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Résumeé

Lerecalage 3D est un problemeimportant en vision par ordi-
nateur qui ade nombreuses applications, tant pour obtenir une
reconstruction incrémentale compléte a partir de primitives
3D extraites de différents points de vue, que pour interpré-
ter une scene reconstruite a partir du modele des objets qui la
composent. Nous housintéressonsici au recalagerigide entre
deux ensembles 3D qui présentent unepartiecommune. Notre
approche est fondée sur I’ intégration d’ une méthode de clas-
sification floue proposée par Dave, qui a été adaptée a notre
probléme pour obtenir le schema général d’ une méthode de
recalage robuste. Quelques résultats sont décrits pour illus-
trer les avantages de laméthode qui peut en particulier gérer,
de maniére unifiée, plusieurs solutions recalées. Enfin, nous
présentons un outil pour comparer deux ensembles 3D et
I utilisons pour valider notre méthode.

Mots-clés:
Recalage 3D, Mise en correspondance, Classification floue
avec bruit, Interprétation avec modéles.

1 Introduction

L’ interprétation de données 3D avec desmodéles et laconca
ténation dereconstructions 3D obtenuessousdifférentsangles
de vue, sont des problemes qui se ramenent a des recalages
3D. En €effet, le recalage est un sujet qui suscite un inté-
rét croissant de par ses applications dans de nombreux do-
mainesaussi différentsquel’imagerie médicaletridimension-
nelle [1], I'imagerie aerienne [2] ou la cartographie [3].

Les méthodes de recalage peuvent se classer en deux ca-
tégories principales: les méthodes avec recherche de mises
en correspondance combinatoires et celles avec appariements
explicites itérés.

Le premier type de méthodes s appuie sur la géométrie
locale pour construire des hypotheses valides de mises en
correspondance. La difficulté est alors de sélectionner I" hy-
pothese qui se répéte le plus. Celle-ci correspond aun dépla-

cement qui recale une partie commune aux deux ensembles
de données 3D. On peut classer dans cette catégorie les mé-
thodes de recalage fondées sur la transformation de Hough
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et les tables de Hashage [4, 1, 5, 6]. Or celles-ci ont sou-
vent le désavantage d' &tre facilement perturbées par de faux
appariements lors de |’ estimation du déplacement.
Ladeuxieme classe de méthodesréalise |’ étape de mise en
correspondance et de recalage de maniére itérative. Puisque
I’ appariement est remis en cause a chague étape, il peut étre
réalisé, moins précisément que dans les méthodes du pre-
mier type, selon un critere explicite de plus proche voisin.
Néanmoins, |’ appariement initial ne doit pas étre trop per-
turbé par les faux appariements, au risque de converger vers
une solution absurde. Ces méthodes nécessitent donc que le
déplacement entre les deux jeux de données ne soit pas trop
important. Cette contrainte limite la généralité de ce type de



méthodes, mais |es recal ages obtenus sont généralement tres
précis. On peut citer dans cette catégorie les méthodes basées
sur I"approche “ I terative Closest Point” (ICP) [7, 8, 9].

Nous proposons de combiner les deux types de méthodes
précédemment décrits pour tirer profit de leurs avantages
complémentaires: lapossibilité de grands déplacements avec
une méthode combinatoire et la précision avec une méthode
itérative.

De maniere générale, il existe trois types de robustesse
d’ une méthode basée sur une minimisation:

e |arobustesse au bruit sur les données souvent modélisé
par une variable al éatoire Gaussienne centrée,

e larobustesse aux points aberrants qui sont des données
parasites non significatives,

e et larobustesse al’initialisation.
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FiG. 1- Approche générale du recalage 3D flou.

Dans la section 2, nous présentons un schéma en trois
étapes d’ une méthode robuste au bruit, aux points aberrants et
al’initialisation, pour fairele recalage 3D. Lapremiére étape
consiste a créer I’ensemble des déplacements qui peuvent
superposer une partie des deux ensembles 3D (section 2.1).
Nous introduisons un premier filtrage a I’aide d’un coeffi-
cient de similarité associé a chaque appariement pour que
seules des primitives assez semblables soient considérées
pour |’ appariement. La deuxieme étape consiste adéterminer
les déplacements significatifs dans cet ensemble (section 2.2).

