lgv (1.17)

Pour s’assurer autant que possible d’une décroissance exponentielle de I'erreur
(é = —\e), la loi de controle de I'asservissement visuel devient :

v=-\Ls"e (1.18)

oil le gain \ permet de régler la vitesse de convergence et ott Lt est la pseudo-
inverse de Lg. Méme si la matrice d’interaction Lg posséde une forme analytique-
ment connue, certains des paramétres utilisés dans son calcul sont approximatifs
(paramétres intrinséques de la caméra, profondeur des points de la scéne). Par
conséquent, en pratique nous utilisons une approximation de la matrice d’inter-
action que 'on notera Lg. La loi de commande devient alors :

v=-A."e (1.19)

La stabilité d’un systéme commandé par asservissement visuel peut étre étu-
diée & partir de la notion de stabilité de Lyapunov. Au sens de Lyapunov, un
systéme dynamique décrit par I’équation différentielle x = f(x,t) est considéré
comme stable en un point d’équilibre X, si et seulement s’il existe une fonction L
(dite fonction de Lyapunov) vérifiant certaines conditions précises en lien direct
avec la fonction f et x.. L’état x est un point d’équilibre du systéme si L > 0
pour tout x et si L(xe) = 0.

La stabilité d’un systéme commandé par asservissement visuel peut étre étu-
diée a partir de la fonction de Lyapunov suivante :

1
L= le(®)| (1.20)
La dérivée de L par rapport au temps, nous donne :

L=e"e (1.21)
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A partir des équations (1.17) et (1.19), nous obtenons :

. /\+
L=-)e'L,L, e (1.22)

D’apres le théoréme de Lyapunov, la stabilité asymptotique globale du sys-
téme est assurée si la condition suivante est respectée :

—~+
LLs >0 (1.23)
En d’autres termes, si le nombre de primitives est égal au nombre de degrés

—+
de liberté du robot et si Lg et Ly sont de rang 6 alors la condition (1.23) est
assurée. Cependant, la plupart du temps, le nombre de primitives visuelles est

. ) . , —~+ )
supérieur au nombre de degrés de libertés du robot, LgLg est alors au maximum

de rang 6. Cela signifie que s — s* appartient a I'espace nul de i\: :
s—s"=ec Ker(f:r) (1.24)

Cette configuration correspond a un minimum local de la fonction de coit. Par
conséquent, lorsque le nombre de primitives visuelles est supérieur au nombre
de degrés de libertés du robot, une stabilité asymptotique globale ne peut étre
assurée mais il est possible de démontrer qu’il existe une stabilité asymptotique
locale.

1.2.1.2 Asservissement visuel basé pose

La régulation de I'erreur en asservissement visuel basé pose est directement
lite a la pose de la caméra par rapport a la scéne observée [Wilson 1996|. L’esti-
mation de cette pose & partir de primitives extraites des images acquises par la
caméra nécessite la connaissance des paramétres intrinséques de la caméra ainsi
qu’un modéle 3D de la scéne.

La pose de la caméra peut étre représentée selon différents formalismes (angles
d’Euler, quaternions, axe/angle...). Le vecteur s* de I’équation (1.15) contient les
parameétres de représentation de la pose calculée a partir des primitives observées
dans I'image désirée. Le vecteur s(r) contient les paramétres de représentation
de la pose calculée a partir des primitives observées dans l'image acquise a partir
de la pose r.

La loi de controle peut étre exprimée par rapport a la scéne ou par rapport
a la pose désirée de la caméra [Chaumette 2007|. En considérant le formalisme
axe/angle pour représenter la pose de la caméra (pour ¢ R,) et en exprimant la loi
de controle par rapport a la scéne, nous obtenons s(r) = (“t,, fu), s* = (° t,,0)
et e = (‘t, — t,,0u). Dans ces conditions, la matrice d’interaction est :

L, = (_013 [Ltix) (1.25)
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ou I3 est une matrice identité de taille 3 x 3, [°t,]x 1'antisymétrique de “t, et ou
Ly, est calculée par :

0 inc 0
Low =T + Sulc + (14 =) ul? (1.26)

90
Sinc B

avec sinc correspondant a la fonction sinus cardinal et [u]« la matrice antisymé-
trique de u.

En partant de la méme loi de commande que précédemment (eq. (1.19)), le
torseur cinématique de la pose de la caméra devient :

1.27
w = —\0u ( )

{ U= _)‘((C*ts —¢ ts) - [Cts]xeu)
VvV =

Sous cette configuration, les rotations de la caméra suivent une géodésique
avec une vitesse décroissante exponentiellement. Dans 'image, le centre du repére
de la scéne suit une ligne droite. Par conséquent, la trajectoire spatiale de la
caméra est incurvée et non rectiligne.

La seconde configuration permet de découpler les rotations et les translations
de la caméra. En exprimant la loi de contréle par rapport a la pose désirée de la
caméra, nous obtenons s(r) = (“t., fu), s* = 0 et e = s. Dans ces conditions, la

matrice d’interaction est :
R 0
L, = 1.28
(5 =) (1.25)

et le torseur cinématique de la caméra devient :

1.29
w= —\u ( )

{ v=—ART“"t,
VvV =

Sous cette configuration, la trajectoire spatiale de la caméra est rectiligne. Ce-
pendant les images acquises pendant l'asservissement peuvent plus facilement
conduire a la sortie de primitives visuelles du champ de vue de la caméra et par
conséquent a ’échec de ’asservissement.

Que ce soit basé image ou basé pose, le bon fonctionnement des asservis-
sements visuels basés primitives visuelles dépend principalement des mesures
extraites dans les images. Ces extractions utilisent des techniques de traitement
d’image de détection de primitives visuelles, de mise en correspondance, de suivi
ou encore de segmentation. Bien qu’ayant été, et étant toujours, trés étudiées,
ces techniques restent trés délicates. C’est pourquoi, des approches n’ayant pas
besoin de passer par ces traitements d’image ont été proposées.
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1.2.2 Asservissements visuels photométriques

Plutot que de représenter une scéne par un ensemble de caractéristiques géo-
métriques extraites d’une image, il a été proposé d’utiliser directement l’appa-
rence de la scéne, ¢’est-a-dire d’utiliser 'image dans son ensemble [Collewet 2008|.
Cette démarche permet de passer outre aux problémes liés a la détection, la mise
en correspondance, le suivi ou encore la segmentation de 'image. Qui plus est,
I'utilisation de I'image compléte apporte une redondance d’information visuelle,
ce qui est doublement intéressant en vison omnidirectionnelle [Caron 2010a].

Dans un premier temps, il a été proposé de travailler dans des sous-espaces
de dimensions réduites [Nayar 1996, Deguchi 2000]. Par exemple, une Analyse
en Composantes Principales (ACP) permet de décomposer I'image en valeurs
propres. La commande est ensuite réalisée dans ’espace des valeurs propres et
la matrice d’interaction liée & 1'espace propre est apprise hors ligne. Cet asser-
vissement se base donc sur un apprentissage en aval et non sur une modélisation
analytique des caractéristiques de I'image ou de la matrice d’interaction.

Certains travaux [Benhimane 2004, Benhimane 2007] se placent & mi-chemin
entre les asservissements visuels basés primitives géométriques et les asservisse-
ments visuels photométriques. En effet, ces asservissements ne nécessitent pas
d’extraire des caractéristiques visuelles dans les images. La fonction de cott a
minimiser se base sur la transformation linéaire, si ce n’est I’homographie, entre
un plan de la scéne visible dans 'image désirée et ce méme plan dans les images
courantes.

Plus récemment, des asservissements visuels dans lesquels toutes les intensités
contenues dans les images sont directement utilisées en entrée de la loi de com-
mande [Collewet 2008] ont été développés. Ce sont les asservissements visuels
photométriques.

1.2.2.1 Asservissement visuel purement photométrique

Nous pouvons définir un asservissement visuel comme purement photomé-
trique, lorsque la fonction d’erreur est directement définie comme étant la diffé-
rence entre les intensités de I'image désirée et les intensités des images acquises
par la caméra au cours de I'asservissement. La fonction d’erreur (eq.(1.15)) peut
alors s’écrire :

e=1I(r)-T" (1.30)

ot I(r) est un vecteur de taille N x M contenant l'intensité des pixels de 'image
I de taille N x M acquise a la pose de caméra r. I* est un vecteur de taille N x M
contenant l'intensité des pixels de I'image acquise a la pose désirée.

Comme pour les asservissements visuels présentés précédemment, afin d’éta-
blir une loi de commande, il est nécessaire de calculer la matrice d’interaction
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liée aux intensités de 'image. En considérant que I'intensité I d’un méme point
X reste constante aprés un mouvement de la caméra, on peut écrire :

I(x+dx,t+dt) = 1(x,1) (1.31)

avec dx le déplacement du point x dans I'image et dt 'intervalle de temps entre
les deux images. Si dx est faible alors la contrainte du flot optique [Horn 1980]
est valide :

VITx+1,=0 (1.32)

avec V1 le gradient spatial de I(x,t) et [, = %’Z’” le gradient temporel.

En reprenant I’équation 1.16 pour une primitive de type point, les dépla-
cements d'un point dans I'image sont liés aux mouvements de la caméra par :
x = Lyv avec Ly la matrice d’interaction associée aux points. L’équation 1.32
peut alors devenir :

VITL,v+1,=0 (1.33)

La matrice d’interaction L;(x) reliant 'intensité du point x aux mouvements
de la caméra peut alors étre obtenue sous la forme :

L;(x) = -VI'L, (1.34)

La matrice d’interaction Ly(x) se base sur la contrainte du flot optique. Elle
ne devrait étre valable que pour une scéne Lambertienne éclairée par une source
de lumiére immobile. Cependant, les nombreuses utilisations pratiques de ce for-
malisme ont montré que ’approche est fonctionnelle méme lorsque les hypothéses
de base ne sont pas remplies.

Le gradient spatial VI est la seule information obtenue par traitement d’image.
Dans le cas perspectif, les gradients image sont généralement calculés a 'aide de
deux filtres dérivatifs de taille fixe le long des axes X et y de 'image dont les
coefficients correspondent aux dérivées d’un filtre gaussien :

1
Fy = g5 (112, —913, ~2047,0,2047,913, 112) (1.35)

F, =F," (1.36)

Dans le cas omnidirectionnel, la résolution et 'orientation dans I'image ne sont
pas constantes. C’est pourquoi, il a été proposé d’adapter la forme des filtres
utilisés pour le calcul des gradients |[Caron 2010b|. Le voisinage d’un point de
I'image est d’abord projeté sur un pole de la sphére puis est déplacé afin d’étre
centré aux coordonnées sphériques de ce point. Pour finir, le voisinage est projeté
sur le plan image et les intensités des pixels sont obtenues par interpolation.
En considérant la pose désirée que ’on souhaite atteindre comme étant la
solution d’un probléme d’optimisation non-linéaire, différentes méthodes d’opti-
misations peuvent étre utilisées pour déterminer la loi de commande de la caméra.
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Par exemple, une simple méthode de descente du gradient de la fonction de cotit
peut étre employée, la loi de commande obtenue est alors :

v =AML (I(r) - T¥) (1.37)

avec Ly la matrice d’interaction associée a l'intensité des pixels de 'image I. Ly
contient les matrices d’interactions (eq. 1.34) de chaque pixel de l'image I (de
taille N x M) empilées sous la forme :

L;(0)
L,(1)
L;= L;(2) (1.38)

Li(N x M)

La méthode de Gauss-Newton peut également étre utilisée, la loi de com-
mande devient alors :

v=-AL; (I(r) - T¥) (1.39)

Enfin, il a été démontré que la loi de commande la plus efficace est obtenue
en se basant sur la méthode de Levenberg-Marquadt [Collewet 2008| :

v = —NH + p diag(H)) 'L (I(r) — T%) (1.40)

avec H = L;TLy. Cette loi de commande assure une meilleure convergence car
elle se comporte comme une descente de gradient (eq. 1.37) lorsque p est élevée et
comme un Gauss-Newton (eq. 1.39) lorsque p est faible. Il faut donc déterminer
1 judicieusement.

L’utilisation directe de I'intégralité de I'information visuelle contenue dans les
images pour l'asservissement visuel s’avére étre trés efficace, et ce avec comme
unique traitement d’image le calcul des gradients de I'image. Méme si la scéne
ne respecte pas les conditions Lambertiennes imposées dans le calcul de la ma-
trice d’interaction, ’erreur de positionnement a convergence reste trés faible. La
méthode est également fiable méme avec d’importantes approximations sur les
profondeurs. Cependant, la méthode se montre peu robuste aux changements
d’illuminations et aux occultations dans la scéne. Enfin, les trajectoires emprun-
tées par la caméra au cours des asservissements peuvent étre trés chaotiques.
Le nombre de primitives visuelles étant largement supérieur au nombre de de-
grés de liberté du robot, comme pour l'asservissement visuel basé primitives
géomeétriques dans cette configuration, nous ne pouvons assurer qu'une stabilité
asymptotique locale et non globale.

Différentes améliorations ont été proposées pour résoudre les problémes liés
aux variations d’illumination et aux occultations. L’approche [Comport 2003b]
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propose d’utiliser un M-Estimateur issu des statistiques robustes [Huber 1981].
Le principe consiste a plus ou moins pondérer les valeurs d’erreur entre les pixels
de I'image courante et de I'image désirée en se basant sur I’écart type des erreurs.
Dans [Delabarre 2012|, les auteurs ont proposé d’adapter les intensités de I'image
désirée en fonction de celles de I'image courante tout au long de I'asservissement.
Enfin, d’autres méthodes proposent également d’utiliser I'intégralité des pixels
contenus dans les images mais de maniére indirecte. En effet, il n’est plus question
de minimiser directement ’erreur entre 'image désirée et les images acquises pen-
dant 'asservissement mais d’utiliser difféeremment I'information photométrique.

1.2.2.2 Asservissement visuel basé information mutuelle

Contrairement au type d’asservissement présenté précédemment, I’asservisse-
ment visuel basé information mutuelle [Dame 2010| ne cherche pas a directement
minimiser ’erreur photométrique mais 4 maximiser une mesure de similarité
calculée entre I'image désirée et les images acquises a chaque itération de I'op-
timisation. L’information mutuelle [Shannon 1948, Viola 1997| correspond a la
quantité d’informations photométriques communes aux deux images. Cette me-
sure de similarité s’est montrée robuste aux bruits, aux réflexions spéculaires et
s’avére étre intéressante pour comparer deux images ayant des modalités diffé-
rentes [Dame 2012].

L’information mutuelle /M d’une image désirée I* et d’une image I(r) est
calculée & partir de 'entropie des deux images, respectivement H (I*) et H (I(r)),
et de leur entropie jointe H(I*,1I(r)) :

IM(I*I(r)) = H(I") + H(I(r)) — H(I*,I(r)) (1.41)
L’entropie, au sens de Shannon [Shannon 1948], de I'image I* mesure la va-

riabilité des intensités I € [0, 255] la composant :

255
=— Zpl*(l) log(pr=(1)) (1.42)

avec pr(py la probabilité qu'un pixel de 'image I* ait I'intensité I. py- n’est autre
que ’histogramme normalisé de I'image I* décrit par :

pre(r) = Nib S 6((x) — 1) (1.43)

ou ¢ est la fonction de Kronecker.
L’entropie jointe H (I*,I(r)) mesure la variabilité des intensités I; € [0, 255]
et Iy € [0,255] communes aux images I* et I(r) :

255 255

H(I", Z ZPI* (11,12 108 (Proae)(11,12)) (1.44)

=0 I>=
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avec pr(r)(1,,1,) la probabilité qu’un pixel de I'image I* ait I'intensité I; et que ce
pixel dans I"image I(r) ait I'intensité I5. pr-1(r) est I'histogramme joint des images
I* et I(r). L’entropie jointe indique donc la quantité d’informations visuelles
apportée simultanément par les deux images. Plus cette valeur est faible, plus
les images contiennent d’informations similaires.

Par conséquent, maximiser 'information mutuelle (eq. 1.41) entre deux images
revient a chercher a aligner le plus précisément possible ces deux images. Une
approximation de Taylor au premier ordre de la fonction IM permet de lier la
similarité entre une image désirée et une image acquise a la pose r; et la simi-
larité entre 'image désirée et une image acquise a l'itération suivante, a la pose
| oy PO

IM(I‘k+1) ~ ]M(I‘k) + L[M(rk)f‘At (1.45)

ou Ly, est le vecteur d’interaction reliant la variation de la fonction IM par
rapport aux déplacements de la caméra. Au second ordre, nous avons :

Livrrgn)  Livigey) + Hin ) TAL (1.46)

ou Hyps(r,) est la matrice d’interaction de Lyys, également appelée la hessienne.
Maximiser I'information mutuelle est similaire a la régulation & 0 de la va-
riation de la fonction I M par rapport aux déplacements de la caméra. En fixant
At = 1, I'incrément de pose menant & une variation nulle de 'information mu-

tuelle devient :
r=v= _H;AI/[(rk)L?M(rk) (1.47)

Le calcul non-approximé de la hessienne Hj,; nécessite le calcul de la double
dérivée de la fonction de Kronecker . Cela est rendu possible en interpolant
les probabilités intervenant dans les équations (1.42) et (1.44) par des fonctions
B-splines (§ = ¢). Cette formulation ainsi que la réduction du nombre de classes
des histogrammes permettent de lisser la forme de la fonction de cott de '/ M.

1.2.2.3 Asservissement visuel basé histogrammes d’intensité

Plus récemment, [Bateux 2015] ont proposé de représenter les images sous la
forme de plusieurs histogrammes d’intensité. L’histogramme d’une image peut
étre considéré comme une représentation globale de son information visuelle.
C’est pourquoi ce descripteur, qu’il soit d’intensités ou non, est largement utilisé
en vision par ordinateur, que ce soit pour la détection et la mise en correspon-
dance ou encore le suivi [Dalal 2005, Lowe 2004].

Comme présenté précédemment, ’histogramme d’une image est une fonction
qui associe a chaque valeur d’intensité le nombre de pixels dans I'image ayant
cette valeur (eq 1.43). Cette fois, I'erreur & minimiser est la distance entre I’his-
togramme de I'image désirée et 1’histogramme de 1'image courante. La distance
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de Matusita [Cha 2002 est utilisée pour comparer ces deux histogrammes :

p(I", I(r)) = Nib Z(\/px(r) —v/p1)° (1.48)

avec Ny, le nombre de classes des histogrammes.

Comme précédemment, la fonction de Kronecker 6 (eq. 1.43) utilisée dans le
calcul des histogrammes n’étant pas différentiable, cette fonction est remplacée
par une fonction B-splines d’ordre 2.

Aprés plusieurs manipulations et simplifications, la matrice d’interaction re-
liant les variations des distances de Matusita entre les deux histogrammes et les
déplacements de la caméra peut s’écrire [Bateux 2015] :

L, = 0p(L" 1(x)) = i (= P S (Lo i) (1

P /)

ou ¢() est la fonction B-splines d’ordre 2 remplagant la fonction de Kronecker §.
La matrice d’interaction Ly relie les intensités de I'image I(r) par rapport aux
déplacements de la caméra (eq. 1.38).

Afin de rendre 'approche plus robuste aux entrées et aux sorties d’informa-
tions visuelles du champ de vue de la caméra, un noyau de pondération est utilisé
pour donner plus d’importance aux pixels au centre de I'image.

L’histogramme d’une image étant invariant en rotation, I'utilisation d’un seul
histogramme pour représenter chaque image n’est pas suffisante pour controler
les six degrés de liberté de la caméra. C’est pourquoi, |Bateux 2015| proposent
de diviser les images en plusieurs parties et de calculer un histogramme distinct
pour chaque partie. La matrice d’interaction correspond alors a ’empilement des
matrices d’interaction calculées pour chaque partie indépendamment les unes des
autres :

L,=[L; L. L.]" (1.50)

ou L; est la matrice d’interaction de la partie 7 de I'image. D’aprés les différentes
expérimentations menées par les auteurs, découper I'image en vingt-cing parties
représente un bon compromis pour étre en mesure de controler les six degrés de
liberté de la caméra pendant 'asservissement.

1.2.2.4 Asservissement visuel basé noyaux

En se basant sur les méthodes de suivi basé noyaux, |[Kallem 2007]| ont pro-
posé une méthode d’asservissement visuel ayant pour but de ne pas séparer le
suivi de I'information visuelle contenue dans les images et la commande de la ca-
méra. A la différence des méthodes présentées jusque maintenant, plutot que de
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considérer les pixels comme des variables discrétes sur une image finie mesurées
en temps discret, les pixels sont considérés comme des variables continues défi-
nies sur ’ensemble R? mesurées en temps continu. Par conséquent, les images et
les transformations qui leur sont apportées sont considérées comme des signaux
qui sont directement mesurés.

Un noyau K : R? — R est une fonction continue qui est projetée sur I'image.
Le noyau agit comme une fonction de pondération et la somme de ces pondéra-
tions correspond a ce qui est appelé la valeur de la projection du noyau. Notons
I(x,t), le signal correspondant aux intensités d’une image au fil du temps. Alors
la valeur de la projection du noyau K sur ce signal a 'instant t est :

v(t) = // K(u)l(x,t)dzdy (1.51)

ot x = (z,y) € I = R? est la variable d’indexation spatiale de I'image.

Cette fois, nous cherchons donc & minimiser I'erreur entre la valeur de la
projection du noyau sur le signal de 'image désirée et la valeur de la projection
du noyau sur le signal de I'image acquise a la pose courante r :

e=v—0" (1.52)

En appliquant le théoréme de dérivation des fonctions composées sur la fonc-
tion de Lyapunov : V = (v — v*)?, nous obtenons :

ov .
ot

ol % est la matrice d’interaction reliant les variations de la valeur de la projection
du noyau par rapport aux mouvements de la caméra. Pour que 1’équation 1.51
soit différentiable, la fonction noyau K (x) doit étre lisse.

Pour satisfaire la condition de stabilité, la dérivée de la fonction de Lyapunov
doit étre strictement négative : V' < 0. L’entrée de la loi de controle peut alors
s’écrire :

V=(v—v)0=(v—0")

(1.53)

r=v=—(v—20" // VK(x)F(I(x,r))dxdy (1.54)

ol VK (x) = (2)T et out F(I(x,r)) correspond au signal I(x,r) de I'image ac-
quise a la position r ayant subi une transformation. Cette transformation est
directement liée aux degrés de liberté que I'on souhaite controler durant 1’asser-
vissement. Dans [Kallem 2007|, trois types de mouvements de caméra ont été
traités :
— Translations 2D planaires : le signal de I'image correspond directement au
signal de I'image sans transformation, autrement dit F'(I(x,r)) = I(x,r).
Le noyau K utilis¢ est un noyau gaussien 2D pondérant chaque pixel le

long des axes ¥ et i de I'image.
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— Translation le long de ’axe optique : ce mouvement de caméra est consi-
déré comme une différence d’échelle entre I'image désirée et I'image cou-
rante. Pour controler ce mouvement de caméra, 'amplitude de la transfor-
mée de Fourrier de I'image est utilisée comme signal. Le noyau K utilisé
pour ce mouvement de caméra est un noyau gaussien 1D.

— Rotations autour de 'axe optique : 'amplitude de la transformée de Four-
rier étant invariante aux translations planaires, comme pour la mise a
I’échelle, cette transformation de 'image est utilisée pour controler les ro-
tations autour de ’axe optique de la caméra. Le noyau K utilisé est un
noyau asymétrique en rotation : K (x) = (Tmaz — (u? +0?))sin?(6) ot 7pmae
est un rayon fixé par 'utilisateur et ou 6 est 'angle d’orientation du pixel
aux coordonnées x = (z,y).

1.2.2.5 Asservissement visuel basé moments photométriques

L’asservissement visuel basé moments photométriques [Bakthavatchalam 2013|
propose d’utiliser indirectement les intensités des images, dans le sens ot ces in-
tensités servent a calculer des caractéristiques globales représentant les images.
Ces caractéristiques sont appelées moments photométriques. Les moments se
sont déja révélés étre des primitives trés intéressantes en asservissement visuel
basé image (Section 1.2.1.1) [Chaumette 2004, Wang 2008|, et ce grace a leurs
propriétés de découplage. Cependant, ces méthodes nécessitent des étapes de
détection et de mise en correspondance ou de segmentation des images en ré-
gions homogénes pour obtenir de bons résultats d’asservissement. L’utilisation
des moments photométriques permet de passer outre a ces étapes.

