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Pour finir je remercierai les personnes les plus importantes à mes yeux, qui ont contribué
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2.2 Nature des objets à étudier . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

3 Présentation générale du travail de thèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
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5 Structure de la thèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

Chapitre 1 Etat de l’art et modélisation 7

1.1 Modélisation géométrique d’un capteur de vision . . . . . . . . . . . . . . . 8
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1.10 Méthode de reconstruction voxélique par space carving (illustrations ex-
traites de [KS00] ) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

1.11 Reconstruction de l’enveloppe visuelle d’un objet par intersection des cônes
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2.2 Projection d’un point X de l’espace dans l’image de deux caméras . . . . . 40
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reprojeté dans l’espace invariant ((c) et (d)) . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

2.9 Simulation du comportement de la fonction de tâche dans l’espace invariant
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2.23 Commande invariante filtrée appliquée à la caméra gauche . . . . . . . . . 71
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3.7 Images stéréo rectifiées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97
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Introduction

1 Contexte

L’océan profond couvre les deux tiers de la surface de notre planète. Les conditions
de vie dans ce milieu sont souvent extrêmes. Depuis leur découverte, les écosystèmes pro-
fonds tels que les communautés hydrothermales, ont bénéficié d’un effort important d’ex-
ploration, de description et de compréhension. Aujourd’hui, l’enjeu scientifique concerne
l’étude de leur dynamique spatiale et temporelle afin d’identifier quels sont les facteurs qui
contrôlent leur structure et leur fonctionnement. Afin de répondre à ce besoin, nous avons
développé une méthode utilisant un système optique, permettant l’acquisition d’images
stéréoscopiques sous-marines. Le principe de ce système est basé sur les techniques de
mesure par photogrammétrie et consiste à déterminer les coordonnées en trois dimensions
d’un point d’un objet à partir de ses projections sur plusieurs images photographiques
prises à partir de différentes positions. L’objectif est de réaliser la reconstruction tridi-
mensionnelle de structures sous-marines naturelles, rigides et statiques, de petite échelle
(de l’ordre du mètre cube), ceci à des fins de mesures quantitatives. Un des moyens dont
disposent les chercheurs en biologie marine de l’IFREMER (Institut français de recherche
pour l’exploitation de la mer) pour étudier les fonds océaniques est un robot sous-marin,
le ROV (Remote Operated Vehicle) victor6000, pouvant atteindre une profondeur de 6000
mètres. C’est à partir de ces moyens techniques, un robot muni d’un bras manipulateur, et
un système de caméras stéréo, que nous avons développé notre méthode de reconstruction.

2 Motivation et positionnement du problème

La reconstruction 3D à partir d’une séquence d’images a déjà fait l’objet de très
nombreuses recherches depuis plusieurs années, étant données l’étendue des domaines
d’application et l’évolution importante des moyens de calcul. Les méthodes existantes dif-
fèrent beaucoup suivant le type d’objet à reconstruire (forme, dimension, texture,. . .) et
les connaissances a priori du système ou de l’environnement (paramètres intrinsèques et
extrinsèques des caméras, profondeurs, éclairage, scène structurée, . . .). L’aspect innovant
de nos recherches sur ce thème se situe au niveau de l’approche pour l’acquisition des
images servant au calcul du modèle 3D de la scène, répondant aux contraintes du milieu
associées aux fonds océaniques.
L’objectif applicatif de cette thèse est de proposer une méthodologie complète de recons-
truction 3D d’objets sous-marins à des fins de mesures quantitatives. Ceci afin que les
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biologistes marins puissent étudier l’évolution de l’écosystème dans les zones profondes au
cours du temps.
Les différents enjeux portent donc sur l’acquisition et l’exploitation des images de scènes
naturelles complexes, à travers l’étude des différentes possibilités d’extraction d’informa-
tions, de l’appariement des points de façon robuste ainsi que de leur suivi dans la séquence
d’images. L’enjeu final porte sur une reconstruction 3D partielle d’une scène ou d’un ob-
jet. Une approche originale regroupant l’acquisition des images et la reconstruction, a été
développée afin d’être utilisable pour réaliser des expérimentations en conditions réelles.