Nous avons, pour cela, adapté un algorithme de classification
floue [10] qui ala particularité de gérer les données bruitées
et les points parasites. Ceci nous apermisd’ approcher de ma-
niere robuste les solutions optimales. A ce stade, une derniere
étape est nécessaire pour réaliser un recalage fin et atteindre
un résultat plus précis (section 2.3). Danslasection 3, lespos-
sibilités de la méthode sont illustrées sur quelques exemples
de jeux de données rédlles. Enfin, dans la derniére section,
un outil de comparaison et de validation des méthodes de
recal age est propose et utilisé sur nos résultats.

2 Schéma général du recalage 3D avec
une approchefloue

La méthode est constituée de trois étapes (figure 1) qui réa-
lisent un recalage approché mais robuste par une approche
floue & partir de données combinatoires, puis un raffinement
itératif de celui-ci par une méthode de mise en correspon-
dance explicite.

2.1 Miseen correspondance de primitives 3D

La premiére étape de la méthode consiste a faire la mise en
correspondance 3D de maniére combinatoire. Un ensemble
3D est congtitué d’ entités géométriques comme des points,
segments, courbes ou facettes. |l faut choisir 1a primitive de
base & apparier, de facon a permettre les deux estimations
suivantes entre deux primitives quel conques:

e calcul du déplacement qui existe entre elles,

e calcul d'une vaeur de ressemblance entre les deux pri-
mitives.

Dans cet article, nous avons utilisé des facettes a titre
d’ exemple, mais de nombreuses autres primitives sont aussi
utilisables, suivant le type des données manipulées: base 3D
de4 points[5], couple de segments, ou repere local de Frénet
sur des courbes [6].

valeur de confiance C;;

ensemble 3D 1

FIG. 2- Appariement desfaces: et j de deux ensembles de
faces. Pour une paire (4, j) de rectangles. Quatre déplace-
ments (R;;, T;;) sont au moins possibles.



Détaillons a présent notre choix pour faire le calcul du
déplacement et du facteur de ressemblance dans le cas des
facettes. Une facette peut étre partiellement caractérisée par
son barycentre et ses axes principaux d’inertie. Ce point et
les axes normalisés fournissent un repere propre alaface. I
devient alors possible de calculer |e déplacement entre deux
faces quelconques a partir de ces reperes propres (figure 2).

De plus, on obtient par ce calcul deux valeurs intrinseques
alafaces qui sont lalongueur des deux pluslongs axes prin-
cipaux d inertie o; et 8;. A partir de ces données invariantes
par déplacement rigide, il est possible d' affecter a chaque
appariement une valeur de confiance qui décrit la qualité de
cet appariement. Dans notre exemple, nous avons choisi de
combiner les valeurs des axes principaux d’inertie, pour un
couple defaces (i, j), delamaniére suivante:

1 1
Cij = Tormaily iy ifd] )
min(1, =7=) min(1, =77)
et ainsi obtenir unevaleur entre 0 et 1 qui mesure leur ressem-
blance. Plus les deux facettes sont de géométries différentes,
et plus lavaleur du critere est proche de 0.

10

Fic. 3 - \Variations de la valeur de confiance C;; avec la
différence de la longueur du premier axe propre o; — ¢j. I
est I’ erreur moyenne sur les données 3D.

La rapidité de la décroissance avec I’ écart des longueurs
des axes est réglée par le coefficient I (voir figure 3). Le
parametre I est fixé a partir de la I’ estimation de I erreur
moyenne des données 3D (section 4.2). Les appariements qui
ont une valeur de similarité trés faible (entre O et 0.1) sont
ignorés dansla suite car ilsne présentent pas d' intérét et cela
évite I’ explosion combinatoire.