L’expression générale des moments photométriques dans le plan image I peut
s’écrire :

m — / / PP I((,y), ) dady (1.55)

ou p + ¢ définit I'ordre du moment et I((x,y),t) est la fonction d’intensité de
I'image. Nous pouvons voir que I'expression des moments photométriques et la
définition de la projection d’un noyau sur le signal image (eq. 1.51) sont similaires.
Les moments photométriques peuvent étre vus comme un cas particulier de la
méthode basée noyaux [Kallem 2007].

Comme précédemment, le calcul de la matrice d’interaction reliant les varia-
tions des moments photométriques aux mouvements de la caméra est nécessaire.
En se basant sur I’hypothése d’illumination constante dans le temps et en suivant
le méme raisonnement que pour I’asservissement visuel purement photométrique,
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la matrice d’interaction associée aux moments photométriques peut s’écrire :

L,k = // 2PyPLydxdy (1.56)

I

avec Ly la matrice d’interaction liant les variations des intensités des pixels de
I'image aux mouvements de la caméra (eq. 1.38).

A T'aide du théoréme de Green et de plusieurs manipulations mathématiques,
la forme finale de la matrice d’interaction L, = devient pour une scéne considérée
comme étant planaire :

—A(p + 1)mp,q o Bpmp—l,q-H - Cpmp—l,q
—Agmypi1,4-1 — Bp(q + 1)my, — Cqmy_y 4
L7 Alp+q+3)mpirqg + Bp+ ¢+ 3)mpg1 + Clo+ g+ 2)my,
e qMmpg—1+ (P+ g+ 3)myp g
—pmy—14+ (P + g+ 3)mypr1,
PMp—1,g+1 — 4Mp+1,9-1
(1.57)
ou A, B et C correspondent aux paramétres 3D du plan de la scéne. Le théoréme
de Green permet de ne pas avoir a utiliser les gradients image qui pourraient
induire des imprécisions dans la matrice d’interaction.
Le jeu de caractéristiques visuelles utilisé pendant 1’asservissement est le sui-
vant :
S = (T, Yn, An, Sz, Sy, ) (1.58)

< * . N , .
ou a, = Z*y/ % avec Z* la distance entre la scéne et la caméra et a = mgp aire

mi,0 mo,1

au sens photométrique de l'image. x,, = g O et y, = g 0 correspondent
aux centres de gravité de 'image selon les axes X et y. Ces trois caractéristiques
controlent les translations de la caméra. s,, s, et o controlent les rotations de
la caméra. Une loi de controle classique peut alors étre utilisée pour commander

les déplacements de la caméra :

|71

v=—-ALg (s"—s) (1.59)

ot Lg-!l est la matrice d’interaction calculée a la pose désirée uniquement. La

modélisation de la matrice L'Sl*i1 permet de découpler le controle de la caméra.

L’utilisation du théoréme de Green pour ne pas avoir & utiliser les gradients
image implique une évaluation des pixels aux bords de l'image. Dans un pre-
mier temps [Bakthavatchalam 2013], cette évaluation était volontairement igno-
rée mais cela posait probléme pendant ’asservissement lorsque des informations
visuelles entraient ou sortaient du champ de vue de la caméra. Une amélioration
de I'asservissement visuel basé moments photométriques a été proposée pour ré-
pondre a ce probléme [Bakthavatchalam 2015]. L’idée de cette amélioration est
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de venir pondérer les moments des images en donnant moins d’importance aux
zones dans lesquelles les informations visuelles entrent et sortent (les pixels aux
bords des images). La fonction de pondération a été soigneusement choisie de telle
sorte qu’elle puisse étre ajoutée a la formulation des moments photométriques et
étre en mesure de calculer une forme analytique de la matrice d’interaction.

1.3 Asservissement visuel virtuel

Le but des asservissements visuels virtuels [Sundareswaran 1998, Marchand 2002b]
est le méme que pour les asservissements visuels présentés précédemment, & sa-
voir, déplacer une caméra vers une pose désirée en utilisant les informations vi-
suelles retournées par celle-ci. Cependant, en asservissement visuel virtuel cette
caméra n’est pas réelle mais virtualisée. Les images acquises par cette caméra ne
sont donc pas des images numériques de la scéne réelle mais elles sont le fruit
de la projection d'un modéle virtuel 3D représentant la scéne réelle. L’image
désirée, quant a elle, est une image numérique (une image réelle par abus de
langage) de la scéne. Le but est de minimiser I'erreur entre I'image numérique
acquise par la caméra réelle et la projection du modéle vue par la caméra vir-
tuelle. A convergence, la pose de la caméra virtuelle est confondue avec la pose de
la caméra réelle. I’asservissement visuel virtuel peut donc étre considéré comme
une méthode non-linéaire d’estimation de pose de caméra. Les applications de
suivi d’objet et de réalité augmentée sont alors directement envisageables. Les
différents asservissements visuels virtuels peuvent étre répertoriés en fonction
des primitives visuelles utilisées. Le choix de ces primitives dépend, a fortiori,
directement du type de modéle 3D utilisé pour représenter la scéne réelle.

1.3.1 Asservissement visuel virtuel basé primitives géomé-
triques

Comme pour l'asservissement visuel basé primitives géométriques, le but ici
est de minimiser I’écart entre les primitives extraites de I'image numérique dési-
rée et les primitives résultantes de la projection d’'un modéle virtuel représentant
I’environnement dans lequel évolue la caméra réelle. Tout type de caractéris-
tiques géométriques (points, lignes, cercles, cylindres...) peut étre considéré dans
la loi de commande dés lors qu’il est possible de calculer la matrice d’interaction
correspondant a ce type de primitive. Il est possible de combiner plusieurs carac-
téristiques géométriques dans un méme asservissement en empilant les primitives
s dans un seul vecteur et en empilant respectivement les matrices d’interactions
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L dans une grande matrice :

s1 L,
2|2 | (1.60)
Sn Ly

Le type de modéle le plus utilisé pour représenter une scéne en asservis-
sements visuels virtuels est le modéle filaire [Marchand 2002a, Comport 2006].
C’est, un modéle composé de sommets et d’arétes représentant des caractéris-
tiques visuelles a la géométrie rectiligne de la scéne. Le principe général est de
rechercher, dans la direction normale & une aréte projetée du modéle, le contour
réel le plus proche dans I'image numérique. Par conséquent, la primitive utili-
sée est la distance entre les points s(r) constituant la projection des arétes du
modeéle filaire et les points constituant les contours détectés dans I'image désirée
s*. Le bon fonctionnement de ’approche dépend alors grandement de la détec-
tion des contours de la scéne dans I'image numérique désirée. Dans les applica-
tions de suivi ou de réalité augmentée, la détection de ces contours peut s’avé-
rer difficile en raison d’occultations partielles de la scéne ou de variations dans
les images désirées acquises au cours du temps rendant les contours moins pré-
cis. C’est pourquoi, comme pour 1’asservissement visuel photométrique (Section
1.2.2.1), la méthode peut étre rendue plus robuste a I'aide d’'un M-Estimateur
[Comport 2003a, Dionnet 2007]. L’erreur e a réguler s’écrit alors :

e = W(s(r) —s") (1.61)
avec W, la matrice de pondération diagonale suivante :

w1 0

0 W,

ou n est le nombre de primitives. Les poids w; sont calculés a chaque itération
et représentent le niveau de confiance des primitives qu’ils pondérent. La valeur
des poids est calculée statistiquement en fonction de la répartition des valeurs
des erreurs de e.

La caméra virtuelle est controlée a partir d’une loi de contréle congue pour
tenter d’assurer une décroissance exponentielle découplée de ’erreur e autour de
la position désirée :

v =—-AWLs)"W(s(r) — s%) (1.63)

avec Lg la matrice d’interaction reliant les déplacements de la caméra par rapport
a l’évolution des distances entre les points s(r) constituant la projection des arétes
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du modéle filaire et les points s* constituant les contours détectés dans I'image
désirée.

L’approche a été adaptée a la vision omnidirectionnelle [Marchand 2007,
Caron 2012]. Pour cela, la distance point-droite a été reformulée dans le plan
de I'image omnidirectionnelle et la matrice d’interaction associé a cette primitive
a été établie pour ce modéle de cameéra.

L’asservissement visuel virtuel peut également étre utilisé dans une confi-
guration "eye-to-hand". Par exemple, en ayant un modéle 3D représentant un
robot humanoide et un bras manipulateur, [Gratal 2013] parviennent a estimer
Iallure de ces robots en minimisant la distance entre les contours extérieurs de
la projection des modeéles 3D et les contours réels des robots extraits des images
numériques acquises par une caméra filmant les déplacements des robots. Une
approche similaire est utilisée pour estimée et suivre la pose de 'organe effecteur
d’un bras robotique [Gratal 2011].

1.3.2 Asservissement visuel virtuel dense

La représentation virtuelle d'un environnement peut étre plus détaillée qu’un
jeu de primitives géométriques. La géométrie de I'environnement ainsi que son
aspect visuel peuvent étre modélisés plus précisément. Ces types de modéles 3D
peuvent alors étre utilisés pour calculer la pose d’une caméra réelle en utilisant
comme primitive visuelle 'apparence de I’environnement tel qu’il est percu dans
les images numériques réelles et dans les images virtuelles.

1.3.2.1 Modéle polygonal 3D avec texture photométrique

La géométrie d’'une scéne ou d’un objet peut étre modélisée plus précisément
en représentant sa spatialité sous la forme d’un ensemble de polygones. Une
texture ou une couleur est généralement appliquée sur chacun des polygones,
donnant ainsi au modéle virtuel un aspect visuel plus proche de la réalité d’'un
point de vue photométrique.

Ce type de modéle a été utilisé, par exemple, dans [Caron 2014| ou une partie
des rues du 12¢ arrondissement de Paris a été modélisée (Figure 1.10 (a)). Les
batiments sont modélisés par de simples parallélépipédes rectangles sur lesquels
sont plaquées des images issues de prises de vues aériennes.

Le critére d’optimisation choisi ici est I'information mutuelle /M (eq. 1.41). A
la différence de 'asservissement visuel basé information mutuelle (Section 1.2.2.2),
la maximisation de I’ M ne se fait pas sur deux images numériques provenant
d’un méme capteur mais entre une image numérique réelle I (Figure 1.10 (b)) et
les images virtuelle I, (r) (Figure 1.10 (c¢)). Une image virtuelle I, (r) est le fruit de
la projection du modéle 3D a partir de la pose de camérar = (¢,,t,,t,,0,,6,,6.).
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FIGURE 1.10: Modéle polygonale 3D avec texture photométrique des rues du
12¢ arrondissement de Paris utilisé dans [Caron 2014] (a), une image numérique
réelle prise dans 1'une des rues (b), et une image virtuelle générée dans le modéle
a la méme pose de caméra (c)

L’image I, (r) est générée par un moteur de rendu 3D. L’une des étapes com-
posant la génération d’un rendu est le Z-Buffer. Le Z-Buffer permet de déterminer
quels éléments de la scéne sont ou ne sont pas visibles, lesquels sont cachés par
d’autres et dans quel ordre l'affichage des polygones du modéle doit s’effectuer.
Il est possible d’extraire de cette étape une carte des profondeurs de la scéne vue
a partir de la pose de la caméra virtuelle. Contrairement a un asservissement
visuel ou les profondeurs ne sont pas connues, ici, les profondeurs provenant du
moteur de rendu sont utilisées pour calculer la matrice d’interaction Ly reliant les
déplacements des points dans I'image par rapport aux mouvements de la caméra.

1.3.2.2 Modéle polygonal 3D avec texture géométrique

Des méthodes, souvent chronophages, permettent de créer un modéle 3D
d’une scéne ou d’un objet dont la géométrie est trés fidéle a la réalité. La géomé-
trie et 'aspect visuel de la scéne ne sont généralement pas acquis simultanément
mais sont relevés par deux procédés distincts.

Plutot que d’utiliser I'information photométrique du modéle, il est possible
d’utiliser les informations géométriques de celui-ci pour générer différents ren-
dus de la scéne modélisée. Ces types de rendus sont utilisés par [Corsini 2009]
dans le but d’estimer la pose d’'une caméra réelle & l'origine d’une image numé-
rique. L’estimation de cette pose est réalisée dans le cadre d’un asservissement
visuel virtuel dans lequel le critére d’optimisation est I'information mutuelle I M
(eq. 1.41). L'image désirée reste une image numérique acquise par une cameéra
réelle. Cependant les images virtuelles sont le fruit de la projection du modéle co-
loré en fonction de sa géométrie. Différentes caractéristiques liées a la géométrie
du modeéle 3D sont comparées dans [Corsini 2009] :

— Normales des surfaces : la droite normale & une surface en un point est la

droite orthogonale au plan tangent en ce point (Figures 1.11c et 1.11f).
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— Reéflexion des surfaces : la réflexion d’une surface en un point dépend de la
normale en ce point et de la position de la caméra virtuelle (Figure 1.11g).
— Occultations ambiantes : cette méthode de rendu permet d’assombrir les
zones naturellement difficiles d’accés a la lumiére (Figure 1.11b). Cela a
pour effet de faire apparaitre le relief des objets, 1a ou les objets sans
I'application de cette technique (ou une autre technique plus élaborée),

apparaitraient entiérement plats.

FI1GURE 1.11: Différents modeéles de représentation 3D d’objets : Image numé-
rique d’un chapiteau (a), les occultations ambiantes (b), les normales (¢) et une
combinaison des occultations ambiantes et des normales calculées sur modeéle 3D
du chapiteau. Image numérique d’un chien en porcelaine (e), les réflexions (f),
les normales (g) et une combinaison des occultations ambiantes et des réflexions
calculées sur modéle 3D du chien en porcelaine

Différentes expérimentations ont permis de mettre en évidence qu’en fonction
de la scéne, il est parfois préférable d’utiliser I’'une ou 'autre des caractéristiques
géométriques du modéle ou encore une combinaison de deux caractéristiques
géométriques (Figures 1.11d et 1.11h).

1.4 Conclusion

[’asservissement visuel est un domaine de recherche qui ne cesse d’évoluer.
De nombreuses méthodes et améliorations ont été proposées et un grand nombre
de primitives visuelles sont désormais utilisables pour déterminer la loi de com-
mande. Ces informations visuelles peuvent étre globalement classées en deux
catégories : les caractéristiques géométriques et photométriques. Contrairement
aux caractéristiques géométriques, le photométrique a ’avantage de ne nécessi-
ter aucun traitement d’image de type détection, appariement, suivi ou encore
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segmentation. De plus, grace a la redondance d’informations visuelles, les as-
servissements photométriques possédent une excellente précision a convergence.
Tout d’abord, il a été proposé d’utiliser directement les intensités de tous les
pixels des images comme caractéristiques photométriques. Cette primitive s’est
montrée robuste aux approximations sur les profondeurs de la scéne, aux occul-
tations locales et peut étre utilisée dans des environnements spéculaires et peu
texturés. La loi de commande étant directement liée aux intensités des images,
la trajectoire empruntée par la caméra au cours de 1’asservissement peut s’avé-
rer étre assez chaotique. Par la suite, différentes améliorations ont été proposées
comme, par exemple, d’intégrer un M-Estimateur afin de rendre I’asservissement
plus robuste aux occultations. Le principe consiste & pondérer les valeurs d’erreur
entre les pixels de I'image courante et de I'image désirée en se basant sur ’écart
type de ces erreurs. Pour pallier les problémes liés aux variations d’illumination,
il a été proposé d’adapter les intensités de 'image désirée en fonction de celles
de l'image courante tout au long de 'asservissement. D’autres méthodes pro-
posent également d’utiliser I'intégralité des pixels mais de maniére indirecte. Par
exemple, en cherchant & maximiser I'information mutuelle calculée entre I'image
désirée et I'image courante. Cette mesure de similarité s’est montrée robuste aux
bruits, aux réflexions spéculaires et s’avére étre intéressante pour comparer deux
images ayant des modalités différentes. Cependant, toutes ces méthodes pos-
sédent un domaine de convergence relativement étroit. En effet, la pose optimale
de la caméra étant considérée comme la solution d’un probléme d’optimisation
non-linéaire, converger correctement vers cette solution dépend directement de
la distance entre la pose initiale de la caméra et la pose désirée. Plus concré-
tement, I'image obtenue a la pose désirée et I'image obtenue a la pose initiale
doivent avoir un recouvrement d’informations photométriques suffisamment im-
portant pour que la caméra puisse converger vers la pose souhaitée. Récemment,
les moments photométriques et les noyaux ont permis d’élargir le domaine de
convergence et ont l'avantage de pouvoir définir des lois de commande décou-
plées rendant les trajectoires empruntées par la caméra plus directes.

Parallélement a ces avancées, de nouvelles technologies de numérisation 3D
ont vu le jour. Il est désormais possible de mesurer rapidement et avec une grande
précision la structure spatiale d’un environnement. Ces appareils de mesure sont
a l'origine de nouvelles données telles que les nuages de points 3D colorés de
grande taille. Il devient alors intéressant d’utiliser ce type de représentation de
Penvironnement dans le cadre d’asservissements visuels virtuels afin d’étudier
Papport de ces modéles 3D ainsi que les limites des méthodes de I’état de I'art
sur ces données. Des améliorations et des contributions dans ce domaine sont
alors envisageables.
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Ce chapitre a pour but d’étendre I’asservissement visuel photométrique (Sec-
tion 1.2.2.1) a Dasservissement visuel virtuel photométrique. Nous avons vu
qu’une scéne peut étre virtuellement représentée de différentes maniéres (modéle
filaire, modéle 3D texturé...) et que cette représentation a une influence directe
sur I'asservissement. Ces derniéres années, les technologies de numérisation 3D
sont devenues tres efficaces et permettent aujourd’hui de mesurer rapidement
et avec précision la structure spatiale d’une scéne réelle. C’est pourquoi nous
proposons d’utiliser les modéles 3D obtenus grace a ces nouveaux outils comme
représentation de I'environnement dans le cadre d’asservissements visuels vir-
tuels.

Le projet E-Cathédrale se focalise sur la numérisation de la cathédrale d’Amiens,
dans le but d’en obtenir un modéle complet et trés précis. Nos travaux exploitant
les relevés obtenus durant les campagnes d’acquisition du projet E-Cathédrale,
nous présentons plus en détails ce projet ainsi que la lasergrammétrie, sa princi-
pale méthode de modélisation de I’environnement.
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FIGURE 2.1: La facade occidentale de la cathédrale Notre-Dame d’Amiens. Pho-
tographie prise a partir du parvis Ouest

2.1 Modélisation de ’environnement

2.1.1 Projet E-Cathédrale

Le patrimoine architectural est composé de vestiges considérables de notre
passé. Cet héritage culturel est une fenétre sur la vie de nos ancétres mettant en
lumiére une période, une société ou encore un moment précis de notre histoire.
Ce patrimoine constitue un lien historique, artistique et bien souvent spirituel
d’une grande importance. Ces témoins du temps qui passe comprennent, entre
autres, des monuments, des batiments et des lieux historiques. Ces sites peuvent
réguliérement étre soumis a des conditions environnementales difficiles, a des
détériorations causées par ’homme et sont bien souvent victimes des années. Il
est par conséquent dans notre intérét et de notre devoir d’assurer leur protection,
leur préservation et leur restauration. C’est pourquoi la sauvegarde du patrimoine
est un axe de recherches important et en perpétuelle évolution.

La cathédrale Notre-Dame d’Amiens fait partie de ce patrimoine architectural
a sauvegarder et a entretenir afin d’étre exposé au plus grand nombre. Avec
une hauteur sous votite de 42,30 meétres pour un volume intérieur de l'ordre
de 200 000 métres cube, les dimensions hors-normes de la cathédrale d’Amiens
(Figure 2.1) en font la cathédrale compléte (a la différence de celle de Beauvais)
la plus grande de France. Cet édifice au style typiquement gothique a vu ses
travaux de construction débuter en 1220 et s’étendre sur plusieurs siécles. La
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cathédrale est inscrite en France comme monument historique depuis 1862 et est
entrée au patrimoine mondiale de 'UNESCO! en 1981. Malgré ces distinctions
et son imposante architecture, avant le lancement du projet il n’existait aucun
plan complet et précis de I'édifice. C’est de ce constat qu’est né le programme
de recherche E-Cathédrale 2.

Le programme de recherche E-Cathédrale a vu le jour en 2010 pour une durée
de 15 ans. L’objectif de ce programme est de travailler sur la réalisation et sur
I’exploitation d’une maquette numérique de la cathédrale Notre-Dame d’Amiens.

Cette reconstitution virtuelle a plusieurs finalités : une vocation scientifique
dans un premier temps, de par la modélisation elle-méme de la maquette, la
surveillance de I’évolution du monument, le calcul des structures ou encore dans
I’analyse et dans I'étude artistique ou historique de ’édifice. Le programme a
également un role sociétal important puisque la maquette pourra servir a archiver
et sauvegarder le patrimoine immense scellé dans ce monument historique. Enfin,
E-Cathédrale posséde aussi une finalité culturelle puisque la maquette permettra
de faciliter 'accés a la culture par le biais du numérique ou encore de sensibiliser
le grand public via une approche ludique et attractive.

Pour répondre a ces attentes, la maquette virtuelle de la cathédrale d’Amiens
se doit d’étre compléte, aussi bien de 'extérieur que de l'intérieur, et la plus
fidéle en termes de géométrie et d’aspect. Tous les ans depuis le lancement du
programme de recherche, durant une semaine, différentes méthodes sont em-
ployées afin de relever la structure du batiment. Des prises de vue aériennes et
terrestres sont acquises afin de faire de la photogrammeétrie et des campagnes
de numeérisation par lasergrammeétrie sont effectuées. En effet, de récentes avan-
cées technologiques dans ce domaine ont permis le développement de méthodes
et d’outils, comme les scanners laser 3D, capables de mesurer avec précision la
structure spatiale d’un environnement. Cette capacité de générer rapidement et
précisément des nuages de points a fait des scanners laser 3D des outils de plus
en plus utilisés en documentation historique. Etant données les dimensions im-
posantes de la cathédrale, la lasergrammétrie semblait une approche judicieuse
afin de relever la géométrie de 'édifice. Dans les travaux présentés dans cette
thése, ce sont ces données relevées par les scanners laser qui sont utilisées. C’est
pourquoi, la lasergrammeétrie est présentée plus en détail dans ce qui suit.

2.1.2 Lasergrammeétrie

De l'industrie & la topographie classique, en passant par 'informatique ou les
sciences judiciaires, sans oublier le domaine du patrimoine : qu’elle soit fixe ou
mobile, terrestre ou aérienne, la lasergrammeétrie est employée dans de nombreux

1. Organisation des Nations Unies pour ’éducation, la science et la culture
2. www.mis.u-picardie.fr/E-Cathedrale/
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domaines. La méthode consiste a effectuer automatiquement un balayage laser
afin de relever la structure spatiale d'un objet ou d’'une scéne environnante. Les
outils réalisant cette numérisation 3D sont généralement appelés scanners laser.
Dans le cadre du programme de recherche E-Cathédrale, nous nous intéresserons
plus particuliérement a la numérisation 3D a partir de balayages laser effectuée
a partir de scanners laser terrestres fixes.

Les scanners laser émettent un rayon laser afin de mesurer directement, sans
contact, la distance séparant I'appareil d’un objet en un point. Le laser est monté
sur une téte rotative pouvant effectuer des rotations horizontales et pointe vers
un miroir rotatif pouvant réaliser des rotations verticales. Cette configuration
permet au scanner d’orienter trés rapidement le rayon laser dans toutes les direc-
tions. L’émission du rayon laser s’effectue a une fréquence élevée, ce qui permet
de réaliser un balayage rapide de la scéne qui entoure le scanner et ainsi de relever
jusqu’a un million de points par seconde. Les rotations nécessaires a l’orientation
du rayon sont mesurées avec précision et permettent de calculer les coordonnées
3D des points d’impact du laser sur les surfaces de la scéne.

Il existe plusieurs types de scanner laser, différentiables selon leur méthode
de mesure de distance. Les trois principaux types de scanner sont les scanners
a triangulation, a différence de phase et a temps de vol (ou & impulsion). Ces
deux derniers types de scanner sont utilisés dans le programme de recherche
E-Cathédrale.