2.1 La vision sous-marine

L’exploitation d’images sous-marines est rendue fortement difficile par les contraintes
liées au milieu océanique. En effet l’eau de mer introduit des effets variables sur la pro-
pagation des signaux dégradant la qualité de l’image. Les principales causes de cette
dégradation sont dues à la présence de particules, à l’absorption de l’énergie des rayons
lumineux ainsi qu’à des problèmes d’éclairage.
Voici un certain nombre de difficultés spécifiques au milieu sous-marin :

– L’intensité de la lumière qui pénètre dans les océans diminue rapidement avec la
profondeur, l’utilisation de sources de lumière artificielle devient donc indispensable
pour observer la scène avec des caméras CCD. Cette source de lumière n’étant pré-
sente que sur l’engin sous-marin, l’éclairage ne peut pas être homogène, provoquant
ainsi des zones d’ombre dans l’image. De plus la puissance d’éclairage doit être adap-
tée suivant le coefficient d’absorption de l’eau, et suivant la couleur plus ou moins
claire du fond reflétant la lumière.

– La présence de particules en suspension provoque des phénomènes de réfraction et
de réflexion des rayons lumineux. La réfraction représente la déviation que subit le
rayon lumineux en passant d’un milieu à un autre avec des indices de réfraction
différents. Le déplacement du robot sous-marin à l’aide d’hélices à proximité du
fond, augmente souvent de façon importante la turbidité de ces particules suivant
la nature du sol.

– L’indice optique de l’eau est un paramètre variable en fonction des caractéristiques
du milieu qui sont la température, la salinité et la pression de l’eau. Cette variation
influe directement sur les paramètres intrinsèques des caméras, nécessaires pour une
reconstruction euclidienne.

– Les hublots des enceintes utilisées pour protéger les caméras de l’eau et de la pres-
sion provoquent généralement des phénomènes de distorsion optique. Cependant il
existe des hublots pouvant réduire jusqu’à 99% ce phénomène de distortion.

– L’environnement naturel dans lequel évolue l’engin sous-marin ne peut pas être
controlé, ainsi il est impossible d’éviter des occultations dues à des objets en mou-
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vement tels que des poissons, ou à la remontée de fluides hydrothermaux (riche en
gaz dissous et en métaux).

2.2 Nature des objets à étudier

Un exemple type d’objet sous-marin à modéliser est les cheminées hydrothermales1

présentes au niveau des dorsales océaniques. Mis à part les fluides sortant de ses chemi-
nées, l’objet est considéré immobile, rigide et opaque. Nous limitons le volume des objets à
reconstruire à environ un mètre cube au maximum, à cause de la portée limitée de l’éclai-
rage des projecteurs et afin de limiter les déplacements du robot dont le positionnement
au sol est souvent difficile, en fonction des obstacles et de l’état du sol.

3 Présentation générale du travail de thèse

Toute méthode de reconstruction métrique utilisant différentes vues d’une caméra,
nécessite la détermination des paramètres intrinsèques et des positions de la caméra cor-
respondant à l’acquisition des différentes vues, si ceux-ci ne sont pas déjà connus. A partir
de l’estimation de ces paramètres, il peut être facile de retrouver par triangulation les co-
ordonnées 3D d’un ensemble de points extraits et mis en correspondance dans les images,
appartenant à la structure de l’objet.
Les différents paramètres d’une caméra sont estimés par des méthodes d’une précision
relative. De plus, les conditions sous-marines d’exploitation remettent souvent en cause
la validité des modèles et des méthodes de calibrage. Il est donc nécessaire d’utiliser un
algorithme de minimisation lors du calcul de reconstruction, afin de converger vers les pa-
ramètres réels de la caméra et ainsi obtenir une reconstruction fidèle de l’objet. Ainsi, une
première constatation que nous formulons, est que la précision finale de la reconstruction
3D d’un objet est fortement conditionnée par l’estimation des paramètres extrinsèques et
intrinsèques de la caméra utilisée.
Sachant que l’on désire une reconstruction 3D métrique la plus précise possible pour réa-
liser des mesures, nous avons choisi de nous intéresser plus précisément à l’estimation
de ces paramètres. La détermination des paramètres intrinsèques passe par une phase de
calibration avec une mire par exemple, ou d’autocalibration nécessitant l’application de
mouvements spécifiques à la caméra. L’estimation des paramètres extrinsèques est un pro-
blème difficile étant donné nos conditions expérimentales dans les fonds océaniques. C’est
ce problème qui a conduit à l’élaboration d’un procédé original d’acquisition d’images qui
représente la contribution essentielle de ce travail de thèse.