En conséquence, aprés |’ étape de mise en correspondance,
on dispose d'un ensemble d’ appariements de facettes, ol a
chague paire sont associées un facteur de ressemblance et des
déplacements. Eneffet, il peuty avoir plusieurs déplacements
possibles pour un méme couple de primitives, soit Ngepi, CE
nombre. Par exemple, pour des rectangles, Nyepi, = 4 dans
les cas non dégénérés.

Une mesure importante de la combinatoire est le rapport
SN R du nombre de mises en correspondance justes sur leur
nombretotal. Par exemple, si |’ on suppose que le nombre de
primitives dans I’ ensemble arecaler est N,,,;m €t quel’ autre
ensemble lui est identique a un déplacement pres, le nombre
total d appariements possibles est szrimNdepla, alors qu'il

n'y aque Np.im appariements justes. Le rapport SN R est

donc dans ce cas égal a Nmmllvdem . Or, ce rapport décroit
rapidement avec le nombre de primitives N, ;,,,. || est donc
préférable de choisir des primitives relativement abstraites,
qui sont en petit nombre comme les facettes, pour limiter la
combinatoire.

2.2 Localisation 3D approchée
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FIG. 4 - Projection 2D de I'’ensemble des rotations 3D a
classifier pour obtenir le point d’ accumulation central cor-
respondant & une hypothése intéressante pour le recalage.

Dans la premiére étape, un ensemble d’ appariements a &té
obtenu, ou a chaque &ément est associé a des déplacements
et un facteur de confiance. Un déplacement 3D peut étre
représenté de diverses maniéres comme un point z de RS,
avec troistermes detrand ation et lestroisanglesd’ Euler, par
exemple. Nous extrayons al ors I’ ensemble des déplacements
3D qui superposent au moins une facette. On réalise donc le
changement d'indice suivant :

(Rij; Tij) = Tniig) @
Cij = Ci(ij)

Dans cet ensemble (zy, ), de déplacements, un point d' ac-
cumulation correspond a une hypothése intéressante de reca-
lage entrel’ une des parties commune aux deux ensembles 3D
(figure 4). Comme les méthodes de classification floue sont
particulierement robustes, elles sont bien adaptées pour s&-
lectionner ces points d’ accumulation. Dans ce cadre, chaque
point d’accumulation correspond au prototype d' une classe.
Puisque I'agorithme de classification manipule en méme
temps plusieurs classes, il gere donc plusieurs hypotheses de
déplacement en parallée, en essayant de recouvrir au maxi-
mum |’ ensembl e des déplacements possibles.

221 L’approchefloue

Lamodélisation des problemes de vision par ordinateur avec
des sous-ensembles flous [11] permet de reporter les prises



de décision en phase ultime d'un processus de traitement,
minimisant ainsi la propagation des erreurs décisionnelles
dans des phasesintermédiaires. Des approcheslocaeset glo-
bales peuvent &tre utilisées pour définir les fonctions d ap-
partenance floues caractéristiques des propriétés des données
traitées en vision. Les premiers type d approche, proposes
par Pal et Rosenfeld, généralisent les concepts de topologie
et de geométrie (connexité, adjacence, compacité) aux sous
ensembles flous. Les approches globales sont fondées sur
les techniques de classification adaptative floue introduites
par Bezdek, qui minimisent une famille de fonctionnelles de
base: les C-Moyennes Floues (FCM) [12]. Le principe dela
classification floue est d’ autoriser une appartenance partielle
ou distribuée d’une forme donnée a I’ ensemble des classes
de I’ espace des caractéristiques. La classification floue, eny
associant une décision dépendante du contexte spatiale, s est
révélée tres efficace pour la segmentation d' images. Dans ce
cadre, on peut considérer desattributssimples: niveaudegris
(ex: imagerie médical e et scene d' intérieur [13] ou multiples:
texture [11], couleur).

Dans le cadre du recalage 3D, il s agit de considérer I'en-
semble des appariements possibles comme espace de travail
et non plus celui des attributs directement caractéristiques de
I"image. Dans ce contexte, les classes significatives sont lour-
dement perturbées par un nuage de données parasites. C'est la
raison qui nous amene atenir compte d’ avantage, dans notre
démarche, de I’ aspect modélisation du bruit.