— Scanner a temps de vol : Ce scanner détermine la distance entre sa posi-
tion et une surface en mesurant le temps écoulé entre la transmission et
la réception d’une impulsion laser orientée vers cette surface. Cette mé-
thodologie implique au scanner de ne pas pouvoir émettre une nouvelle
impulsion avant d’avoir recu I’écho de la précédente. Par conséquent, sa
capacité a mesurer de faibles intervalles de distances est directement liée
a sa capacité a mesurer de petits intervalles de temps. Ce type de scanner
est plus adapté aux relevés a moyennes et longues portées. Le scanner a
temps de vol utilisé pendant les campagnes de numérisation de la cathé-
drale d’Amiens est un Leica C10 (Figure 2.2a).

— Scanner a différence de phase : Ce scanner émet un rayon laser dont le
signal est modulé selon une sinusoide. Pour mesurer la distance entre une
surface et le scanner, ce dernier compare les phases entre les ondes émises
et les ondes recues. Le signal sinusoidal est regu avec un temps de retard
proportionnel & la différence de phase dans laquelle intervient la fréquence
de modulation connue du signal envoyé. Cette méthodologie nécessite un
signal laser de forte intensité. Pour ces raisons, ce type de scanner est plus
adapté aux relevés a courtes et moyennes portées (inférieur & 100 métres).
Le scanner a différence de phase utilisé pendant les campagnes de numé-
risation de la cathédrale d’Amiens est un FARO Focus 3D (Figure 2.2b).
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FIGURE 2.2: Scanners utilisés dans le cadre du programme de recherche E-
Cathédrale : scanner a temps de vol Leica C10 (a) et scanner a différence de
phase Faro Focus 3D (b)

Qu’il soit & différence de phase ou a temps de vol, I’ensemble des mesures
d’une scéne relevé par un scanner constitue un nuage de points 3D. Ce nuage de
points représente les surfaces des objets présents autour du scanner pendant la
numérisation. Ces points 3D sont définis dans un repére relatif a la position du
scanner.

En plus des coordonnées cartésiennes des points, le scanner retourne égale-
ment 'intensité de retour du signal laser de chaque relevé. Cette intensité dépend
d’un certain nombre de paramétres : distance et orientation entre la surface de
I'objet et le scanner, type de surface, la matiére de I'objet ou encore sa cou-
leur. Cette valeur posséde différents noms dans la littérature, nous 'appellerons
réflectance.

La plupart des scanners laser récents sont équipés d’une caméra numérique
intégrée ou pouvant étre ajoutée a I’appareil. Cette caméra est également montée
sur la téte rotative du scanner de facon a pouvoir orienter son axe optique dans
toutes les directions. Aprés avoir effectué 'acquisition du nuage de points 3D,
le scanner utilise la caméra afin de prendre un nombre d’images suffisamment
important pour couvrir I’ensemble de la scéne numérisée et créer une image
équirectangulaire (Section 1.1.1.3). A partir de cette image, une couleur RVB
(rouge, verte, bleue) est associée a chaque point 3D du nuage.

Pour faciliter 'exploitation d’'un nuage de points complet d’une scéne, plu-
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sieurs étapes sont & respecter pendant la numérisation.

[’acquisition de la structure spatiale d’une scéne a partir d’une position est
appelée une station. Dans la grande majorité des cas, une scéne ne peut pas étre
numeérisée a partir d’'une seule station, et ce pour différentes raisons : le champ
de vision du scanner peut étre limité, la scéne peut étre de dimension importante
ou d’architecture complexe, ou encore, des obstacles (fixes ou mobiles) peuvent
empécher la numérisation directe de certaines zones. Dans ces conditions, pour
couvrir totalement un environnement, plusieurs points de vue différents sont né-
cessaires. Chaque nuage est alors exprimé dans un repére relatif a la position
du scanner lors de son acquisition. La premiére étape est donc d’assembler 1’in-
tégralité des nuages de points dans un repére commun. Cet assemblage (ou ce
recalage) se fait par la détection de points de correspondance entre les diffé-
rents nuages. Ces points peuvent étre des amers naturels caractéristiques de la
scéne numeérisée ou encore des cibles placées dans la scéne pendant les acquisi-
tions. L’utilisation de cibles pendant la numérisation rend les acquisitions plus
difficiles car trois cibles fixes (deux si I'angle du scanner avec le sol ne change
pas entre deux stations) doivent étre visibles par le scanner entre deux stations
successives. Cependant cette vigilance pendant les relevés facilite grandement
I’étape d’assemblage des nuages de points. Bien souvent, I’assemblage a partir de
cibles ou d’amers naturels est affiné a I'aide d’un second recalage automatique
des nuages basé par exemple sur I'Iterative Closest Point [Besl 1992].

Pour la numeérisation de la cathédrale d’Amiens, les dimensions importantes
et I’architecture complexe de ’édifice nous obligent & réaliser un grand nombre
de stations afin de couvrir le batiment dans sa totalité. Par exemple, en se foca-
lisant sur le portail sud de la cathédrale, la figure 2.3a montre quatre nuages de
points résultant de quatre stations différentes, la figure 2.3b, quant & elle, montre
I’assemblage de ces quatre nuages.

L’assemblage méne a un treés grand nombre de mesures 3D trés précises cou-
vrant le portail dans son intégralité mais la qualité des caméras utilisées sur
les scanners laser méne & un mauvais aspect visuel di a plusieurs problémes
identifiés.

Premiérement, la définition de la caméra est bien moindre que celle du scan-
ner. Par conséquent, plusieurs points 3D seront colorés a partir du méme pixel
provenant de l'image équirectangulaire. Ce phénomeéne crée un effet de flou sur
le nuage de points, qui est alors loin d’étre représentatif de 'aspect réel de la
scéne. Deuxiémement, la dynamique photométrique de la caméra est plutot basse,
menant a des problémes d’exposition classiques. Pour terminer, puisqu’en pra-
tique plusieurs acquisitions a partir de plusieurs positions doivent étre réalisées
pour couvrir un édifice de grande taille, la combinaison de ces acquisitions méne
presque toujours a des couleurs incohérentes.

Utiliser une caméra numérique de trés grande qualité a la place des caméras
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FIGURE 2.3: Acquisitions et assemblage : quatre nuages de points bruts obtenus
a partir des différentes positions du scanner a laser (a) et le nuage de points issu
de leur recalage (b)

existantes sur les scanners améliorerait ’aspect visuel mais seulement pour une
profondeur limitée de perception, et au prix d’un dispositif bien plus gros et d’un
temps d’acquisition plus long.

2.2 Pré-traitements des nuages de points

Lorsque 'environnement & scanner est de grande envergure (villes, monu-
ments historiques, batiments industriels...), le nombre de point 3D peut rapi-
dement devenir immense. Par conséquent, générer une image virtuelle a partir
de ces points devient une opération extrémement chronophage. De plus, a cause
des problémes susmentionnés liés aux acquisitions, les images obtenues ont une
mauvaise qualité photométrique, et ne représentent donc pas parfaitement 1’en-
vironnement réel (Figure 2.3b). Pour ces raisons, nous proposons deux étapes de
pré-traitements des nuages de points afin de rendre le modéle exploitable.

2.2.1 Homogénéisation des couleurs du modéle

Notons P, ;(X, C) un point 3D coloré j d’un nuage de points ¢, composé de ses
coordonnées X = (X, Y, Z)T et de sa couleur C = (R, V, B)?. Un nuage de points
acquis par la station 7 est exprimé par PC; = {P,;(X,C)/Vj € [0, N; — 1]},
N; étant le nombre de points acquis par la station 2. Nous notons PCm =
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{PC,;/Vi € [0,N; — 1]} l'assemblage de N, nuages de points obtenus par des
stations distinctes a différents moments de la journée.

Pour pallier les problémes rendant les images virtuelles photométriquement
mauvaises, nous nous sommes inspirés de [Tian 2002| afin d’homogénéiser la cou-
leur des nuages de points PC; entre eux. Dans ces travaux, la correction des
couleurs est effectuée sur des images numériques acquises afin de créer des pano-
ramas par mosaiquage. Les images numériques utilisées peuvent avoir été prises
sous différents points de vue et & différents moments de la journée et donc sous
différents éclairages. Les différences d’illumination entre les images numériques
acquises par 'appareil photo numérique (APN) sont considérées comme suivant
une transformation linéaire T(3.3) des couleurs. La comparaison de différentes
formes de T(343) par [Tian 2002] a permis de mettre en évidence les meilleures
performances du modéle linéaire compensé par une transformation affine. Cette
matrice de transformation est calculée par :

T3x3) = [N FY It PR P (2.1)

J1isxn) et Jaisxn) contiennent les N valeurs RVB des pixels d’une partie
de la sceéne que les deux images ont en commun, une zone de chevauchement
[Tian 2002|. Ce chevauchement permet de considérer que les pixels de J; et Jo
sont en corrélation, autrement dit, les pixels aux coordonnées u = (u,v) € J1AJ,
des deux images sont censés avoir la méme valeur RVB. J; et J5 sont donc de
taille (3 x V), N étant le nombre de pixels communs d’une zone des images.
La matrice T ainsi obtenue est de taille (3 x 3), chaque colonne permettant de
corriger les trois canaux RVB de I'image J;. S’ajoute a cela la compensation
affine calculée par :

Raff'me m0y<R2) moy(Rl)
Vaspine | = | moy(V2) | — T (3xs) x | moy(V1) (2.2)
Baffine moy(B2) moy(B1)

ot moy(R1) et moy(R2) correspondent respectivement & la moyenne des valeurs
du canal rouge de I'image 1 et de I'image 2. Il en est de méme pour les canaux
vert et bleu.

Nous avons étendu cette approche pour corriger les couleurs Cg; ;) des points
3D composant nos PC;. J; et J5 ne contiennent plus les valeurs RVB de portions
d’images mais les couleurs C; ;) de points qui se chevauchent appartenant a deux
nuages PC;. Les équations présentées précédemment restent inchangées. Nous
choisissons visuellement parmi les PC; un nuage de points de référence que 1’on
appelle PC,.¢ et les couleurs des autres nuages sont, l'une apres 'autre, automa-
tiquement uniformisées. Comme pour les images numériques de [Tian 2002], la
matrice de transformation linéaire T est calculée a partir des couleurs des points
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qui se chevauchent entre PC,.; et le nuage ciblé. Pour remplir J; et Jo, nous
cherchons pour chaque point de PC,..; son point voisin le plus proche apparte-
nant au nuage ciblé dans une sphére de faible rayon. S’il existe un point dans
cette sphére, alors les deux points sont considérés comme confondus, le point du
nuage de référence est ajouté a J; et le point du nuage cible est ajouté a J.

A Pexception du nuage PC,; choisi pour étre le nuage de référence PC,.y, les
couleurs des N; — 1 nuages de points composant PCm sont uniformisées avec la
méthode décrite ci-dessus. Les couleurs Cu des points des nuages uniformisées
PCu; sont donc calculées par :

CUL]' = Ci,j x T + RVBaffine (23)

Les N; — 1 nuages de points aux couleurs uniformisées PCu; et le nuage PC,.;
sont fusionnés pour former le nuage PCum. Les images virtuelles générées a
partir du modéle aux couleurs uniformisées sont donc moins perturbées et sont
plus cohérentes avec la scéne réelle.

La figure 2.4 montre une comparaison avant/aprés I’homogénéisation des cou-
leurs de quatre nuages de points du portail sud de la cathédrale.

FIGURE 2.4: Homogénéisation des couleurs : quatre nuages de points bruts ob-
tenus a partir des différentes positions du scanner a laser autour du portail sud
de la cathédrale (le premier nuage correspond au nuage choisi comme référence)
(a) et les mémes nuages de points aprés ’homogénéisation de leurs couleurs (b)
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(b)

FIGURE 2.5: Homogénéisation des couleurs : assemblage des nuages de points de
la porte intérieur Est avant (a) et aprés (b) ’homogénéisation des couleurs

Les différences importantes de teinte entre les nuages avant I’homogénéisation
des couleurs (Figure 2.4a) est principalement dues aux heures auxquelles les
stations ont été effectuées et par conséquent a ’ensoleillement du portail. Méme
si le fait d’étre en intérieur amenuise ces effets indésirables, la figure 2.5 montre
que ces différences d’illuminations sont tout aussi importantes & corriger lorsque
les nuages de points ont été acquis a l'intérieur de la cathédrale.

2.2.2 Structuration spatiale du modéle

Pour faire face a la grande quantité de données retournée par les scanners
laser, nous proposons un arrangement des nuages de points pour ne considérer
que les points 3D utiles du modéle selon le point de vue de la caméra dans
Ienvironnement virtuel. Nous ne souhaitons pas utiliser I'intégralité des points
3D du modéle pour générer une image virtuelle mais uniquement utiliser les
points considérés comme pouvant étre visibles a partir de la position de la caméra
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virtuelle.

Un nuage de points organis¢é OPC est le nom donné & un nuage de points
qui a la méme structure qu’une image, ou les données sont réparties en lignes et
en colonnes. Un OPC peut étre considéré comme deux matrices, la premiére qui
est une image d’intensité et la seconde qui contient les coordonnées des points
3D visibles dans cette image. Nous exprimons la génération d’un nuage de points
organisé d'une scéne par OPC(pr,(PCum),® M) ou pr, représente le type de
projection de la caméra virtuelle, ‘M est la pose de la caméra dans la scéne 3D
représentée par PCum, ’assemblage des nuages de points aux couleurs unifor-
misées dans lequel évolue la caméra virtuelle. Nous proposons de créer une base
de données de nuages de points organisés, puis en fonction de la position de la
caméra virtuelle de n’utiliser qu'un seul de ces OPC au lieu du modéle complet
PCum. Pour créer la base de données d’OPC, 'espace dans lequel nous sou-
haitons pouvoir nous déplacer virtuellement dans le modéle doit étre déterminé
(par exemple, l'intérieur du modéle de la cathédrale). Cet espace est réguliére-
ment partitionné selon une grille 3D. Une caméra équirectangulaire est placée au
centre des k cases de cette grille, pour chaque M un nuage de points organisé
est généré : OPCy(pr.(PCum),* My) (Figure 2.6). Les points 3D contenus dans

oAt

FIGURE 2.6: Exemple de nuage de points organisé généré a l'aide d’une caméra
virtuelle équirectangulaire dans le modéle de la cathédrale d’Amiens

I’OPC;, sont les seuls points visibles depuis la position “M;. Tous les nuages
de points organisés ainsi que les positions a partir desquelles ils ont été générés
sont sauvegardés dans une base de données. Dés lors, au lieu d’utiliser le modéle
complet PC,,, la base de données compléte est chargée et les “* M sont placées
dans un kd-tree. Pour générer une image virtuelle & partir d’une pose de caméra
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“M,, une rapide recherche dans le kd-tree permet de trouver 'OPC,, créé depuis
la position M la plus proche de “M;. Enfin, 'image virtuelle n’est créée qu’en
projetant les points 3D appartenant a cette OPCy. Cette structuration spatiale
du modéle permet de générer des images virtuelles trés rapidement et contenant
quasiment la méme information visuelle qu’en utilisant le modéle complet. Un
nuage de points organisé étant créé a partir d’'une pose de caméra fixe *M;,
lorsque cet OPCy, est utilisé pour générer les images virtuelles, plus la pose de
la caméra s’éloigne de la pose My, plus il y a de zones vides dans les images
virtuelles. Pour réduire ces zones, il est possible de réduire le pas de la grille 3D.
En pratique, la quantité d’informations visuelles perdues est minime comparé a
la redondance d’information photométrique apportée par le reste de I'image, ces
zones vides ne sont donc pas un probléme compte tenu de I'utilisation que nous
faisons de ces images.

Dans la suite, pour simplifier et alléger les écritures, méme si ce n’est pas
mentionné, une image virtuelle Iv est toujours générée a partir d’un seul OPC
de la base de données de nuages de points organisés dont les couleurs du modéle
complet ont été préalablement homogénéisées.

2.3 Calcul de pose basé points

L’estimation de la pose d’une caméra réelle a 'origine d’une image numé-
rique en utilisant un ensemble de points se raméne & un probléme d’optimisation
non-linéaire que ’on propose de résoudre en utilisant le méme formalisme : I'as-
servissement visuel virtuel.

Dans notre cas, nous possédons une représentation virtuelle de ’environne-
ment dans lequel 'image numérique a été prise, le modéle PCum composé de
nuages de points colorés. A partir d’une pose initiale, 'asservissement visuel vir-
tuel fait évoluer la pose d’une caméra virtuelle par rapport a cet environnement.
L’évolution de la pose dépend des déplacements des primitives, ici des points,
dans 'image virtuelle.

Il est donc nécessaire d’avoir un jeu d’appariement de points 2D entre I'image
numérique I et image virtuelle Iv(r) ot r est la pose initiale de la caméra
virtuelle. La détection et la mise en correspondance de ces points peuvent étre
effectuée manuellement ou automatiquement. L’appariement automatique de pri-
mitives visuelles ne pourrait étre réalisé sans I’homogénéisation des couleurs des
nuages de points composant PCum présentée précédemment. En effet, les dif-
férences de couleurs entre les nuages de points provenant de différentes stations
créent des perturbations sur les images virtuelles générées (Figure 2.3). Ces dégra-
dations jouent un role important sur les descripteurs des points d’intérét détectés
et rendent leur mise en correspondance impossible.
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Soit I, (r) l'image virtuelle obtenue & partir de la projection de la caméra
virtuelle. Nous sommes en mesure de remonter aux coordonnées 3D de ces points.
Nous nous retrouvons alors avec un probléme d’asservissement visuel virtuel basé
points classique, la régulation de I'erreur prend alors la forme :

e=x(r) —x" (2.4)

ou x(r) est un vecteur contenant la position de la projection des points 3D
détectés dans 'image virtuelle initiale & la pose de la caméra r et x* correspond
a la position des points 2D appariés dans I.
L’erreur ne varie qu’en fonction de x et méne a la matrice d’interaction sui-
vante :
x = Lyv (2.5)

ou X est le point 3D dans le repére caméra obtenu & partir des points 2D de
I'image virtuelle initiale et de la projection inverse de la caméra.

La matrice d’interaction calculée, une méthode d’optimisation telle qu’une
descente de gradient, un Gauss-Newton ou un Levenberg-Marquardt est utilisée
pour calculer la loi de commande de la caméra virtuelle permettant de réguler
Perreur e & zéro. A la fin de Poptimisation, la projection des points 3D X du
modéle converge vers la position des points 2D de I'image numérique. Par consé-
quent, la pose de caméra virtuelle ainsi obtenue est plus proche de la pose de la
caméra a l'origine de I'image numérique réelle.

2.4 Calcul de pose dense

L’estimation de pose de caméra peut également étre exprimée comme un
probléme d’optimisation dans le cadre d’'un asservissement visuel virtuel mais,
cette fois, en utilisant toute 'information contenue dans les images. Cependant,
contrairement a ’asservissement visuel photométrique |[Collewet 2008|, nous ne
cherchons pas & minimiser la différence entre deux images réelles provenant d’un
méme capteur de vision. Ici, nous cherchons a minimiser la différence entre une
image numérique I et 'image virtuelle Iv obtenue a partir d’'une caméra virtuelle
évoluant dans une représentation 3D de I'environnement réel. Dans notre cas, le
modéle 3D représentant I'environnement réel est le fruit d’acquisitions de me-
sures a 'aide de scanners laser 3D. Nous avons vu (Section 2.4) que différentes
caractéristiques provenant du modéle peuvent étre utilisées (information photo-
métrique, informations géométriques) pour générer les images virtuelles et que
différents critéres de similarité peuvent étre employés pour comparer ces images.
Une premiére étude vise & déterminer la fonction de colt la mieux adaptée a
notre cas d’étude pour un calcul de pose dense.
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2.4.1 FEtude de fonctions de cott

Cette étude a pour objectif de déterminer quelle caractéristique de notre
modéle et quel critére de similarité sont les plus intéressants a utiliser pour un
calcul de pose par asservissement visuel virtuel dense.

Comme le montrent les méthodes présentées dans la section 2.4, le critére de
similarité généralement utilisé en asservissement visuel virtuel dense est 1'infor-
mation mutuelle. Ce choix se justifie principalement par les différences visuelles
d’une scéne percue par le capteur de vision a l'origine de l'image numérique
désirée et telle qu’elle est représentée dans les images virtuelles de cette méme
scéne. Evidemment, ces différences visuelles sont intrinséquement lices au modéle
3D utilisé pour générer les images virtuelles. Nous listons ici les caractéristiques
du modéle pouvant engendrer des différences visuelles entre I'image d’une scéne
réelle et 'image d’'une scéne virtuelle qui nécessiteraient d’utiliser 'information
mutuelle pour les comparer :

— Géométrie approximative du modéle

— Textures/couleurs photométriques approximatives du modéle

— Utilisation d’informations autres que photométriques (normales, réflexion,

réflectance...)

Notre modéle est composé de mesures 3D provenant de scanners laser et
la grande précision de ces appareils nous assure une géométrie virtuelle de la
scéne trés précise et fidéle a la réalité. Chaque mesure 3D posséde une couleur
provenant d’une image numérique de la scéne prise par le scanner. Une image
numeérique peut étre considérée comme l'acquisition visuelle en 2 dimensions
dune scéne a un instant donné, similairement, un nuage de points généré a partir
d’une station peut étre considéré comme l'acquisition géométrique et visuelle
en trois dimensions de cette scéne & un instant donné. Comme pour 'image
numérique, 'aspect visuel du nuage de points dépend directement de la position
du scanner et des conditions extérieures (éclairage, éléments mobiles, etc...) de
la scéne scannée. Par conséquent, 'information photométrique de chaque pixel
d’une image virtuelle contenant la projection d’un point 3D du modéle représente
Paspect visuel de la scéne réelle en ce point tel qu’il était percu par la caméra
du scanner lors de sa mesure.

Est-il envisageable d’estimer la pose de la caméra a l'origine d’une image nu-
mérique désirée par asservissement visuel virtuel dense en utilisant directement
I'information photométrique des points 3D du modéle? Est-il préférable de ne
pas utiliser 'information photométrique du modéle mais des caractéristiques géo-
métriques et de comparer les images virtuelles obtenues avec 'image désirée via
Iinformation mutuelle 7 Pour répondre & ces questions, nous tracons différentes
fonctions de cott selon plusieurs couples de degrés de liberté (ddl) autour d’une
pose "solution" et selon différents critéres de similarité. La figure 2.7a montre
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'image numérique utilisée pour cette étude. Les figures 2.7(b-e) montrent, res-
pectivement, une image virtuelle générée dans le modéle photométrique, dans le
modéle des normales, dans le modéle des réflexions et dans le modéle des réflec-
tances. Ces quatre images virtuelles ont été générées a la méme pose "solution"
que la pose de la caméra a 'origine de 'image numérique désirée.

FIGURE 2.7: Images réelle et virtuelles d’'une méme scéne : image numérique
désirée (a), image virtuelle du modéle photométrique (b), image virtuelle du
modéle des normales (¢), image virtuelle du modéle des réflexions (d) et image
virtuelle du modéle des réflectances (e)

Les fonctions de cott sont calculées pour les couples de ddl suivants : (Trans-
lation en ¢X, Translation en ¢Y’), (Translation en <X, Rotation autour de ¢Y’) et
(Translation en ¢Z, Rotation autour de ¢Z).

2.4.1.1 Analyse des fonctions de cotit dans le modéle photométrique

Le tableau 2.1 contient les fonctions de coiit calculées dans le modéle pho-
tométrique. Pour ce modéle, les critéres de similarité suivants sont comparés :
somme des différences au carré (SSD), somme des différences au carré et la cor-
rélation croisée sur les images centrées et normalisées (ZNSSD et ZNCC) ainsi
que linformation mutuelle (IM). Afin de faciliter les comparaisons, nous tracons
Iopposé de la ZNCC et de I'IM.

Centrer et normaliser les intensités des images virtuelles et de I'image numé-
rique a une influence importante sur la forme des fonctions de cofit. Centrer et
normaliser les intensités de deux images que 1’on souhaite comparer est connu
pour rendre la comparaison robuste aux changements globaux d’illumination
entre ces deux images. C’est pourquoi, les fonctions de cotiit obtenues a partir
de la ZNSSD et de la ZNCC ont une forme plus convexe et un minimum plus
prononcé comparé a celles obtenues & partir de la SSD. Les fonctions de cotit
obtenues a partir de I'IM sont également trés bonnes, les minimums semblent
légérement plus marqués que ceux des fonctions calculée avec la ZNSSD et la
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ZNCC mais globalement les fonctions de cotit obtenues a partir de ces trois
critéres restent trés similaires.

ddl
Similarité

SSD

ZNSSD

ZNCC

IM

TABLE 2.1: Etude de fonctions de cotit : Modéle photométrique

2.4.1.2 Analyse des fonctions de coiit dans le modéle des normales

Le tableau 2.2 contient les fonctions de cout calculées dans le modéle des
normales. Les images virtuelles générées dans ce modéle et I'image numérique
réelle désirée étant de nature différente, 'information mutuelle est le critére de
similarité le plus adéquat et est donc le seul critére utilisé pour calculées les
fonctions de cofit.
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ddl
Similarité

IM

TABLE 2.2: Etude de fonctions de cott : Modéle des normales

Les fonctions de coiit calculées dans le modéle des normales sont plus chahu-
tées que celles obtenues dans le modéle photométrique. Le minimum global des
fonctions est nettement moins bien marqués et n’est pas clairement définis.