3.1 Principe d’acquisition des images

Le moyen le plus simple pour connâıtre les différentes positions de la caméra est de
contrôler son déplacement, sur une trajectoire imposée et connue. Si de plus le déplace-
ment entre les positions successives de la caméra est le même, c’est-à-dire même translation

1Évent situé à proximité des dorsales océaniques, qui évacue une partie de la chaleur interne de la
Terre.
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et même rotation, on peut alors exprimer chaque position de la caméra en fonction du
déplacement imposé et de la première position de la caméra. Ainsi on réduit le nombre
d’inconnues intervenant dans le calcul de la reconstruction, et cela permet de couvrir toute
la surface d’un objet par des prises de vues à intervalles réguliers. On considèrera que la
première position de la caméra est associée au repère monde, les autres positions de la
caméra seront exprimées par rapport à la première position. Ceci nous amène à formuler
une seconde constatation : si chaque position de la caméra est obtenue après un même
déplacement dans l’espace, alors on peut diminuer de manière significative le temps de
calcul de la reconstruction 3D, en diminuant le temps de recherche des paramètres de la
caméra.
Pour arriver à déplacer une caméra sur une position désirée, la solution envisagée est de
réaliser un asservissement. Pour ce faire, l’utilisation d’un bras manipulateur avec un ro-
bot stable posé au sol semble être la meilleure solution. Ainsi on limite les perturbations
sur le mouvement de la caméra dues aux courants marins et à la stabilisation du robot. En
contrepartie l’espace de travail du bras manipulateur sera limité par les butées articulaires
et la longueur des axes.
Pour réaliser le contrôle du déplacement du manipulateur, deux solutions sont envisa-
geables : soit utiliser une approche en boucle ouverte sur l’environnement, par exemple,
un asservissement en position du bras, soit utiliser une approche en boucle fermée, par
exemple, une technique d’asservissement visuel. Sachant que nous allons évoluer dans un
environnement sous-marin naturel, l’accent est donc mis sur la flexibilité du système. Or,
utiliser le bras de l’engin sous-marin en asservissement en position, revient à programmer
à l’avance toutes les positions nécessaires de l’organe effecteur, correspondantes chacune à
une prise de vue. Le nombre de positions à programmer devient vite important en fonction
de la taille et de la forme de l’objet, et si l’on prend en considération l’inclinaison entre le
sol sur lequel sera posé l’engin et l’objet à reconstruire.
Le choix que nous allons argumenter dans la suite de ce manuscrit, s’est porté sur une
approche par asservissement visuel nous permettant de nous affranchir de la génération
de trajectoire, et de réaliser un contrôle précis du positionnement de la caméra vis-à-vis
de la scène à reconstruire. L’avantage d’un tel système est également de pouvoir l’utiliser
sur n’importe quel bras manipulateur sans avoir à faire de modification, si ce n’est prendre
en compte l’espace de travail du bras. Nous présenterons dans ce travail, un système ac-
tif d’acquisition automatique d’images basé sur une méthode d’asservissement visuel, et
permettant de garantir un positionnement précis des prises de vues suivant une géométrie
prédéterminée.