De fait, nous nous sommes intéressés a une méthode de
classification proposée par Dave[10]. Il aintroduit une classe
supplémentaire nommée ‘classe bruit’ qui récolte tous les
points parasites qui perturbent I'estimation des classes. A
cet effet, la‘classe bruit’ ala particularité d’ avoir un proto-
type qui est a égale mesure de similarité de tous les points.
L’ agorithme est contrdlé avec un parametre A qui indique
I"importance numérique des données parasites. Nous avons
testé la méthode, qui donne d’ excellents résultats quand le
rapport SN R du nombre de points a classer sur le nombre
total est supérieur a 10%. Mal heureusement, dansle cadre du
recalage 3D, le nombre de points parasites est généralement
beaucoup plus important (voir la formule de SN R dans la
sction 2.1). La‘classebruit’ est incapable, sans gjout d'infor-
mation supplémentaire, de départager |es données pertinentes
du nuage de points aberrants, si I’on ne se restreint pas a des
modeles qui ont peu de primitives.

2.2.2 Laméthode de classification floue adaptée

Commelaproportion de déplacementsnonvalidesest tresim-
portante, nous avons di améliorer I’ efficacité de |’ algorithme
de classification en introduisant le facteur de confiance Cj,
attribué a chaque point (équation (1)). L' idée est de pondérer
chaque point de I’ espace de classification par ce coefficient,
en plus de son degré d' appartenance a chague classe. Il faut
alors minimiser lafonctionnelle suivante:

c

T =Y > Crufpd(zy, v;) ©)

=1 k=1

ou d(zy, v;) est la distance entre le point z, et le prototype
v; delaclassei. u;;, est le degré d appartenance du point £ &
laclasse . u;;, est toujours positif et sa somme sur toutes les
classes est égale & 1. La contrainte précedente Y ;_; u;, =

1 force la méthode de classification a expliquer la totalité
des données par ¢ sous-ensembles flous ( voir [12] pour des
explications plus complétes sur cet aspect des méthodes de
classification floues). m est le facteur flou généralement fixé
al.5. La convergence de la méthode de classification, vers
un minimum local, dans ce cadre &endu, est conservée. La
demonstration de cette convergence se déduit apartir decelle
dans le cas classique.

L’ algorithme de classification modifié se déduit delafonc-
tionnelle (3) qui peut &re résumeé de la maniéere suivante:

e étapel: Fixer lenombredeclassesc et lefacteur floum.
Calculer laposition initiale des centres v; des classes en
utilisant I" algorithme des FCM, par exemple. Spécifier
le paramétre A relié alataille de laclasse de bruit.

e Etape 2: Générer une partition en utilisant I’ équation
suivante du degré d’ appartenance:

1
Uik = 7 1 2

e étape 3: Calculer les nouveaux centres des classes en
utilisant I’ équation suivante (pour s = 1ac — 1):

n m
Vi — 2 i=1 Crui T
T n m
> k1 Crully

e Etape 4: Sarréter quand la partition est stable, sinon
retour al’ éape 2.

z; est un éément de I’ensemble de n points dans IR? (p = 6
dans notre cas) et le facteur de confiance associé est Cy,. d;,
est définit comme la distance euclidienne entre le point z;, de
I’ ensemble des données et le centre v; delaclasse, pour i = 1
ac — 1. Pour la classe de bruit, la définition de la distance
est:

A c—=1 n
Ao = w1 2_:1 > d3 (4)
i=11=1

On peut remarquer que I’ introduction d’ un facteur de con-
fiance offre une extension naturelle et ssmple de toutes les
méthodes de classification floue.

Or, I'introduction du coefficient de confiance permet de
préserver la proportion des points valides parmi les points
parasites. Plus généralement, il est possible par ce biais de
représenter des connaissances supplémentaires associées a
chaque point de I’ espace de classification.