2.4.1.3 Analyse des fonctions de cofit dans le modéle des réflexions

Le tableau 2.3 contient les fonctions de coiit calculées dans le modéles des
réflexions. Comme pour le modéle précédent, les images virtuelles et I'image
numérique réelle désirée étant de nature différente, 'information mutuelle uni-
quement est utilisée pour calculer les fonctions de coiit.

ddl
Similarité

IM

TABLE 2.3: Etude de fonctions de coiit : Modéle des réflexions

Les fonctions de cotit calculées dans le modéle des réflexions ont un minimum
global plus marqué et plus identifiable que celui des fonctions obtenues dans le
modéle des normales. Cependant, les fonctions sont trés chahutés autour de la
solution. Par conséquent, "'optimisation pourrait plus facilement tomber dans un
minimum local.

2.4.1.4 Analyse des fonctions de cofit dans le modéle des réflectances

Le tableau 2.4 contient les fonctions de cotut calculées dans le modéle des
réflectances. Ici encore, les images virtuelles et I'image numérique réelle désirée
sont de nature différente, les fonctions de coiit ne sont donc tracés que pour
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I'information mutuelle.

Similarité

ddl

IM

TABLE 2.4: Etude de fonctions de cott : Modéle des réflectances

Les fonctions de cott calculées dans le modéle des réflectances sont plus
convexes et beaucoup moins chahutées que celles obtenues dans le modéle des
normales ou des réflexions. Cependant, elles ne présentent pas un minimum global
clairement prononcé et par conséquent difficilement identifiable.

2.4.1.5 Conclusion

Le somme des différences au carré généralement utilisée en asservissement
visuel purement photométrique (Section 1.2.2.1) se montre peu recommandable
dans notre situation. En effet, cette mesure de similarité est simple et tout a fait
efficace pour comparer deux images acquises par une méme caméra. Cependant,
dans notre cas, les points du modéle photométrique ont une intensité provenant
d’une caméra différente de celle utilisé pour obtenir I'image numérique désirée.
En ajoutant a cela les problémes liés & ’assemblage des nuages de point provenant
de différentes stations (Section 2.2.1), la SSD montre ses limites. Cependant, le
simple fait de centrer et de normaliser les intensités des images permet d’obte-
nir des fonctions de cofit aussi intéressantes que celles obtenues a partir d’'une
métrique plus complexe comme l'information mutuelle. Les fonctions de cofit
obtenues a partir des différentes caractéristiques géométriques du modéle sont
beaucoup plus bruitées, moins convexes et ont un minimum difficilement attei-
gnables. Toutes ces raisons et observations indiquent qu’il est préférable d’utiliser
le modéle photométrique avec comme critére de similarité la ZNSSD, la ZNCC ou
I'IM dans le but de faire converger la pose d’une caméra virtuelle vers une pose
réelle avec plus de facilité et plus de rapidité. Enfin, la complexité réduite du cal-
cul de la ZNSSD par rapport a la ZNCC ou a I'I M, que ce soit en terme d’erreur
a minimiser/maximiser ou en terme de modélisation de la matrice interaction,
nous encourage a utiliser la ZNSSD dans la suite de nos travaux.
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2.4.2 Calcul de pose sur critére photométrique

Le calcul de pose, dans le cadre d’un asservissement visuel virtuel sur critére
photométrique, peut étre considéré comme un probléme d’optimisation minimi-
sant la différence entre une image numérique désirée I et les images courantes Iv
générées par une caméra virtuelle évoluant dans un nuage de points coloré par
le scanner. La fonction & minimiser est :

e=1-1Iv(r) (2.6)

o r = (ty,ty,t.,0u,, 0w, 0,.) représente la pose courante de la caméra virtuelle
dans le modéle. Nous verrons dans ce qui suit, qu’a la différence de 1’asser-
vissement visuel purement photométrique, 'intégralité des intensités de 'image
virtuelle courante et de I'image réelle désirée n’est pas forcément utilisée, c’est
pourquoi elles sont notées I et IA\;(r)

Il a été démontré que la commande la plus efficace est basée sur une technique
de type Levenberg-Marquardt (LM) [Collewet 2008|. Elle assure une meilleure
convergence par rapport a d’autres lois de commande. La loi de commande esti-
mant 'incrément de pose de la caméra virtuelle basée sur LM est :

i = —A\(H + pdiag(H))'LL (Iv(r) - 1) (2.7)

avec H = LiTvLi; ou Lg; est la matrice d’interaction liée aux intensités des pixels
v

utilisés de I'image virtuelle Iv. Cette matrice d’interaction relie les variations des

intensités de I'image aux mouvements de la pose de la caméra virtuelle.

2.4.2.1 Contrainte du flot optique

Comme pour 'asservissement visuel purement photométrique (Section 1.2.2.1),
la méthode se base sur la contrainte du flot optique. En supposant la scéne comme
étant Lambertienne, 'intensité I d'un méme point x de I'image virtuelle I, reste
constante aprés un mouvement de la caméra :

I(x+dx, t+dt) = I1(x,1) (2.8)

avec dx le déplacement du point x dans I'image et dt 'intervalle de temps entre
les deux images. Si x est faible, alors la contrainte du flot optique [Horn 1980]
est valide :

VITx + 1, =0 (2.9)

avec VI le gradient spatial de I(x,t) et [, = % le gradient temporel.
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2.4.2.2 Expression de la matrice d’interaction

Les déplacements du point x = (z,y) dans I'image Iv(r) sont liés aux mou-
vements de la caméra virtuelle v = r par la matrice d’interaction géométrique :

X = Lyv (2.10)

ol v = (v,w) contient respectivement les vitesses en translation et en rotation
de la caméra virtuelle. La matrice d’interaction géométrique Ly dépend du mo-
déle de projection de la caméra. Qu’importe le modéle de projection choisi, Ly
nécessite la connaissance d’informations 3D des points de I'image. L’image étant
le fruit de la projection d’'un modeéle virtuel dont la géométrie est fidéle a la
réalité, les informations 3D contenues dans la matrice d’interaction ne sont pas
approximeées.

En substituant I’équation 2.10 dans ’équation 2.9 nous pouvons alors formu-
ler la matrice d’interaction L;(x) reliant I'intensité du point x aux mouvements
de la caméra :

L;(x) = -VI'L, (2.11)

2.4.2.3 Calcul des gradients

Les gradients spatiaux VI de I'image virtuelle Iv sont les seules données ré-
sultantes d’un traitement d’image. Ils sont généralement calculés en considérant
un voisinage de taille fixe pour tout point de I'image, généralement deux patchs
de taille 1 x 7 et 7 x 1 autour de chaque pixel sont utilisés (eq. 1.35 et eq. 1.36).
Dans notre cas, Iv est une image virtuelle, obtenue par la projection d’un nuage
de points. Par conséquent, tous les pixels de I'image ne contiennent pas forcé-
ment la projection d’un point 3D du modéle et certains pixels sont donc "vides"
(Figure 2.8a-b). Prendre en compte ces pixels vides fausserait les gradients de
I'image et a fortiori le comportement de la caméra virtuelle durant I’asservisse-
ment. C’est pourquoi, nous n’utilisons que les pixels de I'image dont les pixels
voisins appartenant aux patchs contiennent la projection d'un point 3D de la
scéne (Figure 2.8¢).

La matrice d’interaction Ly~ est construite en empilant les pixels utiles (Fi-
gure 2.8¢) qui correspondent & des points 3D du modéle.

(2.12)

ou K est égal au nombre de pixels de Iv utilisables.
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FIGURE 2.8: Pixels utilisés durant 1’asservissement : image virtuelle d’un nuage
de points (a), pixels contenant la projection d’un point 3D en blanc et pixels
vides en noir (b), pixels utilisés pour I'asservissement en blanc et non-utilisés en
noir (c)

2.4.2.4 Mise a jour de la pose

La pose de la caméra par rapport a la scéne virtuelle “M; est itérativement
mise & jour grace a I'incrémentation de la pose 7 en utilisant I'application expo-
nentielle e du groupe spécial euclidien se(3) :

[t

(] (]

C[H—HMS = (e(r))il x M, = (C[t]MC[tﬁ’l])il X Mg = et Mc[t] X M (2'13)

L’optimisation de la pose peut prendre fin selon différents critéres d’arréts choisis
en fonction de I'application : un nombre d’itération maximal atteint, une erreur
résiduelle constante ou suffisamment basse, etc...

2.5 Applications

Les asservissements visuels virtuels avec un nuage de points 3D comme repré-
sentation de la scéne ont été utilisés dans le cadre de deux applications distinctes.
Dans un premier temps, nous souhaitons retrouver la pose a partir de laquelle
une image numérique a été prise dans le but de projeter les couleurs de cette
image sur le nuage de points. Dans la seconde application, il s’agit de locali-
ser un robot mobile équipé d’'une caméra omnidirectionnelle tout au long de ses
déplacements dans un environnement précédemment scanné.
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2.5.1 Colorisation photo-réaliste de nuages de points
2.5.1.1 Principes

Combiner I'information photométrique contenue dans des images numériques
a la lasergrammétrie comme le font les lasers scanner permet d’obtenir un nuage
de points 3D dont la géométrie est trés fidéle a la scéne réelle mais dont la qualité
photométrique ne représente pas parfaitement la réalité. Il apparait alors inté-
ressant d’utiliser le scanner laser et 'appareil photo numérique séparément. En
effet, les mesures du scanner peuvent étre combinées aux méthodes de photo-
grammétrie rapprochée ou a des images numériques pour améliorer la qualité et
la résolution de la texture des nuages de points (la texture du nuage correspond
ici & l'aspect lié a la couleur des points) avec un photo-réalisme accru. Cela né-
cessite de recaler les données collectées par les deux appareils (le scanner laser
et appareil photo numérique) puisqu’ils n’ont pas de repére commun a priori. Ce
recalage est une étape cruciale pour une bonne colorisation, ¢’est pourquoi ce
probléme a longuement été étudié et de nombreuses propositions ont été faites.
Dans la grande majorité des cas, le modéle 3D n’est pas un nuage de points mais
un maillage 3D. Ces approches ont été catégorisées dans [Corsini 2009] et sont
briévement rappelées ici.
— Meéthodes poses fixes et connues :
Cette catégorie contient les méthodes les plus simples. Lorsque les poses
des deux appareils sont connues relativement 'une par rapport a 'autre,
le passage entre les deux systémes de coordonnées est facilement réalisé
puisque la transformation reliant leurs repére est connue [Abmayr 2004].
— Méthodes basées primitives visuelles :
Ces méthodes sont les plus répandues. Elles se basent sur un appariement
de primitives visuelles entre les deux jeux de données. Ces primitives vi-

suelles peuvent étre des points [Moussa 2012], des droites [Alshawabkeh 2004]

ou encore d’autres caractéristiques. Elles peuvent étre sélectionnées ma-
nuellement [Adan 2012| ou détectées automatiquement [Mastin 2009].

— Méthodes basées silhouettes :
Le recalage peut étre obtenu en comparant les formes du modéle 3D avec
les contours et 'objet détectés dans 'image numérique désirée [Belkhouche

— Méthodes basées multi-vues :
Dans ces méthodes, plusieurs images numériques sont acquises afin de gé-
nérer un nuage de points 3D épars, en Structure from Motion par exemple
[Corsini 2012]. Ce nuage de points est recalé avec le modeéle 3D ciblé. Une
fois ce recalage 3D /3D effectué, les images numériques utilisées pour créer
le modéle épars peuvent étre alignées avec le modéle 3D et utilisées pour
la colorisation.

— Meéthodes statistiques :

2012].
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Le critére de similarité généralement utilisé dans ces méthodes est l'in-
formation mutuelle (IM). I’IM est maximisée entre l'image numérique
désirée et des caractéristiques géométriques du modéle 3D. Différentes
caractéristiques comme les normales, la réflexion ou les occultations am-
biantes sont comparées dans [Corsini 2009].

Nous proposons de formaliser ce probléme de recalage entre les données issues
du scanner et de I'appareil photo numérique comme une estimation de pose
sur critére photométrique (Section 2.4). Calculer la pose exacte de la caméra a
I'origine d’une image numérique en utilisant une représentation virtuelle précise
de I'environnement revient a recaler le modéle virtuel sur I'image numérique, et
inversement.

2.5.1.2 Meéthodologie

Soit I, une image numérique acquise a une pose quelconque dans un environ-
nement réel ayant été préalablement scanné. Le nuage de points représentant cet
environnement est PCum et I, (r) est une image virtuelle générée a partir d’une
pose r dans PCum. Nous cherchons alors la pose r permettant de recaler photo-
métriquement I et I, (r). Pour cela, nous estimons une premiére pose de caméra
virtuelle approximative en utilisant le calcul de pose basé points (Section 2.3).
Ensuite, cette pose est affinée a ’aide du calcul de pose photométrique (Section
2.4).

Estimation de la pose approximative - Des points d’intérét dans I'image
numérique et dans une image virtuelle sont automatiquement détectés et mis
en correspondance a laide de Palgorithme ASIFT [Morel 2009]. Encore une fois,
cette premiére étape ne pourrait étre réalisée sans 'lhomogénéisation des couleurs
des nuages de points composant PCum pour les raisons énoncées précédemment.

L’algorithme ASIFT nous fournit donc un jeu d’appariements 2D /2D entre
I et I(r). A partir de la projection inverse de la caméra virtuelle, nous sommes
en mesure de remonter aux coordonnées 3D des points ASIFT détectés dans
I, (r). Nous obtenons ainsi des appariements 2D /3D pouvant étre utilisés comme
primitives visuelles pour un asservissement visuel virtuel basé points (Section
2.3).

La pose de la caméra virtuelle ainsi obtenue est plus proche de la pose de
la caméra a l'origine de I'image numérique réelle. Par conséquent, le contenu
de I'image virtuelle générée a cette nouvelle pose est plus proche du contenu
de I'image numérique. Il apparait donc intéressant de réitérer le méme procédé
de détection, appariement et calcul de pose avec cette nouvelle image virtuelle
pour améliorer le recalage. Expérimentalement, il s’avére que réitérer trois fois
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de suite le procédé permet d’obtenir une pose de caméra virtuelle satisfaisante
pour initialiser le calcul de pose photométrique.

Optimisation photométrique de la pose - Le calcul de pose basé points
permet d’obtenir une pose de caméra approximative, relativement proche de la
pose de la caméra réelle a 'origine de I'image numérique I. Nous exprimons la
correction de cette approximation comme un probléme d’optimisation dans le
cadre d’un asservissement visuel virtuel sur critére photométrique (Section 2.4)
avec comine représentation de la scéne le modéle PCum.

Si la caméra a l'origine de I'image numérique désirée a été calibrée, alors
les paramétres intrinséques de la caméra virtuelle sont simplement fixés comme
étant égaux a ceux de la caméra réelle. Si ce n’est pas le cas, alors les para-
meétres intrinséques de la caméra virtuelle sont optimisés au méme titre que les
parameétres extrinséques durant 1’asservissement.

Colorisation - Généralement, la colorisation ou la texturisation est réalisée
lorsque le nuage de points est maillé, sur un modéle 3D représentant les surfaces
de 'environnement. Pour étre en mesure de coloriser directement le nuage de
points, il est indispensable de prendre en considération la gestion des occultations
du nuage. En effet, certains points provenant de certaines parties de la scéne qui
sont invisibles d'une position de caméra peuvent étre considérés comme visibles et
colorisés. Ce phénomeéne peut se produire dans deux situations : lorsque deux (ou
plusieurs) points de différentes profondeurs sont sur la méme ligne de vue et sont
donc projetés dans un méme pixel ou lorsque tous les points, projetés dans un
pixel, proviennent de parties invisibles de la scéne. Dans les deux cas, des points
sont colorisés avec une couleur RVB de I'image numérique qui, en réalité, n’est
pas censée leur étre attribuée. Pour étre en mesure de ne colorer que les points
3D visibles & partir de la pose de la caméra optimisée, la visibilité des points
du nuage est estimée avec la méthode "Hidden Point Removal" [Katz 2007]. Les
points 3D visibles peuvent alors étre colorés avec la couleur des pixels de I'image
numérique dans lequel ils sont projetés.

Généralement, plusieurs images numériques sont nécessaires pour coloriser
une scéne. Dans ce cas, les poses des caméras a I'origine des différentes images nu-
mériques sont calculées successivement avec notre approche. Pour la colorisation,
les points visibles dans une premiére image numérique sont colorisés et les autres
sont marqués comme non-colorés. Les points visibles dans la deuxiéme image
numeérique et marqués comme étant non-colorés sont alors colorisés. L’opération
est répétée sur I'ensemble des images numériques ou jusqu’a ce que la totalité
des points du nuage soit colorisée.
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FIGURE 2.9: Images numeériques du portail sud de la cathédrale d’Amiens utilisées
pour la colorisation du portail sud de la cathédrale.

2.5.1.3 Reésultats qualitatifs

Le portail Sud - En appliquant cette méthode sur le portail de la Vierge do-
rée de la cathédrale d’Amiens & partir des trois images numeériques (Figure 2.9),
nous avons obtenu un modéle 3D trés réaliste du porche et de ses sculptures
environnantes (Figure 2.10b). Depuis, ce modéle a été utilisé dans la concep-
tion de jeux sérieux éducatifs [Caron 2013, Leclet-Groux 2013| et pour illustrer
une nouvelle méthode d’assistance a la navigation dans les environnements 3D
complexes [Habibi 2014].

FIGURE 2.10: Résultat de colorisation : nuages de points du portail Sud avant
colorisation (a), et aprés (b)
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FIGURE 2.11: Images numériques de la Vierge Marie utilisées pour la colorisation
de la statue

La vierge dorée - Nous nous focalisons sur une plus petite partie du portail
sud : la statue de la Vierge Marie. Pour parvenir a un résultat optimal, 'idéal
serait que chaque point 3D visible a partir d’'une pose de caméra soit projeté
dans un pixel différent de 'image numérique. Connaissant les caractéristiques
intrinséques de ’appareil photo et la résolution moyenne du nuage de points,
nous avons calculé la distance nécessaire entre la statue et 'appareil photo pour
s’assurer qu’un pixel de I'image numérique ne recoive qu’un unique point 3D
projeté. Cette distance a été estimée a quatre métres en considérant une scéne
plane fronto-paralléle a 'APN. La figure 2.11 montre trois images numériques
prises autour de la statue a environ quatre métres de distance.

La figure 2.12a montre le nuage de points de la statue dont les couleurs sont
celles acquises par le scanner. La figure 2.12b quant a elle montre le nuage de
points de la statue apres la colorisation. Une image numérique a été prise mais
n’a pas été utilisée pour la colorisation. La figure 2.12c montre un agrandissement
d’une partie de cette image numeérique et les figures 2.12(d-e) montrent des images
virtuelles de cette méme partie respectivement avant et aprés la colorisation. Les
images numériques utilisées pour la colorisation et celle utilisée pour I’évaluation
qualitative ont été prises avec cing mois d’intervalle (différentes saisons). C’est
ce qui explique les différences de colorimétrie entre 'image de la figure 2.12¢ et
celle de la figure 2.12e.



65

2.5. Applications

¥

FIGURE 2.12: Résultat de colorisation : nuages de points de la statue de la Vierge
: zoom d’une

Marie avant colorisation (a), et aprés (b). Evaluation qualitative
image numérique non-utilisée pour la colorisation (c), le nuage de points avant

colorisation (d), et apres (e)
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La chapelle Saint Sébastien - La méthode a également été utilisée sur un
nuage de points de la chapelle Saint Sébastien en tirant profit d’une seule image
numérique. La figure 2.13 montre une comparaison entre le nuage de points aux
couleurs prélevées par le scanner (partie basse) et aprés avoir été colorisé avec
notre approche (partie haute).

FIGURE 2.13: Nuage de points de la Chapelle Saint Sebastien : les points de la
partie basse ont les couleurs prélevées par le scanner, ceux de la partie haute ont
été colorisés

2.5.2 Localisation de robot mobile
2.5.2.1 Principes

L’asservissement visuel virtuel photométrique est appliqué dans une applica-
tion de localisation d’un robot mobile évoluant dans un environnement ayant été
préalablement scanné.

Le robot mobile (Figure 2.14a) embarque une caméra omnidirectionnelle ca-
librée (Figure 2.14b) dont I'axe optique est orienté verticalement. Chaque image
numeérique omnidirectionnelle acquise par le robot est soumise & un calcul de
pose photométrique (Section 2.4), les images virtuelles sont générées a partir
d'une caméra virtuelle omnidirectionnelle évoluant dans le nuage de points 3D
représentant ’environnement. Estimer la pose de chaque image acquise par le
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(b) ()

FIGURE 2.14: Equipement : Robot mobile Pioneer 3-AT (a) équipé d’une caméra
omnidrectionnelle (b) et d’un laser mono-nappe SICK LMS-200 (c)

robot revient a suivre sa progression au cours du temps. La toute premiére pose
du robot est considérée comme connue. Pour le calcul de pose des images sui-
vantes, la pose de la caméra virtuelle est initialisée a la pose optimale calculée
pour 'image acquise précédemment.

Pour étre en mesure de comparer la trajectoire du robot obtenue via notre
approche, le robot dispose d’un laser mono-nappe SICK LMS-200 (Figure 2.14c)
orienté vers 'avant afin d’effectuer, indépendamment de ’asservissement visuel
virtuel photométrique, de la cartographie et de la localisation en simultanées

(SLAM).

2.5.2.2 FEtude de fonction de coiit

Cette partie vise a déterminer si 'utilisation de I'information photométrique
du modéle reste un choix intéressant compte tenu du large champ de vue de la
caméra utilisée dans cette application. Comme précédemment (Section 2.4.1),
des comparaisons de fonctions cofit sont menées en utilisant différents critéres de
similarité, I'information photométrique ou des caractéristiques géométriques du
modéle 3D pour représenter 'environnement dans lequel évolue le robot mobile.
La figure 2.15a montre 'image numérique omnidirectionnelle utilisée pour cette
étude. Les figures 2.15b, 2.15¢ et 2.15d montrent respectivement une image
virtuelle omnidirectionnelle générée dans modéle photométrique, dans le modéle
des normales et dans le modéle des réflexions. Ces trois images virtuelles ont été
générées a la méme pose de caméra que la pose a l'origine de 'image numérique.

Nous comparons les fonctions de coiit obtenues en calculant la SSD, la ZNSSD,
la ZNCC et I'IM entre 'image numérique (Figure 2.15a) et les images virtuelles
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FIGURE 2.15: Images réelle et virtuelles d’'une méme scéne : image numérique
désirée (a), image virtuelle du modéle photométrique (b), image virtuelle du
modeéle des normales (c), image virtuelle du modéle des réflexions (d)

du modéle photométrique (Figure 2.15b) selon trois couples de degrés de liberté.
En ce qui concerne les modéles géométriques des normales (Figure 2.15¢) et des
réflexions (Figure 2.15d), étant donné la différence de modalité entre l'image
réelle et les images virtuelles générées dans ces modéles, nous ne tragons que les
fonctions de cotit obtenues en calculant I'IM selon les mémes couples de degrés
de liberté. Afin de faciliter les comparaisons, nous tracons 'opposé de la ZNCC
et de 'information mutuelle. Contrairement a I’étude réalisée en Section 2.4.1,
nous ne montrons ici que quelques fonctions de cott afin de faciliter la lecture.

Nous pouvons observer que, comme pour les images perspectives, les fonctions
de cotit calculées a partir de la ZNSSD, la ZNCC entre I'image numérique désirée
et les images virtuelles générées dans le modéle photométrique ont une forme plus
convexe et un minimum plus prononcé que les autres. Les fonctions de coit de
I’IM basé sur les caractéristiques géométriques du modéle sont plus bruitées ce
qui rendrait difficile la convergence de la caméra virtuelle vers la pose désirée.
Ici aussi, le fait de centrer et normaliser les intensités de 'image numérique et de
I'image virtuelle permet de faire face aux problémes liés a la fusion des nuages de
points provenant de stations différentes. L’erreur a minimiser étant calculée sur
ces intensités, la forme des fonctions de cotit obtenues a partir de la ZNSSD et de
la ZNCC est plus lisse, convexe et présente un minimum clairement identifiable
par rapport a celle obtenu & partir de la SSD. Ces observations indiquent qu’il
est préférable d’utiliser la ZNSSD ou la ZNCC ainsi que le modéle photométrique
représentant ’environnement dans lequel le robot évolue. Le calcul de la ZNSSD
étant plus rapide que la ZNCC, que ce soit pour l'erreur & minimiser/maximiser
ou dans la conception de la matrice d’interaction, nous choisissons d’utiliser la
ZNSSD dans cette application.
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FIGURE 2.16: Etude de fonction de cott : SSD dans le modéle photométrique (a),
ZNSSD dans le modéle photométrique (b), ZNCC dans le modéle photométrique
(c), IM dans le modéle des normales (d), IM dans le modéle des réflexions (e)

2.5.2.3 Implémentation

Contrairement a la colorisation des nuages de points, les temps de calcul pour
une application de localisation de robot mobile doivent étre faibles et compatibles
avec la commande afin de garder des performances temps-réel.

La génération d’une image virtuelle a partir d’'un modéle constitué d’un grand
nombre de points 3D est une opération pouvant demander un temps trés impor-
tant. Pour le réduire, la structuration spatiale du modéle 3D (Section 2.2.2) est
alors trés importante pour étre capable de générer rapidement une image virtuelle
sans perte d’informations visuelles de I'environnement. Au début de I’expérimen-
tation, ’ensemble des nuages de points organisés de la base de données est chargé.
Pendant les déplacements du robot, le nuage de points organisé utilisé est celui
qui a été créé a partir de la pose la plus proche de la pose optimale du robot
précédemment calculée.

Les différentes étapes du processus de localisation (génération de I'image vir-
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tuelle, calcul des gradients, de la matrice d’interaction, du vecteur d’erreur et
du vecteur de mise jour de la pose) ont été parallélisées et sont calculées sur
processeur graphique (GPU). La parallélisation massive offerte par ces architec-
tures récentes est de plus en plus exploitée pour des opérations qu’elles soient
graphiques ou non.

Grace a la structuration spatiale du modéle et & 'implémentation GPU du
calcul de pose, nous sommes en mesure d’estimer la pose du robot a une fréquence
de 4Hz en utilisant des images de taille 350 x 350.

2.5.2.4 Reésultats

Deux expérimentations ont été menées dans des environnements différents
et en utilisant deux types de caméras grand angle. La premiére se déroule en
extérieur, dans des rues bordants la cathédrale d’Amiens, avec une caméra om-
nidirectionnelle et la seconde en intérieur, dans la cathédrale d’Amiens, avec une
caméra fisheye.

Expérimentation en extérieur :

L’environnement dans lequel évolue le robot est composé de quatre rues for-
mant un parcours fermé de quatre cent métres. Un modéle 3D des quatre rues
(Figure 2.20) a été obtenu par lasergrammétrie en placant le scanner laser a
treize positions géographiques. Le modéle résultant de ces acquisitions contient
plus de dix millions de points 3D, ses couleurs ont été homogénéisées et une base
de données de nuages de points organisés a été générée.

Le but de 'expérimentation est d’estimer la pose 3D de la caméra de chaque
image acquise par le robot se déplagant dans les rues du modéle. La vitesse du
robot et la fréquence d’acquisition des images permettent de respecter I’équation
de contrainte du flot optique (eq. 1.32).

Sur la vue aérienne des quatre rues de la figure 2.18a, le tracé bleu montre
la trajectoire estimée par asservissement visuel virtuel sur, approximativement,
21000 images acquises par le robot durant son déplacement, le tracé rouge montre
la trajectoire résultant du SLAM obtenue & partir des informations retournées par
le laser mono-nappe SICK LMS-200 du robot. La ligne du milieu de la figure 2.18
montre quatre images numériques acquises pendant les déplacements du robot.
La position d’acquisition de ces images correspond aux endroits labellisés de (1)
a (4) dans la figure 2.18a. La ligne du bas de la figure 2.18 montre les quatre
images virtuelles générées aux poses de caméra estimées a partir des quatre
images numériques correspondantes.

Il est intéressant de noter que certaines parties de la trajectoire n’ont pas pu
atre estimées. A plusieurs endroits, le robot doit monter ou descendre du trottoir
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FIGURE 2.17: Modéle 3D de quatre rues composé de treize nuages de points
totalisant plus de dix millions de relevés 3D

pour rejoindre I'autre coté de la rue. Durant ces passages, la caméra montée sur le
robot est fortement secouée, par conséquent I’écart entre deux images successives
peut étre trop important pour que la caméra virtuelle parvienne a converger vers
la pose de caméra réelle courante.

Le virage entre la deuxiéme et la troisiéme rue met en défaut la localisation.
Les batiments bordant cette partie sont, pour la plupart, soit trés éloignés du
robot, soit masqués par la présence d’arbres. Ces arbres ont été supprimés du
modéle 3D représentant 'environnement. Qui plus est, ’acquisition du modéle
par lasergrammeétrie et la localisation elle-méme se déroulent & plusieurs mois
d’intervalle. Pour ces différentes raisons, les informations visuelles percues par
le robot et générées virtuellement sont trop différentes pour étre correctement
comparées.

Enfin, dans la premiére rue, le passage de plusieurs véhicules a proximité du
robot occulte (Figure 2.19a) complétement les batiments clairs de 'autre coté
de la rue (Figure 2.19b). Cette différence importante sur une grande partie de
I'image ne permet pas a la caméra virtuelle de converger correctement vers la
pose de la caméra a l'origine de 1'image numérique désirée. L utilisation d’un
estimateur robuste [Comport 2003a] peut régler ce probléme d’occultation de la
scéne mais n’a pas été implémenté dans notre méthode.
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FIGURE 2.18: Vue aérienne des quatre rues (a) : la trajectoire du robot estimée
par le SLAM (en rouge) et la trajectoire du robot estimée via asservissement
visuel virtuel (en bleu)

Images numériques acquises par le robot dans les quatres rues (b-e). Images vir-
tuelles générées aux poses de caméra éstimées a partir de ces images numériques
(f-i). Ces images correspondent aux endroits labelisés (1-4) sur la vue aérienne
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FIGURE 2.19: Occultation d’une partie de 'environnement dans lequel évolue le
robot : image numérique réelle, un camion de couleur foncée passant prés du
robot (a), image virtuelle générée a une pose de caméra correspondant a I'image
numérique (b)

Expérimentation en intérieur :

Le méme type d’expérimentation a été mené dans la cathédrale d’Amiens
(Figure 2.1) en utilisant une caméra fisheye. Nous avons ainsi pu valider notre
méthode dans un environnement intérieur avec un capteur de vision différent.
L’environnement a été scanné en placant le scanner a laser a plus de 50 stations.
Le modéle composé des nuages fusionnés compte plus de 30 millions de points
3D (Figure 2.20).

Comme pour l'expérimentation précédente, les couleurs des nuages compo-
sant le modéle complet ont été homogénéisées et une base de données de nuages
de points organisés a été générée. Une distance de 1 métre entre les caméras équi-
rectangulaires a été expérimentalement choisie pour créer cette base de données
afin de limiter les occultations. Le but de 'expérimentation est d’estimer une
trajectoire d’une vingtaine de meétres empruntée par le robot a l'intérieur de la
cathédrale a partir d’une séquence d’environ 600 images acquises par sa caméra
fisheye. La figure 2.21a montre la trajectoire du robot virtuellement représen-
tée dans le modeéle 3D de la cathédrale estimée avec notre approche. La ligne
du milieu de la figure 2.21 montre trois images numériques acquises pendant les
déplacements du robot. La position d’acquisition de ces images correspond aux
endroits labellisés de (1) & (3) dans la figure 2.21a. La ligne du bas de la figure 2.21
montre les trois images virtuelles générées aux poses de caméra estimées a partir
des trois images numériques correspondantes.

Les plus grandes difficultés dans cette expérimentation sont les virages. En
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FIGURE 2.20: Modéle virtuel de l'intérieur de la cathédrale d’Amiens composé
de plus 30 millions de points 3D

effet, au cours de ses déplacements, le robot effectue de pures rotations autour de
son centre de gravité. Durant ces virages, si la vitesse de rotation du robot est trop
importante, 'image numérique courante désirée peut étre "photométriquement”
trés éloignée de I'image virtuelle générée a partir de la précédente pose optimale
estimée. Ces rotations importante du robot engendre une rotation de la caméra
autour de son axe optique difficile & corriger par asservissement visuel.
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FIGURE 2.21: Expérimentation en intérieur : la trajectoire du robot estimée via
asservissement visuel virtuel, images numériques acquises par le robot (b-d),
images virtuelles générées aux poses de caméra éstimées a partir de ces images
numériques (e-f). Ces images correspondent aux endroits labelisés (1-3) sur la
trajectoire
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2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré qu’il est possible de résoudre le pro-
bléme d’estimation de pose de caméra sous le formalisme de I'asservissement vi-
suel virtuel en utilisant directement les caractéristiques photométriques d’images
réelles et virtuelles. Nos travaux s’inscrivent dans le programme de recherche E-
Cathédrale, c¢’est pourquoi, la représentation virtuelle de notre environnement de
travail est un modéle 3D composé d’un assemblage de plusieurs nuages de points
colorés. Aucun des travaux d’asservissement visuel virtuel de I'état de I'art n’ex-
ploite directement les intensités de I'image, ni d’environnement 3D sous forme
de nuage de points colorés.

Dans un premier temps, nous avons proposé des méthodes de pré-traitement
des nuages de points colorés composant le modéle complet. Les modéles prove-
nant d’acquisitions par scanners laser peuvent contenir un nombre gigantesque
de mesures 3D. Pour permettre I'exploitation du modéle dans des conditions
acceptables, nous avons proposé une structuration spatiale du modéle. Cette
structuration permet de n’utiliser que les points utiles du modéle en fonction
de la position de la caméra pour créer les images virtuelles. Les modéles prove-
nant d’acquisitions par scanners laser sont, généralement, composés de plusieurs
nuages de points acquis a des moments différents de la journée. Les couleurs des
nuages de points ont donc des teintes différentes, ce qui génére des incohérences
visuelles. L’homogénéisation des couleurs des nuages de points permet de corriger
I’aspect visuel du modeéle et, par extension, des images virtuelles générées dans
ce modéle.

L’homogénéisation des couleurs rend possible la détection et la mise en cor-
respondance de primitives géométriques entre les images virtuelles et les images
réelles de la scéne. Des calculs de pose a ’aide de I’asservissement visuel virtuel
basé points sont alors réalisables et nous proposons de les utiliser pour initialiser
le calcul de pose photométrique.

Une étude visant a déterminer quel type de modéle et quel critére de similarité
sont les plus pertinents a été réalisée. Puis, une formulation de ’asservissement
visuel virtuel photométrique avec comme représentation virtuelle de I’environne-
ment un modéle composé de nuages de points colorés a été proposée.

Les différentes expérimentations, que ce soit pour la colorisation du modéle
ou pour la localisation de robot mobile, ont permis de valider 'approche et de
mettre en évidence les limitations de la méthode. Ces limites sont principale-
ment lices a I'étroitesse du domaine de convergence des asservissements visuels
photométriques.
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3.1 Introduction

L’utilisation de toute l'information photométrique contenue dans les images
comme primitive visuelle permet de passer outre a la détection, I’appariement ou
encore le suivi de primitives locales. Grace a cette redondance d’informations, les
asservissements visuels se basant sur cette primitive ont une excellente précision
de convergence. Cependant, en considérant la pose optimale de la caméra comme
étant la solution d’un probléme d’optimisation non-linéaire, la convergence vers
cette solution dépend directement de la distance entre la pose initiale de la caméra
et la pose désirée. Concrétement, pour qu’une méthode d’optimisation réussisse
a résoudre un asservissement visuel, I'image obtenue a la pose désirée et 'image
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obtenue a la pose initiale doivent avoir un taux de recouvrement d’information
photométrique suffisamment important pour que la caméra puisse converger vers
la solution.

Ce chapitre propose une nouvelle modélisation des images qui permet d’agran-
dir le domaine de convergence des asservissements visuels photométriques clas-
siques, lorsque 'image désirée et les images acquises durant 'optimisation sont
issues d'une méme caméra.

3.2 Meélange de gaussiennes

3.2.1 Motivations

D’un point de vue continu, une image optique est un signal généralement re-
présenté par une fonction bidimensionnelle f(7, j) représentant 'image en chaque
point (i,7) de son espace (ex : l'intensité). L’image discréte, c’est-a-dire la re-
présentation numérique du signal continu, est obtenue par la discrétisation des
coordonnées spatiales de ce signal dans les deux dimensions de 1'image, et par la
quantification de la fonction continue, la transformation de la mesure de I’énergie
lumineuse continue vers une valeur numérique.

La discrétisation spatiale du signal continu est une opération d’échantillon-
nage classique. Elle est donc obtenue en disposant réguliérement des échantillon-
neurs sur la surface de I'image. Cet échantillonneur est généralement représenté
par une impulsion de Dirac §(i, j).

5. ) {0, (i, ) # (8,8) (51)

L’image discréte est donc le fruit de la convolution du signal continu (Fi-
gure 3.1a) avec une brosse de Dirac (Figure 3.1b) de pas (T}, Tj) fixé, respectant
la loi de Shannon. En niveau de gris, chaque point échantillonné est repéré par
des coordonnées discrétes u = (u,v) et posséde pour intensité /(u). En considé-
rant que chaque impulsion de la brosse de Dirac ait pour coordonnées (uT5, v1})
et soit exprimée par d(uT;, vT}), U'intensité de ce point échantillonné est :

1w = [ [ 16,08 ~ g = T)did (3.2

L’image numérique peut alors étre considérée comme une brosse d’impulsions
de Dirac dont les amplitudes expriment l'intensité des points échantillonnés (Fi-
gure 3.1¢).

L’idée générale qui sous-tend ce chapitre est de changer la représentation des
pixels pour augmenter ce que 1'on peut appeler leur pouvoir d’attraction. En
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FI1GURE 3.1: Discrétisation et quantification d’un signal image : signal continu
(a), brosse de Dirac (b), image discréte dont chaque pixel peut étre vu comme
une impulsion de Dirac d’amplitude égale a I'intensité de ce pixel (c)

considérant que chaque pixel posséde un pouvoir d’attraction, lorsqu’un pixel
u = (u,v) est représenté par une impulsion de Dirac (Figure 3.1c), son pouvoir
d’attraction est concentré uniquement en u et est nul partout ailleurs. Il semble
alors intéressant de remplacer la fonction de Dirac par une fonction paramé-
trable ayant une distribution plus étendue de limite nulle en I'infini comme, par
exemple, une fonction gaussienne. De plus, la fonction gaussienne est dérivable,
ce qui s’avére étre trés important dans la modélisation de la matrice d’interaction
(eq. 3.8) liant I’action et la perception visuelle.

3.2.2 Fonction gaussienne représentant un pixel

Soient deux variables non corrélées u, € R, v, € R formant le vecteur u, =
(ug,vy), la gaussienne 2D est exprimée par la fonction de distribution :

f(uy,u0,0) = Aexp (— ((“92;2“ of (U“’Q_Uf 2 )) (3.3)

ou A est le coefficient d’amplitude, ug = (ug, vp) est 'espérance mathématique
et o = (0y,0,) est lécart-type de la fonction gaussienne. Dans la suite, nous

n’utiliserons pas cette terminologie parce que 1'utilisation que nous faisons des
gaussiennes n’est pas statistique. Aussi, pour éviter les ambiguités et les abus de
langage, nous appelons ug = (ug, vo) le centre de la gaussienne et o = (0, 0,)
son envergure le long de ses axes uy et v,.

La figure 3.2 montre un exemple de gaussienne 2D d’amplitude A = 1, centrée
en up = (0,0) et d’envergure o = (0.5,0.5).

Afin d’agrandir le champ d’attraction de chaque pixel de 'image tout en
conservant le caractére discriminant des uns par rapport aux autres, nous choi-
sissons de rendre I'envergure des gaussiennes le long des axes uy et vy égales



Chapitre 3. Asservissement visuel basé mélanges de gaussiennes
80 photométriques

FIGURE 3.2: Exemple de gaussienne 2D d’amplitude A = 1, centrée en ug = (0, 0)
et d’envergure o = (0.5,0.5)

et proportionnelles a l'intensité du pixel qu’elles représentent. Autrement dit,
pour un pixel situé aux coordonnées u = (u,v) d’une image I, Penvergure de
la gaussienne représentant ce pixel nous donne : 0, = 0, = I(u). D’un point
de vue pratique, durant 1’asservissement visuel, ce choix a pour but de créer
une "attraction" entre les pixels d’intensité similaire, a fortiori d’envergure de
gaussienne similaire. Les pixels noirs (/(u) = 0) ne peuvent étre pris en compte
car ils entraineraient une division par 0 dans I’équation (3.3) et sont simplement
inutilisés. Nous verrons par la suite qu’il est trés intéressant de pouvoir agir sur
I’envergure des gaussiennes au cours de l’asservissement. Pour cela, nous ajoutons
un parameétre d’extension )\, servant a pondérer I’envergure o des gaussiennes.

Il parait logique que la gaussienne représentant un pixel soit centrée sur la
position de ce pixel dans I'image. En effet, le pouvoir d’attraction attribué au
pixel est ainsi & son maximum & la position du pixel et de plus en plus faible
a mesure que l'on s’en éloigne dans I'image. Par conséquent, toujours pour un
pixel situé aux coordonnées u = (u,v), le paramétre u, de I’équation 3.3 est égal
au.

Enfin, 'amplitude A de toutes les gaussiennes est fixée a 1. Pour résumer,
chaque gaussienne est centrée sur le pixel qu’elle représente, avec une amplitude
égale a 1 et une envergure dépendante de l'intensité du pixel représenté. La
fonction gaussienne photométrique devient alors :

o (U)o

ou A, est le parameétre d’extension de la gaussienne.
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3.2.3 Meélange de gaussiennes d’une image

Chaque pixel d’une image I est représenté par une fonction gaussienne 2D
suivant I’équation (3.4). Pour une image I de taille (N x M) nous avons alors un
nombre fini (N x M) (en faisant abstraction des bords) de fonctions gaussiennes
de la taille de I. La combinaison de ces (N x M) fonctions forme un mélange
de gaussiennes. La valeur du mélange de gaussiennes d’une image I en u, est la
somme des (N x M) valeurs des gaussiennes en ce point :

m(L ) = 3 (g, w) (3.5)
u
ot chaque pixel de I'image peut étre pondéré par a,,. Tous les poids sont fixés & 1
pour ne pas favoriser un pixel plutot qu’un autre. Dans tout ce qui suit, ’échan-
tillonnage spatial d’un mélange de gaussiennes est identique a I’échantillonnage
de I'image qu’elle représente, mais nous n’y sommes pas limités.
La figure 3.3 montre des mélanges de gaussiennes de 'image du Yin et du
Yang (Figure 3.1¢) calculées pour différents parameétres d’extension.

Qr3h

- -
(a) (b) (c)

FIGURE 3.3: Mélanges de gaussiennes de I'image du Yin et du Yang (Figure 3.1¢)
pour différentes valeurs de ), : visualisations 2D et 3D pour A\, = 0.01 (a),
respectivement pour A\, = 0.03 (b) et pour A\; = 0.05 (c)

Il est intéressant de noter que pour un faible paramétre d’extension (Fi-
gure 3.3a), le mélange de gaussiennes est trés proche de 'image d’origine (Fi-
gure 3.1¢). Par conséquent, I’asservissement visuel basé sur des mélanges de gaus-
siennes a faibles extensions est similaire & un asservissement visuel purement pho-
tométrique. Au contraire, plus le paramétre d’extension est élevé (Figure 3.3b
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et Figure 3.3¢) et plus les mélanges de gaussiennes s’étendent, favorisant ainsi
le chevauchement d’informations nécessaire a la minimisation entre un mélange
de gaussiennes désiré et les mélanges de gaussiennes générés au cours de 1'as-
servissement. Ces observations montrent qu’il serait intéressant de commencer
I’asservissement visuel avec un parameétre d’extension élevée, puis a convergence,
de tendre vers un faible paramétre d’extension. La comparaison des fonctions de
coiit (Section 3.3.1) confirme ce point de vue.

3.3 Meélanges de gaussiennes comme caractéris-
tiques visuelles denses

Le but de l'asservissement visuel purement photométrique (Section 1.2.2.1)
est de minimiser la différence entre les intensités d’une image désirée I* et les
intensités des images acquises aux cours de I'asservissement I(r) oil r représente
la pose de la caméra. Dans notre cas, nous ne travaillons pas directement sur les
images acquises par la caméra mais sur les mélanges de gaussiennes calculés a
partir de ces images. Nous notons gm(I), I’échantillonnage spatial d’'un mélange
de gaussiennes calculé a partir d’une image I. Par conséquent, la fonction de coft
a réguler a 0 est :

e = gm(I") — gm(I(r)) (3.6)

ou gm(I*) est le mélange de gaussiennes calculé sur I'image désirée avec un
paramétre d’extension fixe A} et gm(I(r)) est le mélange de gaussiennes calculé
sur I'image acquise a la pose de caméra r dont le parameétre d’extension A,
est réévalué au meéme titre que la pose de la caméra. Le choix du paramétre
d’extension désiré A7 et l'initialisation du parametre d’extension asservi A, sont
discutés ci-apres.

3.3.1 Etude de la fonction de coit

Cette étude a pour but de montrer I'impact de la représentation des images
sous formes de mélanges de gaussiennes sur la fonction de coit (eq. 3.6) que
l’on cherche a réguler. Pour cela, nous tragons la fonction de cott obtenue en
déplagant une caméra virtuelle selon deux degrés de liberté (translation le long
de °X et translation le long de ‘3}7) autour d’une pose désirée. La scéne choisie est
volontairement minimaliste pour simplifier la lecture des résultats. La figure 3.4a
montre 'image virtuelle générée a la pose désirée.

Nous comparons la forme des fonctions de cotit obtenues en utilisant différents
paramétres d’extension pour calculer les mélanges de gaussiennes (Figures 3.4(c-
e)) ainsi que la fonction de coiit obtenue en utilisant le critére de similarité
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généralement utilisé en asservissement visuel purement photométrique : la somme
des carrés des différences (Figure 3.4b).

Residual error (SSD)
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FIGURE 3.4: Comparaisons des fonctions de cott selon 2 ddl : image virtuelle (a),
fonction de cout purement photométrique (SSD) (b), fonctions de cotit obtenues
en représentant les images virtuelles par des mélanges de gaussiennes avec le
paramétre d’extension A\, = {0.01,0.05,0.3} (c-e)

Nous pouvons constater que plus le parameétre d’extension A\, est grand, plus
le domaine de convexité de la fonction de colit obtenue est large. Au contraire,
lorsque A, est petit, nous pouvons voir que la forme de la fonction de cott
obtenue est identique & celle obtenue en utilisant directement I'information pho-
tométrique. Cela rejoint le constat effectué précédemment, lorsque le paramétre
d’extension est suffisamment petit, le mélange de gaussiennes photométriques
d'une image est similaire & I'image elle-méme.

Si 'on considére 'exemple de 'image de la figure 3.4a, dans le cas purement
photométrique, lorsqu’il n’existe aucun chevauchement entre les projections de
la scéne a la pose désirée et a la pose courante, la fonction de coiit est localement
constante. Par conséquent, sa dérivée est nulle et ’erreur photométrique ne peut
donc pas étre minimisée par les méthodes de type descentes de gradient, Newton,
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Levenberg-Marquardt et autres algorithmes d’optimisation non linéaire. D’autres
approches stochastiques pourraient éventuellement parvenir a des résultats inté-
ressants mais ce n’est pas l'objet de ce travail. En représentant les images par
des mélanges de gaussiennes avec un parameétre d’extension suffisamment grand,
un chevauchement entre les deux représentions est alors créé, permettant ainsi
la régulation vers 0 de la fonction de coiit.