2.3 Raffinement itératif du recalage

A ce stade, on dispose de ¢ — 1 hypothéses intéressantes de
déplacements qui recalent des parties des deux jeux de don-
nées3D. L esdéplacementsobtenussont | égerement perturbés
par de faux appariements. Il est donc nécessaire d' avoir une
étape de recalage plus fin. Dans ce contexte, une méthode
itérative de recalage avec mise en correspondance explicite
est bien adaptée. Lors de cette étape, on ne travaille plus sur
des facettes, mais sur la totalité des points qui constituent
les contours des faces, pour avoir une meilleure précision du
recalage.

Laméthode itérative de recalage ICP [7] calcule a chaque
pas une mise en correspondance de chague point du premier



ensemble de données avec le point le plus proche de I' autre
ensemble & positionner. Ces correspondances permettent le
calcul d'un déplacement optimal au sens des moindres car-
rés. L’agorithme itére les deux étapes appariement/recalage
jusgu’ ace que I erreur résiduelle soit stable. Cette procédure
converge systématiquement versle plus proche minimum lo-
cal.
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FIG.5- L appariement est réalisé avec e plus prochevoisin,
et suivant la longueur du vecteur déplacement, la correspon-
dance est prise ou N’ est pas prise en compte.

Laméthode I CP brute n’ est pas adaptée a notre probleme,
car elle nécessite des données qui se recouvrent compl ete-
ment. Pour remédier acela[9, 8], lesmisesen correspondance
sont anal ysées stati stiquement achaque étape del’ algorithme
pour neretenir quelespluspertinentes. L esfaux appariements
sont alors en grande partie ignorés, ce qui permet le recalage
avec desensembles 3D serecouvrant partiellement (figure 5).
Lorsde cetteanalyse statistique, un parametre P est introduit,
qui indique un ordre de grandeur du pourcentage de points
non appariables.

L’ étape de recalage fin est appliquée sur chaque hypothese
de déplacement fournit par la classification. Aussi, la com-
paraison des résidus apres minimisation permet de trier les
recalagesles plusintéressants. Bien que les méthodes de type
| CP soient assez coliteuses en temps de calcul, le résultat sou-
haité s obtient ici assez rapidement car lapositioninitiale est
proche de la bonne solution.

2.4 Conclusion

La mise en correspondance, le recalage grossier puis fin,
forment les trois étapes de la procédure de recalage robuste.
Souvent, les reconstructions sont tres partielles a cause du
point de vue, ou des défauts du processus d' analyse d' image,
par exemple. Pourtant, la méthode proposée a I’ avantage de
permettrelerecalage 3D d’ un modéle d’ objet isolésur cetype
de reconstructions partielles. Ainsi, nous avons pu obtenir
sans difficultés des résultats sur des ensembles qui possedent
une partie commune inférieure a 20% de la taille du plus
grand ensemble.

3 Reéaultats

Notre méthode de recalage a &té validée sur des données
de synthese avec certitude puisgue la solution a obtenir est
parfaitement connue. Les tests sur des données réelles ont
aussi permis de valider la méthode sur ce type de données.

En particulier, laméthode présentée a étéintégrée aun sys-
teme d'interprétation de scénes d’ intérieurs & partir d’ images
stéréoscopiques. Le processus d'analyse consiste en quatre
étapes (voir figure 6 et [14]) :

e Une calibration géométrique [15] et radiométrique [16]
des caméras.

e Une segmentation de chague image en régions [17, 18,
13].

e Unemiseen correspondance 2D desrégions segmentées
entre les deux images[19, 20].

e Unereconstruction desfacettes 3D apartir des pairesde

régions que I’on suppose étre les images d’ une méme
facette [21].

Cadlibration des caméras

Images originales |

Segmentation en régi DNS

¢ ¢

Mise en corr régions

| &

Reconstruction 3D en facettes

FIG. 6 - Leprocessus d' analyse stéréoscopique.



3.1 Réglage desparametres

Danstout algorithme, connaltre lamaniére derégler sespara
meétres, afin d’ obtenir un fonctionnement optimal, est impor-
tant pour déterminer safacilitéd’ utilisation et ses possibilités
d’' &tre complétement automatisé.