3.3.2 Loi de commande

En considérant la pose de la caméra que l'on souhaite atteindre comme la
solution d’un probléme d’optimisation non-linéaire, les 6 ddl de la caméra ainsi
que le paramétre d’extension des gaussiennes sont déterminés itérativement par
une loi de controle de type Gauss-Newton :

vg = pL, (gm(I") — gm(I(r))) (3.7)

ol vg = (v w Xg)T contient respectivement les vitesses linéaires et angulaires
de la caméra et I'incrément du parametre d’extension des gaussiennes. L, est
la pseudo-inverse de la matrice d’interaction liant les changements entre les mé-
langes de gaussiennes calculés sur les images I(r) acquises au cours de 'asservis-
sement par rapport aux déplacements de la caméra. Enfin, le gain p peut étre
utilisé pour régler la vitesse de convergence de la caméra.

La matrice d’interaction Lgy, est le jacobien du mélange de gaussiennes par
rapport a la pose de la caméra. Elle contient I’empilement de tous les vecteurs
d’interaction Lgp,,) de chaque valeur du mélange de gaussiennes aux positions

U, -

Lng Lgm(ug) /\gm(ug) ’ (38)

oil I est volontairement omis dans la fonction gm() pour faciliter la lecture. A
partir de I'équation (3.5), nous pouvons déduire que Lg,,y,,) est la somme de
toutes les matrices d’interaction associées aux gaussiennes de chaque pixel en
u, :

Lymuy) = 2 u Lgugu) (3.9)

ol I et A, sont volontairement omis dans la fonction g() pour faciliter la lecture.
La matrice d’interaction Ly, u) relie les variations de g(ugy, u) aux déplacements
de la caméra.

Comme pour l'asservissement visuel purement photométrique, la modélisa-
tion de la matrice d’interaction Lgm(x) se base sur ’hypothése que I'intensité /



3.3. Mélanges de gaussiennes comme caractéristiques visuelles
denses 85

d’un pixel u ne varie pas pour un faible déplacement du :
I(u+ du,t+dt) = I(u,t) (3.10)

Nous étendons cette relation a la valeur du mélange de gaussiennes gm(I(r), ug)
représentant I(u) :

g(ug + duy, t +6t) = g(uy, t), (3.11)
ou u est omis dans la fonction g() par soucis de compréhension.

Un développement de Taylor du premier ordre de I’équation (3.11), nous

donne :
g(ug,t) = g(u, + duy, t+ 6t)

+ag(ug + dugy, t + 60t) du,

P 0 (312)
_I_ag(ug +0u,, 1 +46t)dt
ot dt’

L’égalité de I’équation (3.11), nous permet d’écrire :

dg(uy + duy, t + 0t) duy N Jdg(uy + ouy, t + 60t)

=0, 3.13
Ouy dt ot ( )

Ce qui peut alors s’écrire sous forme compacte :
Vg, +g=0sg=-Vg'u, (3.14)

avec Vg' le gradient spatial de g(u, + duy, t + dt) et g le gradient temporel, qui
n’est pas sans rappeler I’équation de la contrainte du flot optique [Horn 1980].
Les variations d’une valeur du mélange de gaussiennes représentant un pixel
u, sont lites aux vitesses de translation et de rotation de la caméra v = (v, w)
par 'expression :
u, =L,V (3.15)

En connaissant les parameétres intrinséques de la caméra (eq. 1.3), Ly, peut se
décomposer comme étant :

a, 0
L, =" L 1
= | o] 3.16)

avec Ly la matrice d’interaction associée au point exprimé dans le plan image
normalisé du modéle de projection de la caméra.
En injectant 1’équation (3.15) dans I’équation (3.14), nous obtenons :

§=—-Vg'Lyv, (3.17)
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ce qui nous permet d’identifier I'expression de Ly, ) (eq. (3.9)) comme étant :
Ly(u,m) = ~V9' Ly, (3.18)

avec Ly, connu (eq. (3.16)) et Vg = (Vgu, Vgu)” qui reste a déterminer.

Nous avons vu qu’en asservissement visuel purement photométrique (Sec-
tion 1.2.2.1), le gradient spatial de I'image est la seule donnée qui résulte d’'un
traitement d’image. Dans notre cas, I'image est modélisée par un mé¢lange de
gaussiennes photométriques dont la formulation est analytiquement connue. Par
conséquent, les dérivées de chaque gaussienne peuvent étre analytiquement ex-

primées :
Vg — 59(1197117 IU7/\g)
¢ duug (3.19)
- _ (ug—u) Gl’p(— (ug —u)2+(vg—v)2 )
(1222) ez
et
vg — 6g(ugaua [ua)\g)
: v, (3.20)
_ (vg—v) exp(_M)‘
(IEA{%) 2)\3112,

Nous avons vu que 'extension des gaussiennes a une influence importante sur
le mélange de gaussiennes représentant une image (Figure 3.3), et donc a fortiori,
sur le comportement de l’asservissement visuel. Le mélange de gaussiennes de
I'image désirée gm(I*) est calculé a la premiére itération de l'optimisation avec
un parameétre d’extension A fixé. Concernant les mélanges de gaussiennes des
images acquises au cours de l'asservissement gm(I(r)), il est possible de faire
varier l'extension des gaussiennes en agissant sur le paramétre \,. Au méme
titre que les vitesses a envoyer au robot controlant la caméra, )\, est calculé
a chaque itération de I'optimisation. Pour cela, la matrice d’interaction Lgp,
(eq 3.8) contient les dérivées de 'équation du modéle de gaussiennes par rapport
aAg

59(“97 u7 Iua )\g)
Y

Vg,\_q =

(ug — U)2 + (vg — U)2
22X\, 12

) (3.21)

L’idéal est de choisir un A} suffisamment petit pour conserver I'information
photométrique de I'image désirée I*, mais assez grand pour garantir un pouvoir
d’attraction intéressant aux pixels. Enfin, initialiser I'asservissement avec un pa-
rametre d’extension A\, élevé permet d’assurer un large chevauchement entre
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gm(I*) et gm(I(r)) et ainsi élargir le domaine de convergence de la caméra.
L’initialisation des paramétres d’extensions des gaussiennes est discutée plus en
détail dans les expérimentations.

3.4 Reésultats

Cette section présente des résultats d’asservissements visuels basés mélanges
de gaussiennes. Que ce soit en simulation ou au cours d’expérimentations réelles,
I’approche est évaluée en contrélant deux, trois ainsi que les six degrés de liberté
de la caméra dans différents types de scéne.

3.4.1 Simulations

Les expérimentations en simulation sont développées en C++ en utilisant, en
partie, la librairie ViSP [Marchand 2005] ainsi que le moteur graphique Ogre3D.

3.4.1.1 Validations pour 2 ddl

La premiére série d’expérimentations est volontairement menée dans des en-
vironnements virtuels simples et en controlant uniquement 2 ddl de la caméra
afin de valider la méthode.

- Simulation 1 :

Cet exemple a pour but d’illustrer le concept de pouvoir d’attraction attribué
aux pixels des images. La scéne est minimaliste, elle est composée d’un seul objet
plan de couleur unie, fronto-paralléle a la caméra virtuelle.

A la pose de caméra que 1’on souhaite atteindre, 'objet de la scéne est projeté
dans le coin supérieur gauche de I'image virtuelle désirée I* (Figure 3.5a). Tandis
qu’a la pose de caméra initiale, I'objet de la scéne est projeté dans le coin infé-
rieur droit de I'image virtuelle I(ry) (Figure 3.5b) ot r( représente la pose initiale
de la caméra virtuelle, autrement dit, a 'itération 0 de 'optimisation. Avec cette
configuration, il est clairement visible qu’il n’existe aucun chevauchement entre
la projection de 'objet dans I'image désirée et dans I'image initiale. Considérant
la pose optimale de la caméra comme étant la solution d’un probléme d’optimi-
sation non-linéaire, différentes méthodes itératives peuvent étre employées pour
atteindre ’objectif. Ces méthodes consistent a déterminer localement la direc-
tion de descente & emprunter dans ’espace de solution, afin de trouver l'itération
suivante qui permet a la fonction de cotit & minimiser de prendre une valeur in-
férieure a celle qu’elle a a l'itération courante. C’est pourquoi, en asservissement
visuel la convergence vers cette solution dépend directement de la distance entre
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la pose initiale de la caméra et la pose désirée. Pour cette expérimentation, il est
clair que la fonction de colit purement photométrique est localement constante
et ne peut donc pas étre minimisée.
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FIGURE 3.5: Simulation 1 pour 2 ddl : image virtuelle désirée (a), initiale (b)
et finale (c). Mélange de gaussiennes désiré (d), initial (e) et final (f). Evolution
de I'erreur résiduelle, du parameétre d’extension A, et des vitesses envoyées a la
caméra (g)

Le mélange de gaussiennes de 'image désirée gm(I*) (Figure 3.5d) est calculé
en fixant le parameétre d’extension des gaussiennes A; & 0.3. Le mélange de gaus-
siennes de I'image initiale gm(I(rg)) (Figure 3.5¢) est calculée avec un paramétre
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d’extension des gaussiennes Ay de 5.0. Comme il a été mentionné précédemment,
A, doit étre assez faible pour que l'asservissement basé mélanges de gaussiennes
ait une précision a convergence proche d’un asservissement visuel photométrique.
Quant au )\, initial, il est élevé afin d’attribuer aux pixels de I(ry) un fort pou-
voir d’attraction et ainsi de créer une zone de chevauchement entre les mélanges
de gaussiennes de l'image désirée et de I'image initiale pouvant étre réduite a
I'itération suivante.

Nous pouvons observer que l'erreur entre le mélange de gaussiennes désiré
et les mélanges de gaussiennes calculés sur les images acquises tout au long
de I'asservissement est correctement minimisée et décroit jusqu’a atteindre zéro
(Figure 3.5g). En principe, l'erreur devrait décroitre de fagon exponentielle, le
fait que ce ne soit pas le cas refléte certainement une approximation au niveau de
la modélisation de la matrice d’interaction. L’image virtuelle générée & la pose
finale de I'optimisation (Figure 3.5¢) montre que la caméra a bien convergé vers
la pose de la caméra initiale, tout comme le paramétre d’extension final A, des
gaussiennes (Figure 3.5g et Figure 3.12i).

- Simulation 2 :

Cette fois, la scéne est composée de plusieurs objets plans, fronto-paralléles
a la caméra virtuelle. Cet exemple a pour but de vérifier le bon fonctionnement
de la méthode lorsque des éléments de la scéne entrent et sortent du champ de
vue de la caméra virtuelle au cours de I'asservissement.

A la pose de la caméra que U'on souhaite atteindre, quatre objets de la scéne
sont dans le champ de vue de la caméra et sont donc visibles dans 'image désirée
(Figure 3.6a). Dans I'image virtuelle initiale (Figure 3.6b), parmi les six objets
visibles de la scéne, trois ne le sont pas dans l'image désirée. Le mélange de
gaussiennes désiré (Figure 3.6d) est calculé avec Ay, = 3.0 et I'initial avec A} = 0.1.

Malgré les informations visuelles qui entrent et sortent du champ de vue de
la caméra, I'asservissement visuel basé mélanges de gaussiennes photométriques
parvient a déplacer la caméra jusqu’a la pose désirée. L’évolution de I'erreur ré-
siduelle en fonction du temps (Figure 3.6g) montre que la caméra a correctement
atteint la pose désirée en minimisant I'erreur entre le mélange de gaussiennes dé-
siré et les mélanges de gaussiennes courants. De la méme maniére, le parameétre
d’extension A, a convergé vers le parameétre d’extension désiré A7, L’image vir-
tuelle obtenue a convergence (Figures 3.6¢) ainsi que le mélange de gaussiennes
qui lui est associé (Figure 3.6f) illustrent que la pose de la caméra a convergence
est trés proche de la pose désirée.
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FIGURE 3.6: Simulation 2 pour 2ddl : image virtuelle désirée (a), initiale (b) et
finale (c). Mélange de gaussiennes désiré (d), initial (e) et final (f). Evolution
de l'erreur résiduelle, du parameétre d’extension A\, et des vitesses envoyées a la
caméra (g)

3.4.1.2 Validations pour 3 ddl

L’asservissement visuel basé mélanges de gaussiennes se montre trés intéres-
sant en controlant uniquement les translations de la caméra le long des axes <X
et ¢Y ainsi que les rotations autour de 1’axe optique ¢Z de celle-ci.
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- Simulation 1 :

Pour cette expérimentation, la scéne est composée d’un plan texturé fronto-
paralléle a la caméra virtuelle.

La figure 3.7a montre 'image virtuelle générée a partir de la pose désirée. La
figure 3.7b montre I'image virtuelle générée a partir de la pose initiale. Il existe
une rotation importante autour de I’axe optique de la caméra entre la pose désirée
et 'initiale. Plus exactement, I'erreur initiale de positionnement [Ax, Ay, Ag,]
est de [—94.55c¢m, 55.79¢m, 69.44°]. Le mélange de gaussiennes désiré (Figure
3.7d) est calculé avec un paramétre d’extension A\, = 0.5 et l'initial (Figure
3.7e) avec Ay, = 1.2.

Malgré la différence initiale importante en position et en orientation, 1’asser-
vissement visuel basé mélanges de gaussiennes réussit avec une erreur de posi-
tionnement a convergence de [—0.22¢m, —0.10cm, —0.019°].

3.4.1.3 Validations pour 6 ddl

- Simulation 1 :

Pour cette premiére expérimentation a 6 ddl, la scéne est composée du méme
plan texturé que celui utilisé précédemment. Cependant, ce plan n’est plus fronto-
paralléle & la caméra virtuelle.

La figure 3.8a montre I'image virtuelle générée a partir de la pose désirée. La
figure 3.8b montre I'image virtuelle générée a partir de la pose initiale. Comme on
peut le voir sur ces images, il existe des translations et des rotations relativement
importantes sur les trois axes séparant la pose initiale de la pose désirée. Plus
exactement, I'erreur initiale de positionnement [Ax, Ay, Az, Ag,, Ar,,Ag,] est
de [77.65¢m, —31.11cm, —54.76¢m, 4.59°, —12.05°, —27.56°]. Le mélange de gaus-
sienne désiré (Figure 3.8d) est calculé avec un paramétre d’extension \," = 0.2
et l'initial (Figure 3.8e) avec Ay, = 0.6.

Comme le montre I'image générée a convergence (Figure 3.8c), Iasservisse-
ment visuel basé mélanges de gaussiennes parvient a estimer la pose de la caméra
a laquelle 'image désirée (Figure 3.8b) a été générée. L’erreur de positionnement
ala fin de 'asservissement est de [—0.025¢m, 0.022¢m, —0.17¢m, 0.13°, —0.23°, —0.036°].

A titre de comparaison, ’asservissement visuel purement photométrique (Sec-
tion 1.2.2.1) est utilisé & partir de la méme configuration de poses de caméra.
Avec un tel écart entre la pose désirée et la pose initiale, 'optimisation tombe
rapidement dans un minimum local. La figure 3.9a montre 'image de différence
a ’état initial, la figure 3.9b montre 'image de différence finale obtenue par as-
servissement visuel purement photométrique et la figure 3.9c montre I'image de
différence finale obtenue par asservissement basé mélanges de gaussiennes pho-
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FIGURE 3.7: Simulation 1 pour 3 ddl : image virtuelle désirée (a), initiale (b)
et finale (c). Mélange de gaussiennes désiré (d), initial (e) et final (f). Evolution
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tométriques.

- Simulation 2 :
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FIGURE 3.8: Simulation 1 pour 6 ddl : image virtuelle désirée (a), initiale (b)
et finale (c). Mélange de gaussiennes désiré (d), initial (e) et final (f). Evolution
de l'erreur résiduelle, du parameétre d’extension A, et des vitesses envoyées a la
caméra (g)

Cet exemple se distingue de la premiére simulation par la nature de la scéne
virtuelle utilisée qui est en 3D.

La figure 3.10a montre l'image virtuelle générée a partir de la pose dési-
rée. La figure 3.10b montre I'image virtuelle générée a partir de la pose initiale.
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(a) (c)

FIGURE 3.9: Simulation 1 pour 6 ddl : image de différence initiale (a), finale par
asservissement purement photométrique (b) et finale par asservissement basé
mélanges de gaussiennes (c)

Comme on peut le voir sur ces images, il existe des translations et des rotations
relativement importantes sur les trois axes séparant la pose initiale de la pose
désirée. L’erreur initiale de positionnement [Ax, Ay, Az, Agr,, AR, ,Ag,] est de
[—127.33¢m, —87.64¢m, 67.55¢cm, —22.52°, —15.20°, —5.46°]. Le mélange de gaus-
siennes désiré (Figure 3.10e) est calculé avec un parameétre d’extension \,* = 0.05
et l'initial (Figure 3.10f) avec Ay, = 0.8.

Comme le montre 'image générée a convergence (Figure 3.10c), Passervisse-
ment visuel basé mélanges de gaussiennes parvient a estimer la pose de caméra a
laquelle I'image désirée (Figure 3.10b) a été générée. L’erreur de positionnement a
la fin de I’asservissement est de [—2.80cm, —0.60cm, 1.32¢m, —0.65°, —0.13°,0.09°].
La caméra a convergé vers la pose désirée, cependant la pose finale n’est pas par-
faite (Figure 3.10h). Plusieurs raisons peuvent expliquer cette légére imprécision
a convergence. Tout d’abord, le paramétre d’extension désiré choisi est peut étre
trop grand, ce qui rend le mélange de gaussiennes désiré moins discriminant que
I'image désirée elle méme. Ou alors, I’asservissement a peut étre été arrété trop
tot. En effet, les vitesses envoyées a la caméra lorsque celle-ci est trés proche de
la solution optimale sont trés faibles, par conséquent, atteindre la pose désirée
peut prendre un grand nombre d’itérations. Dans les deux cas, il est possible de
basculer sur un asservissement purement photométrique en partant de la pose
finale obtenue par asservissement basé mélanges de gaussiennes.

- Simulation 2 (bis) :

Jusqu’a présent, dans toutes les simulations présentées, la matrice d’interac-
tion Lgm (eq. 3.8) a été calculée a chaque itération de l'optimisation en utilisant
les "vraies" profondeurs de la scéne virtuelle, ¢’est-a-dire les informations retour-
nées par le Z-Buffer du moteur graphique. Ce dernier exemple est identique a
Iexpérimentation précédente a I’exception que les profondeurs de la scéne sont
considérées comme fixes et similaires en tout point de I'image virtuelle I(r). La
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FIGURE 3.10: Simulation 2 pour 6 ddl : image virtuelle désirée (a), initiale (b)
et finale (c). Mélange de gaussiennes désiré (d), initial (e) et final (f). Evolution

de l'erreur résiduelle, du parameétre d’extension A, et des vitesses envoyées a la
caméra (g).

profondeur choisie pour toute I'image virtuelle est de trois métres (distance entre
la caméra et la scéne au centre de I'image désirée).

Les images désirée et initiale ainsi que le paramétre d’extension initial et dé-
siré des mélanges de gaussiennes sont identiques a ceux de 'expérimentation pré-
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cédente (Figures 3.10). Dans ces conditions, le comportement de ’asservissement
n’est plus le méme et la caméra diverge de la pose attendue. Plusieurs valeurs de
profondeur ont été utilisées (un métre, cing métres, dix métres ...), pour chacune
d’elles les déplacements de la caméra pendant I'asservissement sont différents
mais ne permettent jamais d’atteindre la solution désirée. Les profondeurs de la
scéne ayant une grande influence sur le bon fonctionnement de I’asservissement,
nous n’utilisons dans les expérimentations réelles qu’'une scéne plane afin d’avoir
une estimation relativement précise des profondeurs a la pose désirée.
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3.4.2 Application sur un robot manipulateur

Les expérimentations en environnement réel sont réalisées sur un robot in-
dustriel 6 axes (Staubli Tx60) équipé d’une caméra perspective montée sur son
effecteur (Figure 3.11). La configuration du systéme est donc dite "eye-in-hand".

FIGURE 3.11: Environnement dans lequel sont menées les experimentations
réelles : robot industriel 6 axes (Staubli Tx60) équipé d’une caméra perspective
montée sur son effecteur

Comme en simulation, un premier jeu d’expérimentations a pour objectif de
valider le concept et de montrer la réussite de I'asservissement visuel basé mé-
langes de gaussiennes photométriques en controlant trois degrés de liberté de la
caméra. Ces expérimentations permettent de mettre en évidence plus facilement
la capacité de convergence de I’asservissement pour de grandes erreurs de posi-
tionnement initial. Dans un second temps, des expérimentations sur les 6 degrés
de liberté sont réalisées. Différentes scénes ont été utilisées afin de démontrer que
I’asservissement visuel basé mélanges de gaussiennes photométriques fonctionne
indépendamment du contenu des images acquises par la caméra.

Pour toutes les expérimentations, la matrice d’interaction est calculée a chaque
itération de l'asservissement a partir du mélange de gaussiennes courant. Nous
avons vu en simulation que les profondeurs de la scéne intervenant dans le calcul
de la matrice d’interaction Ly (eq. 3.16) ont une influence sur le comportement
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de 'asservissement. La profondeur de la scéne est, ici, un parameétre inconnu.
La scéne utilisée dans les expérimentations réelles étant plane, une estimation
grossiére des profondeurs en position désirée est utilisée pour tous les pixels des
images acquises au cours des déplacements de la caméra.

3.4.2.1 Implémentation

Le calcul du mélange de gaussiennes d’une image est une opération chrono-
phage. Pour permettre d’utiliser I’approche dans des expérimentations réelles, les
images de taille (1600 x 1280) acquises par la caméra sont réduites a des images de
taille (80 x 64). Pour accélérer encore 'obtention des mélanges de gaussiennes des
images, leur calcul est parallélisé et exécuté sur le processeur graphique (GPU).
A titre de comparaison, le calcul du mélange de gaussiennes d’une image de
taille (80 x 64) prend plus de 1200 ms avec un algorithme séquentiel développé
en C+-+. Avec l'algorithme parallélisé, le calcul de ce mélange de gaussiennes
ne demande plus qu’environ 100ms sur une machine dotée d’un processeur Intel
Core 17 cadencé & 2.3GHz, avec 4Go de RAM et une carte graphique NVIDIA
GeForce GT 630M.

Cela reste relativement important mais rend les mélanges de gaussiennes uti-
lisables dans nos expérimentations réelles.

Toutes les étapes du processus de 'asservissement visuel (calcul des gradients,
de la matrice d’interaction, du vecteur d’erreur et de la mise & jour de la pose)
sont également parallélisées et sont calculées sur le GPU. Les seules informations
qui transitent entre le CPU et le GPU sont I'image désirée (transférée une seule
fois & l'initialisation) puis a chaque itération, 'image courante et les vitesses.

3.4.2.2 Expérimentations réelles

Expérimentation 1

Pour la premiére expérimentation, nous essayons de nous placer dans une
configuration proche de celles des premiéres simulations. Pour commencer, nous
controlons 3 ddl, les translations de la caméra le long des axes cX et ¢V ainsi
que les rotations autour de ’axe optique ¢Z de celle-ci. La scéne est composée
d’une forme géométrique plane non texturée.

La figure 3.12a montre I'image acquise par la caméra lorsque le robot est en
position désirée et la figure 3.12b montre 'image acquise par la caméra lorsque le
robot est en position initiale. Le mélange de gaussiennes désiré (Figure 3.12f) est
calculé avec un paramétre d’extension A\,* = 0.1 et l'initial (Figure 3.12g) avec
Ag; = 1.2. Le déplacement entre la pose désirée et la pose initiale est de 13.3cm
en translation avec une rotation de 28.41° autour de I'axe optique de la caméra.
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FIGURE 3.12: Expérimentation 1 pour 3 ddl : image désirée (a), initiale (b) et
finale (c). Mélange de gaussiennes désiré (d), initial (e) et final (f). Image de
différence initiale (d) et finale (h). Evolution de I’erreur résiduelle, du paramétre
d’extension ), et des vitesses envoyées au robot (i).

Méme si les positions de la scéne dans 'image initiale et dans I'image dési-
rée sont éloignées, I'asservissement visuel basé mélange de gaussiennes photomé-
triques parvient a faire converger la caméra vers la pose désirée. Plus précisément,
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la pose optimale se trouve a moins de 0.07cm de la pose désirée et & 0.43° de
rotation autour de 'axe optique.

Expérimentation 2

Dans cette deuxiéme expérimentation, nous controlons toujours les mémes
3 ddl mais cette fois la scéne est constituée d’une image texturée. L’image est
fréequemment utilisée en asservissement visuel |[Collewet 2008].