Les paramétres de notre méthode de recalage sont :

I : écart non significatif pour comparer la longueur des
axesd'inertie.

A :unparametre liéau rapport du nombre d’ appariements
justes de facettes sur leur nombre total .

c : lenombre de classes, ou de déplacements potentiels a
estimer.

P :laproportion de pointsnon appariableslorsdurecalage
local fin. Ce parameétre est liea M.

Le seul paramétre réellement critique du point de vue de
laqualité desrésultats est . Expérimentalement, nous avons
constaté que la valeur de SN R permet d’ avoir un bon ordre
de grandeur de X (a un facteur constant pres).

I indique la tolérance observable sur les données d’en-
trée du recalage. Ainsi, I’ examen de la précision obtenue par
les algorithmes ou capteurs qui produisent ces données 3D
permet derégler I unefois pour toute.

Le nombre de classes ¢ doit &re choisi apres |’ analyse des
symétries de I’ensemble 3D arecaler qui peuvent conduire
a |’existence de plusieurs solutions également équivalentes
(voir 3.2). Il faut aussi tenir compte d’ éventuelles apparitions
multiples de I’ objet a recaler dans I’ ensemble a interpréter.
Néanmoins, ce parametre peut étre largement sous évalué
sansdifficulté: seul un sous-ensemble des solutions possibles
est alors obtenu. De méme, le pourcentage P de points non
appariablesn’ est pasdifficileafixer, car il peut &relargement
sous évalué. P correspond en fait & une borne supérieure du
pourcentage de fausses mises en correspondance possibles de
points dans I’ étape de recalage fin.

En conséquence, la méthode de recalage décrite est simple
d’ utilisation puisgque contrdlée par un paramétre critique A et
le nombre ¢ — 1 de solutions que I’ on désire obtenir. Ceci per-
met d envisager une automatisation compléete du processus
derecaage.

3.2 A proposdessymétries

@ (b) (©

Fic. 7 - (a) Objet 3D de synthése. (b) Une solution de
la phase du recalage approché qui possede deux solutions
également possibles du fait des symétries de I’ objet ().

Les situations ou I’ ensemble a recaler présente des symé-
tries et ou il apparalt plusieurs fois sont généralement diffi-
cilesagérer avec lesméthodes classiques qui se contentent de
sélectionner une des solutions au hasard et de répéter |’ algo-
rithme pour obtenir chacune des autres. Avec notre méthode,
I’ ensemble des solutions possibles est manipulé de maniéere
unifiée. En effet, il suffit de choisir le nombre de classes ¢ en
fonction du nombre de recalages que I’ on désire obtenir. La
classification floue va tendre a ne pas fournir plusieurs fois
la méme solution en contraignant les classes a recouvrir au
mieux |’ ensemble des déplacements possibles.

| | rot, ‘ rot, | rot, | try, | try | tr, |
classel | 0.005 | 0.882 | 0.017 | 0.017 | -0.002 | 0.007
classe? | 2.919 | -0.012 | 0.854 | 0.006 | 0.016 | -0.016
justel | 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
juste2 | 3.014 | 0.000 | 0.884 | 0.000 | 0.000 | 0.000

TAB. 1 - Déplacements obtenus par la phase de recalage

grossier et les valeurs effectives de la figure 7. La rotation
est représentée par les composantes de son axe normalisé
multiplié par son angle en radian.

Par exemple, dans la figure 7, I’ objet & recaler est iden-
tique al’ objet deréférence, aun déplacement rigide pres. Du
fait des symétries de cet objet, deux recalages sont possibles
qui sont effectivement bien retrouvés. Le tableau 1, ou sont
comparés les déplacements réels et estimés par la phase de
recalage global (¢ = 3, A = 0.035), en témoigne. Le résul-
tat du recalage fin aboutit & une superposition parfaite avec
I’ objet de lafigure 7(a).

Plus généralement, le résidu de I'écart entre les parties
communes des deux modéles apres | e recalage fin donne une
valeur pour trier les solutions suivant leur proximiteé.