La figure 3.13a montre I'image acquise par la caméra lorsque le robot est en
position désirée. La figure 3.13b montre I'image acquise par la caméra lorsque le
robot est en position initiale. Le mélange de gaussienne désiré (Figure 3.13e) est
calculé avec un paramétre d’extension A\," = 0.25 et I'initial (Figure 3.13f) avec
Ag; = 1.0. Le déplacement entre la pose désirée et la pose initiale est de 16.08cm
en translation avec une rotation de 45.87° autour de I’axe optique. L’erreur finale,
a convergence, est de moins d’Imm et de 0.73° en rotation.

Expérimentation 3

Cette derniére expérimentation est réalisée en utilisant la méme scéne mais
en controlant les 6 ddl de la caméra.
La figure 3.14a montre I'image acquise par la caméra lorsque le robot est en
position désirée. La figure 3.14b montre I'image acquise par la caméra lorsque
le robot est en position initiale. Le mélange de gaussienne désiré (Figure 3.14e)
est calculé avec un parameétre d’extension \,* = 0.1 et l'initial (Figure 3.14f)
avec Ay, = 0.8. L’erreur de positionnement initial (t,t,,%., R,, Ry, R.) est de
(8.22¢m, 5.75¢m, 5.1cm, 35.17°,8.50°, 5.75°).
L’erreur de positionnement a convergence est (0.129mm, 1.01mm, 4.28mm, 0.60°,0.77°,0.35°).
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FIGURE 3.13: Expérimentation 2 pour 3 ddl : image désirée (a), initiale (b) et
finale (c). Mélange de gaussiennes désiré (d), initial (e) et final (f). Image de
différence initiale (d) et finale (h). Evolution de l'erreur résiduelle, du paramétre
d’extension ), et des vitesses envoyées au robot (i).
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FIGURE 3.14: Expérimentation pour 6 ddl : image désirée (a), initiale (b) et
finale (c). Mélange de gaussiennes désiré (d), initial (e) et final (f). Image de
différence initiale (d) et finale (h). Evolution de l'erreur résiduelle, du paramétre
d’extension ), et des vitesses envoyées au robot (i)
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3.5 Conclusion

Les mélanges de gaussiennes photométriques ont été introduits en tant que
nouvelle caractéristique visuelle dense pour I'asservissement visuel. Les résultats
des expérimentations de calcul de pose du deuxiéme chapitre, et en particulier, les
problémes rencontrés liés au domaine de convergence limité des asservissements
visuels photométriques, ont encouragé ces recherches.

Nous avons proposé de représenter un pixel par une fonction gaussienne 2D
afin d’attribuer a chaque pixel de I'image un pouvoir d’attraction. La combinai-
son de toutes les gaussiennes permet de modéliser I'image compléte sous la forme
d’un mélange de gaussiennes. Au-dela du concept du pouvoir d’attraction, I'inté-
rét du mélange de gaussiennes est d’étre paramétrable. En effet, faire varier I’en-
vergure des gaussiennes permet de passer d’une représentation globale de I'image
a un mélange dont les valeurs sont proches des intensités de 'image modélisée.
En plus de la commande de la caméra pendant l’asservissement, nous propo-
sons d’optimiser également I'extension des gaussiennes du mélange représentant
I'image courante. En choisissant judicieusement ’extension des gaussiennes du
mélange de I'image désirée et celle du mélange de I'image initiale, il est alors pos-
sible de commencer 'asservissement avec des pixels bénéficiant d’un fort pouvoir
d’attraction et de le finir avec des mélanges représentant les images sous une
forme quasiment photométrique.

La matrice d’interaction a été développée pour cette nouvelle modélisation des
images. Pour I'asservissement visuel purement photométrique, le gradient spatial
de I'image est la seule donnée qui résulte d’un traitement d’image. Ici, nous
connaissons une formulation analytique du mélange de gaussiennes représentant
I'image, la matrice d’interaction est donc développée en conséquence.

Une simple loi de commande du premier ordre est suffisante pour réaliser le
controle des degrés de liberté de la caméra et pour estimer I’évolution de I'exten-
sion des gaussiennes. De nombreuses simulations et expérimentations réelles ont
été menées afin de valider cette nouvelle approche. Que ce soit pour deux, pour
trois ou pour six degrés de liberté, et dans différents types d’environnement, les
mélanges de gaussiennes photométriques permettent d’élargir significativement
le domaine de convergence de 'asservissement tout en conservant la grande pré-
cision a convergence des asservissements photomeétriques.



CHAPITRE 4
Asservissement visuel virtuel basé
mélanges de gaussiennes

» .
photométriques
Sommaire
4.1 Imntroduction .. ....... ... ... .o 104
4.2 Modéles de gaussienne photométrique . . . . .. ... .. 105
4.2.1 Introduction des modéles . . . . . . .. .. ... ... .. 105
4.2.2 Influence du modéle sur les mélanges de gaussiennes . . . 108
4.3 Meélanges de gaussiennes comme caractéristiques visuelles
denses . . . . . . i e e e e e 110
43.1 Loidecommande. . ... ... ... ... ......... 110
4.3.2 Calcul des gradients . . . . ... ... ... ... 111
4.4 Application . . ... ... ... 0000 L0 o 113
4.4.1 Colorisation photo-réaliste de nuages de points . . . . . . 113
4.5 Conclusion. . . . ... ... 0o o s e 121

4.1 Introduction

Ce chapitre a pour objectif d’étendre I'utilisation des mélanges de gaussiennes
photométriques comme caractéristiques visuelles aux asservissements visuels vir-
tuels. Comme dans le chapitre 2, nos travaux sont toujours réalisés dans le cadre
du programme de recherche E-Cathédrale. C’est pourquoi, dans nos expérimenta-
tions, nous utilisons comme représentation virtuelle de I’environnement un nuage
de points 3D acquis a partir de scanners laser. Cependant, ce type de modéle n’est
pas une limitation de la méthode proposée. Dés I'instant ou d’autres types de
modéles 3D possédent une information photométrique de 'environnement qu’ils
représentent, ces modéles peuvent également étre utilisés.

Les études précédemment menées ainsi que les résultats en asservissement vi-
suel basé mélanges de gaussiennes photométriques (Chapitre 3) nous encouragent
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a penser que les mélanges de gaussiennes pourraient étre des caractéristiques vi-
suelles denses trés intéressantes, compte-tenu des qualités et des défauts inhérents
aux modeles 3D issus de prélévements par scanners laser.

Plusieurs problémes ont été soulevés durant les différentes applications réali-
sées a partir d’asservissement visuel virtuel photométrique basé nuages de points
colorés (Section 2.5). Ces difficultés sont, pour la plupart, étroitement liées au do-
maine de convergence limité de ’asservissement visuel virtuel photométrique et
également a la mauvaise qualité visuelle des images générées a partir des modéles
3D composés de plusieurs nuages de points provenant de différentes stations. La
représentation des images par des mélanges de gaussiennes photométriques est
une solution intéressante a ces problémes. En effet, nous avons vu dans le chapitre
précédent que les mélanges de gaussiennes utilisés en tant que caractéristiques
visuelles denses permettent d’accroitre significativement le domaine de conver-
gence de I'asservissement visuel. Qui plus est, nous avons également vu que le
mélange de gaussiennes d’une image calculé avec un grand paramétre d’extension
est une représentation globale du contenu de I'image. Par conséquent, le mélange
de gaussiennes d’une image numérique et le mélange de gaussiennes d’une image
virtuelle pourraient étre proches malgré la mauvaise qualité photométrique de
I'image virtuelle.

4.2 Modéles de gaussienne photométrique

Dans le chapitre précédent, nous avons défini les parameétres de la fonction
gaussienne représentant un pixel d’une image (eq. 3.4). Cependant, d’autres jeux
de paramétres décrivant la fonction gaussienne de chaque pixel sont également
envisageables.

Nous définissons un modeéle de gaussienne par les trois paramétres { A, ug, o}
qui représentent respectivement ’amplitude, le centre et I’envergure de la gaus-
sienne. Nous discutons et comparons ici trois modéles, le premier étant un rappel
du modéle utilisé dans le chapitre précédent.

4.2.1 Introduction des modéles
4.2.1.1 Modeéle 1 : Intensité/Envergure

Dans ce modéle, la gaussienne représentant un pixel est centrée sur la position
de ce pixel dans I'image. Par conséquent, pour un pixel situé aux coordonnées
u = (u,v) le paramétre u, de I'équation 3.3 est égal a u.

Toujours pour un pixel aux coordonnées u = (u,v), I'envergure de la gaus-
sienne o le long des axes u et ¢ sont choisis comme égaux et proportionnels a
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Pintensité [, du pixel u. Ce choix est motivé par 'envie de conserver la dis-
tinction entre les différentes intensités contenues dans l'image. D’un point de
vue pratique, durant 'asservissement visuel, ce choix a pour but de créer une
"attraction" entre les pixels d’intensité similaire, a fortiori, entre les gaussiennes
d’envergure similaire.

L’amplitude A de toutes les gaussiennes est fixée a 1. Pour résumer, chaque
gaussienne est centrée sur le pixel qu’elle représente, avec une amplitude égale
a 1 et une envergure différente en fonction de I'intensité du pixel représenté. La
fonction gaussienne photométrique de ce modéle est alors :

g1(ug, 1) = exp (— ((ug — ;;;;((;}; — U)Q)) (4.1)

oll A\, est toujours le parametre d’extension de la gaussienne.

La figure 4.1 montre des mélanges de gaussiennes obtenus avec ce modéle
pour différentes valeurs d’extension. Par souci de compréhension, ces mélanges

Intensités
des pixels

Parametre d'extension

FIGURE 4.1: Modéle de gaussienne Intensité/Envergure

de gaussiennes sont calculés a partir d’un signal 1D et non d’une image 2D com-
pléte, mais le principe reste le méme.

4.2.1.2 Modéle 2 : Intensité/Envergure (Normalisé)

En modifiant 'amplitude A du modéle précédent, il est possible de nor-
maliser les fonctions gaussiennes représentant chaque pixel de I'image. Avec
A= m, la valeur de I'amplitude d’une gaussienne dépend de son en-
vergure, ainsi I'aire sous la gaussienne est alors égale a 1. La fonction gaussienne
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photométrique de ce modéle est alors :

La figure 4.2 montre des mélanges de gaussiennes obtenus avec ce modéle pour

différentes valeurs d’extension. Le signal 1D est identique a celui utilisé pour
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FIGURE 4.2: Mod¢le de gaussienne Intensité/Envergure (Normalisé)

calculer les mélanges de gaussiennes avec le modéle précédent (Figure 4.1).

4.2.1.3 Modéle 3 : Intensité/ Amplitude

Comme pour les modéles précédents, la gaussienne représentant un pixel est
centrée sur la position de ce pixel dans I'image, donc u, = u.

Tous les pixels d'une image sont représentés par des gaussiennes ayant une
méme envergure. L’envergure le long des axes 4 et ¥ sont égaux o, = 0, = 0.
Cette envergure est toujours pondérée par le parametre d’extension \,.

Cette fois, pour conserver la distinction entre les différentes intensités conte-
nues dans I'image, c¢’est 'amplitude de la gaussienne représentant un pixel u qui
est égale a l'intensité I(u) de ce pixel. La fonction gaussienne photométrique de
ce modéle s’écrit alors :

gs(ug, u) = I(u) exp (- ((“9 - “);A;(;’g - ”)2>) (4.3)

La figure 4.3 montre des mélanges de gaussiennes obtenus avec ce modéle
pour différentes valeurs d’extension. Le signal en entrée est identique a celui
utilisé pour calculer les mélanges de gaussiennes avec les modéles précédents
(Figures 4.1 et 4.2).
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FIGURE 4.3: Modéle de gaussienne Intensité/Amplitude

4.2.2 Influence du modéle sur les mélanges de gaussiennes

Un mélange de gaussiennes étant la combinaison de toutes les gaussiennes
photométriques représentant les pixels d’'une image, la représentation de cette
image change en fonction du type de modéle de gaussiennes utilisé.

La figure 4.4b montre des mélanges de gaussiennes de I'image du Yin et du
Yang (Figure 4.4a) calculés avec le modéle de gaussienne 1 (eq. 4.1). De la méme
facon, la figure 4.4c montre des mélanges de gaussiennes de cette méme image
calculés avec le modéle de gaussienne 2 (eq. 4.2). Enfin, la figure 4.4d montre des
mélanges de gaussiennes de 'image calculés avec le modéle de gaussienne trois
(eq. 4.3). Pour les 3 modéles, les mélanges sont calculés en utilisant un paramétre
d’extension A, de plus en plus grand.

Le fait de normaliser les gaussiennes (modéle 2) perturbe énormément la
représentation de I'image sous forme de mélange de gaussiennes (Figure 4.4c).
Contrairement aux modéles 1 et 3, méme pour un ), relativement faible, le
mélange obtenu avec le modéle 2 ne ressemble plus a 'image d’origine. Plus pro-
blématique encore, lorsque A, dépasse un certain seuil, les valeurs du mélange
calculées avec ce modeéle s’inversent par rapport a I'image. Les zones de 'image
d’intensité basse deviennent des zones hautes dans le mélange et inversement. Ce
phénoméne est logique étant donné que les gaussiennes du modéle 2 sont norma-
lisées. Puisque I'aire sous chaque gaussienne est égale a 1, lorsqu’une gaussienne
est trés étendue, son amplitude est alors trés basse. Pour ces raisons, le modéle
2 n’est pas a privilégier pour nos travaux.

Les mélanges de gaussiennes obtenus avec les modéles 1 (Figure 4.4b) et 3
(Figure 4.4d) sont assez proches. Cependant, I’évolution des mélanges du modéle
3 en fonction du paramétre d’extension est plus progressive. De plus, lorsque le
parameétre d’extension est élevé, le mélange calculé avec le modéle de gaussiennes
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FIGURE 4.4: Influence du modéle sur les mélanges de gaussiennes : image d’ori-
gine (a), mélanges de gaussiennes de I'image d’origine calculés pour différents

parametres d’extension A, avec, respectivement, le modeéle de gaussiennes 1 :
Intensité/Envergure (b), 2 : Intensité/Envergure (Normalis¢) (c), 3 : Inten-
sité/Amplitude (d)

3 représente globalement 'image d’origine. Le modéle 1 reliant ’envergure des
gaussiennes & l'intensité des pixels, lorsque le paramétre d’extension est élevé,
les gaussiennes représentant des pixels d’intensité élevée sont trés étendues et le
mélange n’est plus représentatif de I'image d’origine.

Le modéle 3, reliant l'intensité d’un pixel a 'amplitude de sa gaussienne,
semble le plus intéressant pour notre utilisation. En effet, contrairement aux deux
autres modéles, pour un faible paramétre d’extension, les valeurs du mélange de
gaussiennes sont identiques aux intensités des pixels en entrée. Plus généralement,
quelque soit le paramétre d’extension, la forme globale du mélange de gaussiennes
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reste proche du signal d’entrée pour le modéle 3 contrairement aux deux autres
modeles. Qui plus est, les pixels purement noirs (/(u) = 0) ne peuvent étre
pris en compte avec les modeéles 1 et 2 car ils entraineraient une division par 0
dans les équations (4.2) et (4.1). Pour ces différentes raison, dans la suite, nous
privilégions I'utilisation du modéle de gaussienne 3 : Intensité/Amplitude.

4.3 Meélanges de gaussiennes comme caractéris-
tiques visuelles denses

L’asservissement visuel virtuel basé mélanges de gaussiennes photométriques
a pour objectif de minimiser la différence entre le mélange de gaussiennes d’une

image numérique désirée gm(I) et les mélanges de gaussiennes des images vir-
tuelles générées dans le modéle 3D représentant l’environnement au cours de

'asservissement gm(I,(r)). L’erreur e a minimiser s’écrit alors :

e = gm(I) — gm(Ly(r)) (4.4)
ot r = (tg,ty,t., bu,, Ou,, 0. ) représente la pose courante de la caméra virtuelle
dans le modeéle. Comme pour Passervissement visuel virtuel photométrique (Sec-
tion 2.4), tous les pixels des images virtuelles ne contiennent pas forcément la
projection d'un point 3D du modéle. C’est pourquoi, I'image virtuelle courante
et Pimage numérique désirée sont notées I, (r) et L.

4.3.1 Loi de commande

La pose de la caméra a lorigine de I'image numérique que I'on souhaite
atteindre est considérée comme la solution d’un probléme d’optimisation non-
linéaire, les 6 ddl de la caméra virtuelle ainsi que le paramétre d’extension des
gaussiennes sont déterminés itérativement par une loi de controle de type Gauss-
Newton : L

vg = il —L,(x)) (4.5)
ou vg = (Vv w Xg)T contient respectivement les vitesses linéaires et angulaires
de la caméra et I'incrément du paramétre d’extension des gaussiennes. L est
la pseudo-inverse de la matrice d’interaction liant les changements entre les mé-
langes de gaussiennes calculés sur les images I, (r) acquises au cours de I'asser-
vissement par rapport aux déplacements de la caméra. Enfin, le gain p peut étre
utilisé pour régler la vitesse de convergence de la caméra.

La matrice d’interaction Lgy, est modélisée de la méme maniére que pour
I'asservissement visuel basé mélanges de gaussiennes (Section 3.3) tout en pre-
nant en considération les nuances inhérentes a l'utilisation d’images virtuelles
générées dans un modéle 3D constitué de points (Section 2.4).
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4.3.2 Calcul des gradients

La matrice d’interaction Lg,y, est composée, entre autres (Section 3.3.2), du
gradient spatial de chaque point du mélange de gaussiennes courant. Lorsque
Iinformation photométrique contenue dans les images est directement utilisée
comme caractéristique visuelle dense, les gradients spatiaux VI (eq. 3.14) de
I'image virtuelle courante Iv(r) sont les seules données nécessitant un traitement
d’image (Section 2.4.2.3). Etant donné que nos images virtuelles résultent de
la projection d’un modeéle représentant ’environnement de type nuage de points
(Figure 4.5a), certains pixels peuvent ne pas contenir la projection d’un des points
3D du nuage (Figure 4.5¢). La prise en compte de ces pixels vides fausserait les
gradients de I'image. Plus exactement, les gradients d’un pixel u = (u,v) de
I'image sont calculés a partir de ces trois pixels voisins dans les 4 directions.
C’est pourquoi, nous avons proposé de n’utiliser que les pixels de I'image qui
contiennent la projection d’un point 3D du modéle et dont les douze pixels voisins
contiennent également la projection d’un point 3D (Figure 2.8).

Dans le cas présent, nous modélisons les images par des mélanges de gaus-
siennes photométriques. Les gaussiennes étant définies de moins 'infini a plus
I'infini, méme si une image virtuelle posséde des pixels ne contenant pas la pro-
jection d’un point 3D (Figure 4.5¢), le mélange qui la représente est, quant a lui,
continu et couvre la totalité de I'image (Figure 4.5e). Par conséquent, tous les
points du mélange de gaussiennes peuvent étre utilisés pendant 1’asservissement
visuel virtuel. De surcroit, la formulation des mélanges de gaussiennes photo-
métriques modélisant les images est analytiquement connue. Ainsi, les gradients
spatiaux des mélanges ne sont pas approximés par un traitement d’image mais
peuvent étre analytiquement exprimés.

Il est intéressant de noter que, dans 'exemple illustré en figure 4.5, I'image
virtuelle générée a partir de la pose de la caméra virtuelle contient un grand
nombre de pixels vides (Figure 4.5¢) car la caméra est proche du nuage représen-
tant la scéne (Figure 4.5a). Dans cette configuration, si l’on exploite directement
Iinformation photométrique des images comme caractéristiques visuelles, trés
peu de points sont alors utilisables. En revanche, malgré les pixels vides, le mé-
lange de gaussiennes de I'image désirée (Figure 4.5d) et celui de I'image virtuelle
(Figure 4.5e) sont trés similaires.
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(d) (e)

FIGURE 4.5: Modéle composé de deux nuages de points 3D d’une scéne simple
(a), image numérique de la scéne réelle (b), image virtuelle générée dans le modéle
3D (c), mélange de gaussiennes de I'image numérique (d), mélange de gaussiennes
de I'image virtuelle (e)
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4.4 Application

Nous utilisons cette nouvelle modélisation des images virtuelles et réelles
comme caractéristiques visuelles denses d’asservissements visuels virtuels. Ces
travaux s’inscrivent dans le cadre du projet E-Cathédrale, les expérimentations
sont donc menées a l'intérieur et a I'extérieur de la cathédrale d’Amiens. Nous
utilisons alors comme représentation virtuelle de ’environnement, le modéle 3D
de la cathédrale composé par les nombreux nuages de points acquis au cours des
campagnes d’acquisition du projet E-Cathédrale.

Comme avec I’asservissement visuel virtuel photométrique (Chapitre 2), nous
souhaitons retrouver la pose a partir de laquelle une image numérique a été prise
dans le but de projeter les couleurs de cette image sur le modéle 3D.

4.4.1 Colorisation photo-réaliste de nuages de points

Projeter les couleurs d’images numériques de bonne qualité prises a partir de
poses judicieusement choisies sur des données 3D acquises par lasergrammeétrie
permet d’obtenir des représentations virtuelles géométriquement et visuellement
fideles d’un environnement réel. Pour cela, il faut étre capable de recaler précisé-
ment les images numériques sur le modéle 3D. Ce recalage est une étape délicate
et essentielle pour une colorisation de qualité.

4.4.1.1 Meéthodologie

Nous avons proposé dans le chapitre 2 de formaliser ce probléme de recalage
comme une estimation de pose en deux étapes. La premiére étape consiste &
estimer par asservissement visuel virtuel basé points (Section 2.3) une premiére
pose de caméra virtuelle approximative. Cette pose est ensuite améliorée par as-
servissement visuel virtuel photométrique (Section 2.4). Cette démarche permet
d’obtenir des résultats intéressants (Figure 2.12). Cependant, pour que le recalage
final soit satisfaisant, il faut que la pose approximative estimée lors de la premiére
étape soit suffisamment proche de la solution pour que la seconde étape permette
a la caméra virtuelle d’atteindre la pose réelle. La premiére étape se basant sur
des caractéristiques visuelles géométriques éparses, I'image numérique désirée et
I'image virtuelle initiale doivent avoir un aspect visuel relativement proche pour
étre en mesure de détecter et de mettre en correspondance ces caractéristiques.
Malgré 'homogénéisation des couleurs des nuages de points composant le mo-
déle, la mise en correspondance est parfois difficile et ne permet pas d’estimer
une pose approximative et donc de recaler 'image numérique sur le modéle 3D.

Les mélanges de gaussiennes photométriques permettent d’accroitre signifi-
cativement le domaine de convergence des asservissements visuels (Section 3.4).
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Grace a cette nouvelle modélisation des images, I’estimation d’une premiére pose
proche n’est plus nécessaire. Dans le chapitre précédent, le paramétre d’exten-
sion A7 des gaussiennes du mélange représentant I'image désirée était faible et
constant tout au long de I’asservissement. Nous proposons ici d’initialiser 1’as-
servissement avec un parameétre d’extension désiré et un parameétre d’extension
initial élevés. Puis, pendant 1'asservissement, lorsque Uerreur résiduelle (eq. 4.4)
entre le mélange de gaussiennes désiré et le mélange de gaussiennes courant de-
vient constante, le paramétre d’extension désiré est réduit. Le paramétre d’exten-
sion désiré est graduellement réduit de cette maniére jusqu’a ce qu’il atteigne une
valeur suffisamment faible pour que le mélange de gaussiennes désiré soit proche
de I'image numérique désirée d’origine. Cette variante a pour but d’agrandir en-
core plus le domaine de convergence et de passer outre a I'aspect visuel dégradé
des images virtuelles. En effet, le fait de commencer I'asservissement avec deux
grands paramétres d’extension permet d’obtenir des mélanges de gaussiennes
désirés et initiaux qui représentent respectivement la scéne vue dans I'image nu-
mérique réelle et dans I'image virtuelle de facon globale. Ainsi, ’asservissement
visuel virtuel recale tout d’abord globalement la scéne puis de plus en plus ri-
goureusement jusqu’a atteindre la précision a convergence que I'on obtiendrait
avec une caractéristique visuelle purement photométrique.

Si la caméra & l'origine des images numériques est calibrée, alors la caméra
virtuelle est modélisée avec les paramétres intrinséques (eq. 1.3) de la caméra
réelle. Si ce n’est pas le cas, les parameétres intrinséques de la caméra virtuelle
sont, dans un premier temps, manuellement choisis. Puis, lorsque I’estimation de
pose converge, les paramétres intrinséques sont optimisés au méme titre que les
parameétres extrinséques. Durant cette phase, le paramétre d’extension désiré est
constant et de valeur faible.