3.3 Utiliser lesattributsinvariants

FIG. 8- (a)(b) paire stéréoscopique traitée pour obtenir la
reconstruction de figure 9(a).

Une facette ne possede pas que des caractéristiques propres
de nature géométrique. Elle peut aussi posséder une cou-
leur moyenne. Cette information de couleur, décrite par les
composantes de couleurs (r, v, b) normalisées par exemple,
peut étre intégrée au facteur de confiance (équation 1). Nous
I’avons fait de lamaniére suivante:

o 1 1
Y min(1, L";“"') min(1, L";ﬂ"')




~ ~

OOOODO OOO
000 000000 ODQgOO

a — CC))O o] ~
P57 050 030
o Qg

Q $%0 bS 20
ﬁDODO 098

@ (b)

FIG.9- (a) Vuedelareconstruction 3D obtenue par analyse
sur la pairedelafigure 8. (b) Le modéle parfait du rubik cube
est recalé sur la reconstruction.

1 1
min(1, Irizrsl &”') min(1, —'9"59”)

ou G estI" erreur moyenne pour lacomparaison des couleurs.

3.4 Recalage avec plusieurs objets

Fic. 10- (a)(b) Images originalesdela scéne. Des vues des
résultats de reconstruction 3D obtenus avec nos algorithmes
de stéréovision sont montrées dans la figure 11(a)(d).

Laméthode présentée, vu sarobustesse, permet defaire du
recalage avec plusieurs objets. A fin d'illustration, le résul-
tat du processus d’extraction de facettes 3D sur les images
originales (a) et (b) de la figure 10 est visible dans la fi-
gure 11(a)(d). Cette scéne contient deux objets principaux :
une mire et un ballon, dont nous avons le modele 3D complet.
Ces deux modeles ont donc été recal és avec succes par notre
méthode de recalage floue (¢ = 7, A = 0.01, P = 30%).
Dans ce cas |3, les résultats obtenus en 3D sont suffisam-
ment précis pour qu’il ne soit pas nécessaire de les raffiner
par une méthode de recalage 3D/2D qui minimise I’ erreur
directement a partir des données de I’image.

3.5 Validation par rétroprojection

Une fois que les principaux objets de la scéne sont recalés,
il est possible de reprojeter une des images originales de la
paire stéréoscopique sur les données 3D pour vérifier I exac-
titude du recalage. Nous avons utilisé I'image comme une
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FiG.11- (a) et (d) sont deux pointsdevuedelareconstruction
3D obtenue a partir de la paire de la figure 10. Dans (b), la
mire est recalée sur lareconstruction. Dans(€), seul leballon
est recal &, alorsque(c) et (f) montrent les deux objetsrecalés.
Ces résultats ont été obtenus par |’ application compléte des
trois étapes de la méthode pour avoir un recalagetresprécis.



(©) (d)

Fic.12- (a)(b) Paint de vue de synthese des modéalesrecalés
(voir figure 11(c)(f)) sur lesquelsI’image originale 10(a) est
projetée. (c) Point devuesynthetiquedelamiredecalibration
seule. (d) Point de vue synthetique du ballon obtenu aprés
I’analyse de la paire de la figure 6. (e)(f) Point de vue de
synthése sur la scéne du rubik cube de la figure 9(b) sur
lequel est projeté I'image de la figure 8(a).

diapositive dans le programme de rendu d’'images par lancer
de rayons Rayshade [22] sur les différentes scénes ici utili-
sées. Quelques images de synthese générées sont visibles sur
lafigure 12.

4 Lasimilarité entredonnées3D

Suite aux résultats obtenus, la nécessité d’avoir un outil de
comparaison des données 3D est nettement apparue. Cet outil
est en effet tres utile pour valider notre méthode de recal age.
De plus, cela permet I’ évaluation objective de nos résultats
par rapport a ceux obtenus par d’ autres approches.

4.1 Présentation del’outil de mesure

Le probleme est le suivant : en présence de deux ensembles
de données 3D, par quels criteres estimer la ressemblance
de deux jeux de données? Comme les deux ensembles de
données 3D que nous utilisons ne peuvent se recouvrir que
partiellement, il est nécessaire de sélectionner les parties des
deux ensembles qui peuvent &tre mises en correspondance.
En conséquence, chaque ensemble 3D est segmenté en deux
parties dont I’ une peut étre mise en correspondance. Sur la
portion qui ne se recouvre pas, la seule mesure intéressante
est sataille relative. Par contre, sur la partie commune, les
deux mesures importantes sont le biais et |'écart type des
déplacements entre les données mises en correspondance.

On supposequelesensembles 3D sont constitués de points,
puisqu’il est toujourspossibled’ échantillonner avec despoints
des géométries linéiques et surfaciques. Nous avons choisi,
pour pouvoir estimer lesindicesde similarité, defairelamise
en correspondance de chague point 3D du premier ensemble
dit de référence avec le point le plus proche en distance de
I” autre ensemble comme dans la section 2.3 (voir figure 5).
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FiG. 13 - Histogramme des longueurs des déplacements
entre les points appariés entre les deux ensembles 3D. Dans
cette exemple, I’ objet de référence est celui dela figure 14 et
le deuxieme ensemble et la reconstruction 3D visible dansla
figure 11(a)(d).

Une foislamise en correspondance effectuée, une classifi-
cation est réalisée sur les déplacements des points en corres-
pondance entre les deux ensembles. Un algorithme de seg-
mentation floue permet de séparer de mani ere adaptative, sans



difficultés, comme en témoigne par exemplel’ampleur du pic
delafigure 13, lesdonnées en recouvrement de celles qui sont
en fausse correspondance. L’ agorithme de classification uti-
lisé est celui de Dave [10] avec deux classes: |la premiere
récolte les déplacements faibles et |a classe de bruit le reste
des déplacements 3D.
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Fic. 14 - Segmentation de I’ensemble de référence en sa
partie commune avec la reconstruction (en gris) et sa partie
non appariable. La reconstruction 3D associée est visible sur
la figure 11(a)(d).

Unefoisl’ ensemble 3D segmenté commedanslafigure 14,
il est aisé de calculer sur la premiére classe des critéres sta-
tistiques sur les déplacements, comme le biais moyen du dé-
placement entre la partie commune des deux ensembles 3D.
Nous calculons la taille relative de la partie ne pouvant étre
mise en correspondance a partir de la taille de la deuxieme
classe.

42 Resultats

taille de la partie sans correspondance 32.5%
biais moyen sur la partie en correspondance | 2.93 mm
écart type sur la partie en correspondance 1.55 mm

TAB. 2 - Biaiset erreur sur la partie en recouvrement ainsi
gue la taille de la partie sans correspondance des points du
ballon de la figure 11(€)(c)(f).

D’ apres | e tableau 2, nous avons obtenu sur la reconstruc-
tion 3D de la figure 11(a)(d) une erreur totale de 4.5 mm.
Cette scene présente une profondeur de 1200 mm avec une
base stéréoscopique de 340 mm. Théoriquement, I’ erreur de
reconstruction est donc de 1.2 mm de face et 9 mm selon
I’axe de la caméra. On peut grossierement attribuer I’ écart
type aux erreurs de reconstruction 3D et donc associer le

biais al’erreur de recalage. En conséguence, le paramétre 1
du critere (1) est fixé entre 2 et 4 mm.

5 Conclusion

Nous proposons une méthode de recal age robuste de données
3D constituée en trois étapes et fondée sur un algorithme
de classification floue. Cette méthode permet d’ obtenir un
recal age suffisamment précis pour faire del’ interprétation de
données 3D a partir de modéles et de la concaténation de
reconstructions 3D a partir de points de vue différents.

De plus, la méthode se controle facilement a I'aide des
deux paramétres essentiels suivants: le nombre de solutions
a trouver et la proportion des données en correspondance.
Enfin, I’ utilisation du résidu aprés recalage fin, sur différents
modeles géomeétriques d’ objets pouvant se trouver dans la
scene, permet d’ envisager |’ utilisation de notre méthode pour
faire de la reconnaissance 3D sur des reconstructions.
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