La méthode de colorisation employée est identique a celle utilisée précédem-
ment. Les points visibles dans une premiére image numérique sont colorisés et
les autres sont marqués comme non-colorés. Les points visibles dans la deuxiéme
image numérique et marqués comme étant non-colorés sont alors colorisés. L’opé-
ration est répétée sur ’ensemble des images numériques ou jusqu’a ce que la
totalité des points du nuage soit colorisée.

4.4.1.2 Reésultat

La chaire de vérité -

Cette nouvelle approche est utilisée pour colorer le modéle 3D de la chaire de
vérité de la cathédrale d’Amiens. La figure 4.7 montre trois images numériques
réelles de cette oeuvre.

La premiére image numérique utilisée pour coloriser le modeéle 3D est la prise
de vue par la gauche de la chaire (Figure 4.6a). La caméra a I'origine des images
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FIGURE 4.6: Images numériques la chaire de vérité : la prise de vue de gauche (a)
et de droite (¢) de la chaire sont utilisées pour la colorisation du modéle. La prise
de vue de face (b) est utilisée comme évaluation qualitative de la colorisation

numeériques n’est pas calibrée. Les paramétres intrinséques de la caméra virtuelle
sont, dans un premier, choisis manuellement, puis ils seront estimés a conver-
gence.

Pour initialiser I'asservissement visuel virtuel basé mélanges de gaussiennes
photométriques, la caméra virtuelle est grossiérement placée dans le modéle afin
que la chaire de vérité soit dans le champ de vue de la caméra. La figure 4.7a
montre 'image I, (rg) ol ry représente la pose initiale de la caméra virtuelle,
autrement dit, a I'itération 0 de I'optimisation. La figure 4.7d montre le mélange
de gaussiennes calculé sur cette image initiale avec un parametre d’extension A,
de 18.0 choisi expérimentalement. Le mélange de gaussiennes de la figure 4.7g
est calculé & partir de I'image numérique désirée (Figure 4.6a) avec un parameétre
d’extension A7 égal a \,. Ensuite, au cours de I’asservissement, le parameétre d’ex-
tension désiré A7 est réduit graduellement a chaque fois que I'erreur résiduelle
devient constante. Les figures 4.7b, 4.7e, 4.7h montrent respectivement 'image
virtuelle générée par la caméra au milieu de I'asservissement, le mélange de gaus-
siennes qui lui est associé et le mélange de gaussiennes de I'image désirée. A ce
stade, on peut voir que le paramétre d’extension désiré \; a été réduit a 5.0.
Enfin, les figures 4.7c, 4.7f, 4.7i montrent respectivement 'image virtuelle géné-
rée a convergence, le mélange de gaussiennes qui lui est associé et le mélange de
gaussiennes de Iimage désirée. A convergence, le paramétre d’extension désiré
A, est trés faible A7 = 0.5, les mélanges de gaussiennes sont alors trés proches de
I'image virtuelle et de 'image réelle d’origine.

L’image virtuelle générée a la fin de 'estimation de pose (Figure 4.7c¢) montre
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que, méme en partant d’une pose de caméra trées éloignée, la caméra virtuelle a
convergé vers la pose de caméra a lorigine de I'image numérique désirée (Fi-
gure 4.6a).

Nous pouvons observer que l'erreur entre le mélange de gaussiennes désiré et
le mélange de gaussiennes calculé sur les images virtuelles acquises tout au long
de I'asservissement est correctement minimisée et décroit au fur et & mesure des
réductions du paramétre d’extension désiré (Figure 4.8). Malgré les déplacements
importants entre la pose initiale et la pose désirée, la caméra s’est virtuellement
déplacée de plusieurs métres pour atteindre la pose finale (Figure 4.8b).

A la différence des expérimentations menées dans le chapitre 3, les images
courantes et 'image désirée sont de nature différente. Il n’y a pas de raison par-
ticuliére a ce que le parameétre d’extension courant A, utilisé pour calculer les
meélanges de gaussiennes des images virtuelles converge parfaitement vers le pa-
ramétre d’extension désirée 7. Cependant, I'évolution du parameétre d’extension
Ag par rapport aux réductions du paramétre d’extension désirée A} est cohérente
(Figure 4.8a).

A ce stade, la pose de la caméra virtuelle est trés proche de la pose de la ca-
méra a l'origine de I'image numérique désirée. Cependant, les paramétres intrin-
seques de la caméra virtuelle n’étant pas les mémes que ceux de la caméra réelle,
des décalages sont toujours présents entre 'image désirée et 'image virtuelle gé-
nérée a convergence. Ces décalages sont mis en évidence sur la figure 4.9a. Sur
cette figure, les contours de I'image numérique désirée sont superposés a l'image
virtuelle obtenue a convergence. Les décalages entre les deux images sont ainsi
plus facilement visualisables.

Pour corriger ces décalages, nous effectuons une nouvelle fois un asservis-
sement visuel virtuel basé mélanges de gaussiennes photométriques, en partant
cette fois de la pose de caméra estimée précédemment. Ici, en plus des six de-
grés de liberté de la caméra et du paramétre d’extension des gaussiennes, nous
estimons également les quatre parameétres intrinséques de la caméra. Durant cet
asservissement, le paramétre d’extension désiré est constant et trés faible. L’esti-
mation des paramétres intrinséques de la caméra a ’origine de I'image numérique
désirée permet d’affiner le recalage. Comme le montre la figure 4.9b, aprés cette
étape les contours de 'image désirée suivent parfaitement la composition de la
scéne projetée dans 'image virtuelle aprés convergence des paramétres extrin-
séques et intrinséques de la caméra virtuelle.

Le méme procédé est employé pour estimer la pose de caméra d’une seconde
image numérique (Figure 4.6¢). Les couleurs des deux images numériques dont
les poses de caméra ont été estimées sont projetées sur le modéle 3D de la chaire
de vérité. La figure 4.10a montre le nuage de points de la chaire dont les couleurs
sont celles acquises par le scanner laser. La figure 4.10b, quant a elle, montre le
nuage de points de la chaire aprés la colorisation.
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(g)

FIGURE 4.7: Asservissement visuel virtuel basé mélanges de gaussiennes photo-
métriques : images virtuelles générées respectivement a la pose de caméra initiale,
au milieu de Passervissement et & convergence (a-c), mélanges de gaussiennes cal-
culés & partir des images virtuelles (b-f) et mélanges de gaussiennes calculés a
partir de 'image numérique désirée (Figure 4.6a)
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FIGURE 4.8: Evolution de I’erreur entre le mélange de gaussiennes désiré et les
mélanges de gaussiennes calculés sur les images virtuelles, des paramétres d’ex-
tension désiré et courant et des vitesses envoyées a la caméra (a). Trajectoire
empruntée par la caméra virtuelle durant I’asservissement (b)
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(a)

FIGURE 4.9: Correction des décalages inhérents a la non-connaissance des pa-
rameétres intrinséques de la caméra a lorigine de I'image numérique désirée :
contours de I'image numérique en bleu superposés a l'image virtuelle a conver-
gence avant I'estimation des paramétres intrinséques (a), et aprés (b)
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FI1GURE 4.10: Résultat de la colorisation : nuages de points de la chaire de vérité
avant colorisation (a), et aprés (b)
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4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré qu’il est possible de résoudre le probléme
d’estimation de pose de caméra sous le formalisme de ’asservissement visuel
virtuel en utilisant les mélanges de gaussiennes comme caractéristiques visuelles
denses. Ce chapitre fait la jonction entre les contributions du deuxiéme et du
troisieme chapitres.

Les gaussiennes 2D des mélanges peuvent prendre différents jeux de para-
métres pour représenter les pixels des images. Plusieurs modéles de gaussiennes
ont été proposés et leurs influences sur les mélanges ont été comparées. Un modéle
différent de celui utilisé dans le chapitre 3 s’est démarqué, correspondant davan-
tage au concept initial du pouvoir d’attraction attribué aux pixels des images.

Les mélanges de gaussiennes se sont révélés étre des caractéristiques visuelles
trés intéressantes pour les modéles 3D utilisés dans nos travaux, c¢’est-a-dire issus
de prélévements par scanners laser. En effet, étant donné que les mélanges de
gaussiennes photométriques permettent d’élargir significativement le domaine de
convergence des asservissements, 1'utilisation d’un premier calcul de pose basé
points n’est plus nécessaire pour initialiser le calcul de pose dense comme c’était
le cas avec I'asservissement visuel virtuel purement photométrique. Les mélanges
de gaussiennes ont également ’avantage d’atténuer la mauvaise qualité, d'un
point de vue photométrique, des images virtuelles.

Les mélanges de gaussiennes photométriques se prétent tout particuliérement
bien aux images virtuelles générées a partir de nuages de points colorés. Les
gaussiennes étant définies de moins l'infini a plus l'infini, méme si une image
virtuelle posséde des pixels ne contenant pas la projection d’un point 3D, le
mélange qui la représente est, quant a lui, continu et couvre la totalité de 'image.
Par conséquent, tous les échantillons du mélange de gaussiennes peuvent étre
utilisés pendant 'asservissement visuel virtuel.

Nous avons également proposé dans ce chapitre de modifier graduellement
I'extension des gaussiennes du mélange calculé sur I'image désirée. Cela permet
d’agrandir encore plus le domaine de convergence de ’asservissement visuel. Les
résultats de colorisation du modeéle 3D montrent que la précision a convergence
de I'asservissement reste, quant a elle, excellente.






CHAPITRE 5

Conclusion et perspectives

Ce mémoire de thése traite les questions d’estimation de pose et de position-
nement de robot basés vision. Il prend le parti de les aborder sous le formalisme
des asservissements visuels, dans le cadre duquel de nouvelles contributions sont
proposées.

Tout d’abord, nous avons énoncé quelques notations et notions fondamen-
tales sur la vision par ordinateur. Nous avons introduit les différentes modéli-
sations de caméra utilisées dans cette thése ainsi que les relations géométriques
entre la caméra et 'environnement dans lequel elle évolue. Nous avons également
dressé un état-de-I’art non-exhaustif répertoriant les différentes caractéristiques
visuelles employées en asservissement visuel. Enfin, nous avons présenté les dif-
férents types de modéles 3D exploités en asservissement visuel virtuel.

Dans le deuxiéme chapitre, nous avons montré qu’il est possible de résoudre
le probléme d’estimation de pose de caméra, sous le formalisme de ’asservisse-
ment visuel virtuel, en utilisant directement les caractéristiques photométriques
d’images réelles et virtuelles. Nous avons tout d’abord présenté le projet E-
Cathédrale, le programme de recherche dans lequel s’inscrivent les travaux de
cette thése. Nous nous sommes attardés sur la lasergrammétrie, la méthode de
numérisation qui a permis d’acquérir les nuages de points colorés utilisés durant
nos expérimentations.

Les modéles provenant d’acquisitions par scanners laser peuvent contenir un
trés grand nombre de mesures 3D et sont, généralement, composés de plusieurs
nuages de points colorés avec des teintes différentes, ce qui génére des incohé-
rences visuelles. Pour permettre 'exploitation de ce type de modéle dans de
meilleures conditions, nous avons proposé des méthodes de pré-traitement des
nuages de points colorés composant le modéle complet. La premiére est une
structuration spatiale du modéle qui permet de n’utiliser que les points utiles
du modéle en fonction de la position de la caméra pour générer les images vir-
tuelles. En développant plus en profondeur cette approche, nous pensons que
cela pourrait donner naissance a une méthode de visualisation temps-réel de ce
type d’environnement virtuel. Le second pré-traitement permet d’homogénéiser
les couleurs des nuages de points afin de corriger ’aspect visuel du modéle et, par
extension, des images virtuelles générées. L’homogénéisation des couleurs rend
possible la détection et la mise en correspondance de primitives géométriques
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entre les images virtuelles et les images réelles de la scéne. Des calculs de pose
par asservissement visuel virtuel basé points sont alors réalisables et nous avons
proposé de les utiliser pour initialiser le calcul de pose photométrique. Une étude
visant a déterminer quel type de modéle et quel critére de similarité sont les
plus pertinents a été réalisée. Puis, une formulation de ’asservissement visuel
virtuel photométrique avec comme représentation virtuelle de ’environnement
un modéle composé de nuages de points colorés a été proposée. Les différentes
expérimentations, que ce soit pour la colorisation du modéle ou pour la locali-
sation de robot mobile, ont permis de valider I'approche et les limitations de la
méthode, principalement liées au domaine de convergence limité des asservisse-
ments visuels photométriques, ont été mis en évidence.

Les limites des asservissements visuels photométriques mises en lumiére dans
les expérimentations de calcul de pose du deuxiéme chapitre ont encouragé nos
recherches vers une nouvelle modélisation des images permettant d’accroitre le
domaine de convergence des asservissements. Dans un premier temps, cette nou-
velle modélisation des images a été introduite dans le troisiéme chapitre comme
caractéristique visuelle d’asservissement visuel. L’idée générale derriére cette mo-
délisation d’image est de vouloir attribuer a chaque pixel de I'image un pou-
voir d’attraction en représentant chaque pixel par une fonction gaussienne 2D.
L’image compléte est alors obtenue en combinant toutes les gaussiennes sous la
forme d’un mélange de gaussiennes. En faisant varier I'envergure des gaussiennes,
il est possible de passer d’une représentation globale de I'image & un mélange dont
les valeurs sont proches des intensités de 'image modélisée. Nous avons proposé
alors d’optimiser, en plus des degrés de liberté de la caméra, 'extension des
gaussiennes du mélange modélisant I'image courante pendant I’asservissement.
La matrice d’interaction a été développée pour cette nouvelle modélisation des
images. Une simple loi de commande du premier ordre est suffisante pour réaliser
le controle des degrés de liberté de la caméra et pour estimer 1’évolution de ’ex-
tension des gaussiennes. De nombreuses simulations et expérimentations réelles
ont été menées afin de valider cette nouvelle approche. Le choix de ’extension des
gaussiennes du mélange de I'image désirée et celle du mélange de I'image initiale
a été discuté et nous avons démontré qu’il est possible de commencer 1’asservisse-
ment avec des pixels bénéficiant d’un fort pouvoir d’attraction et de le finir avec
des mélanges représentant les images sous une forme quasiment photométrique.
Les mélanges de gaussiennes photométriques permettent ainsi d’élargir signifi-
cativement le domaine de convergence de I’asservissement tout en conservant la
grande précision a convergence des asservissements photométriques.

Le quatriéme chapitre fait la jonction entre les contributions du deuxiéme
et du troisiéme chapitre. Nous avons montré qu’il est possible de résoudre le
probléme d’estimation de pose de caméra sous le formalisme de ’asservissement
visuel virtuel en utilisant les mélanges de gaussiennes comme caractéristiques vi-
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suelles denses. Nous avons étudié et comparé différents jeux de paramétres pour
représenter les pixels des images sous forme de gaussiennes 2D. Un modéle de
gaussiennes différent de celui utilisé dans le troisiéme chapitre s’est révélé plus
cohérent avec le concept de base des mélanges de gaussiennes photométriques.
Les mélanges de gaussiennes se sont révélés étre des caractéristiques visuelles
trés intéressantes pour les modéles 3D utilisés dans nos travaux, c’est-a-dire les
modéles composés de nuages de points colorés. En effet, étant donné que les
mélanges de gaussiennes photométriques permettent d’élargir significativement
le domaine de convergence des asservissements, 1'utilisation d’un premier calcul
de pose basé points n’est plus nécessaire pour initialiser le calcul de pose dense
comme c’était le cas dans le deuxiéme chapitre avec I’asservissement visuel vir-
tuel purement photométrique. Les mélanges de gaussiennes photométriques se
prétent tout particuliérement bien aux images virtuelles générées a partir de
nuages de points colorés. Les gaussiennes étant définies de moins l'infini & plus
Pinfini, méme si une image virtuelle posséde des pixels ne contenant pas la pro-
jection d’un point 3D, le mélange qui la représente est, quant a lui, continu et
couvre la totalité de 'image. Par conséquent, tous les échantillons du mélange de
gaussiennes peuvent étre utilisés pendant I'asservissement visuel virtuel. Qui plus
est, la mauvaise qualité, d'un point de vue photométrique, des images virtuelles
est atténuée lorsqu’elles sont représentées par des mélanges de gaussiennes. Nous
avons également proposé de faire évoluer graduellement l'extension des gaus-
siennes du mélange représentant I'image désirée. Cela permet d’agrandir encore
plus le domaine de convergence de 'asservissement visuel. Comme I'ont montré
les résultats de colorisation du modéle 3D, la précision & convergence de 1’asser-
vissement reste, quant a elle, excellente.

A lissue des travaux présentés dans ce manuscrit, plusieurs perspectives de
recherche sont envisageables. Tout d’abord, une étude de stabilité de I'asservis-
sement visuel basé mélanges de gaussiennes photométriques devrait étre menée.
Méme si les mélanges de gaussiennes photométriques permettent de faire conver-
ger la caméra en partant d’'une pose trés éloignée de la solution et que les résultats
ont montré une précision a convergence tres précise, la méthode n’a été évaluée
qu’expérimentalement.

Actuellement, nous n’avons utilisé qu'un seul modéle de gaussiennes en as-
servissement visuel. Il serait intéressant d’exploiter le modéle de gaussiennes qui
s’est démarqué pour 'asservissement visuel virtuel dans le quatriéme chapitre.
Pour aller plus loin, il faudrait comparer plus en détails I'influence des diffé-
rents modéles de gaussiennes et étudier le lien entre la grandeur de I'extension
des gaussiennes et la trajectoire de la caméra durant les asservissements visuels
en général. Une méthode permettant d’initialiser automatiquement le parameétre
d’extension désiré et le parametre d’extension initial des mélanges serait égale-
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ment une perspective de recherche a aborder.

Le choix de représenter les pixels des images par des gaussiennes 2D est dis-
cutable et d’autres fonctions 2D peuvent étre utilisées. Une seconde perspective
de recherche pourrait étre d’étudier d’autres caractéristiques visuelles denses en
représentant les pixels par des fonctions 2D ayant une distribution différente et,
pourquoi pas, davantage de paramétres & optimiser pendant 1’asservissement.

Le principal défaut des mélanges de gaussiennes reste leur temps de calcul
élevé. Qui plus est, 'algorithme de calcul des mélanges est difficilement parallé-
lisable. Il devient alors intéressant d’entreprendre des recherches dans le but de
créer une méthode d’approximation rapide du mélange de gaussiennes représen-
tant une image.

Nous avons exploité les mélanges de gaussiennes comme caractéristiques vi-
suelles denses pour 'estimation de pose de caméra pour recaler des images nu-
mériques quelconques sur des nuages de points 3D, afin d’en améliorer la qualité
des couleurs. Au vu des résultats obtenus, I'utilisation des mélanges de gaus-
siennes photométriques gagnerait a étre étendue & d’autres types d’applications,
comme, par exemple, la localisation de robot mobile. Nous avons vu dans le
deuxiéme chapitre que 'asservissement visuel virtuel photométrique est mis en
échec dés I'instant ol deux images successivement acquises par le robot sont trop
différentes. Les mélanges de gaussiennes photométriques élargissant significati-
vement le domaine de convergence des asservissements visuels, leurs utilisations
devraient apporter une solution adaptée a ces problémes.

Pour I’avenir, j’aimerais étendre 1'utilisation des mélanges de gaussiennes pho-
tométrique en variant les applications, soit en changeant de théme d’application,
en abordant, par exemple, la réalité augmentée, soit en restant en robotique mais
en allant plus loin, comme par exemple la robotique multi-tache ou encore en
travaillant sur des robots aériens. Mais globalement, je souhaite rester impli-
qué dans la vision artificielle et le traitement d’images pour la robotique car ces
thémes de recherche présentent encore de grands défis & mes yeux
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Résumé : Cette thése aborde 'estimation de pose et le positionnement de ca-
méra sous le méme formalisme de I'asservissement visuel. Cette approche est une
méthode de contréle en boucle fermée des mouvements d’un systéme dynamique
en utilisant des données visuelles comme retour d’informations. Les données vi-
suelles peuvent, par exemple, étre acquises a partir d’'une caméra numérique
directement mise en mouvement par le systéme.

Il est essentiel d’établir une relation entre des caractéristiques visuelles prove-
nant des images de la caméra avec ses déplacements dans I’environnement. Géné-
ralement, les caractéristiques visuelles utilisées sont géométriques (points, lignes,
etc.). Cependant, des étapes de traitements des images sont nécessaires pour ex-
traire, suivre ou encore segmenter ce type de caractéristiques. Bien qu’ayant été,
et étant toujours, trés étudices, ces étapes restent trés délicates. A tel point que
les résultats des asservissements visuels basés sur ce type de caractéristiques dé-
pendent principalement de la qualité d’extraction de ces mesures dans les images.
C’est pourquoi, il a été proposé d’exploiter directement 'apparence de la scéne
plutét que des mesures éparses censées la représenter.

Les travaux de I’état-de-I’art proposent d’étendre ce formalisme au calcul de
pose de caméra exploitant certains types d’environnements 3D et texturés. Il est
alors question d’asservissement visuel virtuel. Ces derniéres années, les techno-
logies de numérisation 3D sont devenues trés efficaces et permettent aujourd’hui
de mesurer rapidement et avec précision la structure spatiale et ’aspect d’un en-
vironnement réel. Aucun des travaux d’asservissement visuel virtuel passés n’ex-
ploite directement les intensités de I'image, ni d’environnement 3D sous forme de
nuage de points colorés issus de ces nouveaux outils de numérisation 3D. C’est
I’objet d’une des contributions de cette thése : 'asservissement visuel virtuel pho-
tométrique est défini en vision perspective pour recaler des images numériques
quelconques sur des nuages de points 3D, afin d’en améliorer la qualité des cou-
leurs. Puis, 'approche a été étendue avec succeés a la vision omnidirectionnelle
pour la localisation de robot mobile.

La seconde, et majeure, contribution de la theése, généralise ’asservissement
visuel photométrique en introduisant une nouvelle représentation de I'image par
mélange de gaussiennes photométriques. Sa déclinaison au positionnement de ro-
bot industriel et au recalage de photos sur nuages de points 3D montre une pré-
cision tout aussi excellente que ’asservissement visuel photométrique, en agran-
dissant considérablement son domaine de convergence.

Mots clés : Asservissements visuels denses, estimation de pose de caméra,
mélanges de gaussiennes photométriques, robotique, vision par ordinateur



Contributions to dense visual servoing :
new image representation adapted to virtual and real environments

Abstract : This thesis deals with estimation of camera pose under the visual
servoing framework. Visual servoing is a method of closed-loop control of the
movements of a dynamic system using visual data as feedback. These visual
data are usually obtained using a digital camera displaced in the environment
by the system.

It is essential to establish a relationship between visual features obtained in
the camera images with its movements in the environment. The commonly used
visual features are geometric measures in the images (points, lines, etc.). However,
image processings are required for the extraction, the matching, the tracking or
the segmentation of these kind of features. Even if these image processings have
been, and still are, very studied, they still are challenging operations. To such an
extent that the results and the behaviour of visual servoing is highly related to
the quality of these image measures. That is why, it has been proposed to directly
exploit the scene appearance like the intensity of every pixel in the images. The
use of the complete images provides redundancy of information and avoids the
need of image processings.

If a digital synthesized model of the environment is known, the camera can be
virtualized. In recent years, 3D laser scanners have been more and more improved
and have now digital cameras included which assign a color to each acquired
points. It is now possible to rapidly extract a geometric and visual representation
of an environment. In the state of the art of virtual and visual servoing, it has been
proposed to exploit textured 3D models for camera pose estimation. However,
none of them directly uses the image luminance or an environment composed
by a colored 3D point cloud. This is one of the contributions of the thesis :
the photometric virtual and visual servoing is defined to the perspective vision
in order to align digital images over the 3D point cloud for improve its visual
quality. This approach has been successfully extended to the omnidirectional
vision for mobile robot localization.

The second, and substantial, contribution of the thesis generalizes the photo-
metric virtual and visual servoing with a new image representation : the photome-
tric Gaussians mixtures. The use of this new image representation for industrial
robot positioning and in order to align digital images over the 3D point cloud has
the same accuracy as the photometric visual servoing but significantly enlarges
its convergence domain.

Keywords : Dense visual servoing, camera pose estimation, photometric
Gaussians mixtures, Robotics, Computer Vision
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