3.2 Reconstruction 3D métrique dense

La reconstruction 3D est un domaine très actif depuis maintenant de nombreuses an-
nées, dont les applications sont aussi nombreuses que les méthodes développées. Ainsi il
existe des méthodes spécifiques pour modéliser des bâtiments, des arbres, des organes,
ou des visages. Avant de vouloir modéliser un objet, il faut donc d’abord s’intéresser à
sa nature, à ses propriétés. Le fait que l’originalité de ce travail soit principalement la
méthode d’acquisition, plutôt que la méthode de reconstruction implémentée dans cette
thèse, vient du fait que ce sont les conditions expérimentales liées au milieu océanique qui
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sont véritablement nouvelles, plus que les objets sous-marins en eux-mêmes, qui sont des
objets naturels sans modèle de forme ou de texture bien défini. Sur la partie reconstruction
3D, nous nous sommes donc surtout attachés à fournir une méthode avant tout robuste
aux perturbations du milieu sous-marin qui se répercutent dans les images, la méthode
restant générique pour tout type d’objet.
L’une des grandes difficultés dans la construction d’un modèle 3D d’une scène ou d’un
objet, est la mise en correspondance des primitives extraites dans la séquence d’images.
Ces primitives peuvent être d’ordre métrique, analytique, structurel ou symbolique, et
doivent être particulièrement robustes à de nombreuses perturbations ou transformations
dans l’image, comme le changement d’échelle, d’éclairage ou le bruit dans l’image. La
fiabilité de la mise en correspondance va dépendre directement du niveau de précision des
informations caractérisant les primitives, une erreur d’appariement entrâınant automati-
quement une erreur sur l’estimation d’un point 3D. En règle générale, plus les critères
de sélection sont sévères, plus le nombre de primitives à apparier sera restreint. Or, une
reconstruction métrique dense est nécessaire pour permettre des mesures précises de di-
mensionnement, ce qui implique d’avoir un très grand nombre d’appariements entre les
images, on parle alors d’appariement dense (dense matching). Il est donc nécessaire de
procéder en plusieurs étapes que nous détaillerons dans la suite de ce manuscrit, dont la
première est l’estimation approximative de la structure du modèle 3D et de la géométrie à
partir d’un nuage de points épars. La seconde partie est consacrée à l’appariement dense
qui est l’étape la plus lourde en terme de temps calcul. Enfin la dernière partie présente
le rendu final, avec la simplification du modèle par un maillage, dont l’aspect réaliste sera
renforcé par un plaquage de texture.

4 Contribution

L’aspect innovant de cette thèse porte essentiellement sur l’approche développée pour
faciliter la reconstruction 3D, à travers l’acquisition d’images à intervalles réguliers le
long d’une trajectoire prédéfinie. L’enjeu est d’avoir une reconstruction plus précise en
contraignant le mouvement des caméras par notre méthode d’acquisition, par rapport
à un système non guidé (free-hand). Un travail important a été d’étudier et de choisir
parmi de nombreuses méthodes de traitement d’images existantes, les plus appropriées à
nos contraintes expérimentales, et répondant aux résultats escomptés. Une autre grande
partie du travail effectué a porté sur la réalisation d’un prototype opérationnel de tête
stéréo dans le cadre du projet européen EXOCET/D (EXtreme ecosystem studies in the
deep OCEan : Technological Developments), dimensionné pour nos recherches, puis sur
sa mise en œuvre lors des nombreuses expérimentations menées afin de tester et valider
nos différents choix méthodologiques et matériels, ainsi que notre approche générale.

5 Structure de la thèse

Ce manuscrit est composé de trois grands chapitres : l’état de l’art, la méthodologie
et les expérimentations. Dans le première chapitre nous exposons tout d’abord certains
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concepts de base en vision par ordinateur afin de mieux apréhender les differentes mé-
thodes exposées par la suite. Nous présentons ensuite un état de l’art des méthodes de re-
construction 3D pouvant être envisagées sur des images sous-marines. L’approche originale
développée pour faire la reconstruction 3D s’appuie sur une technique d’asservissement
visuel, ce qui nous a amenés à faire également un état de l’art des méthodes existantes.
Enfin nous nous sommes intéressés aux méthodes robustes d’extraction et d’appariement
de primitives, le plus souvent indispensables pour faire en traitement d’image du suivi ou
de la reconstruction 3D.
Le second chapitre développe la méthode d’acquisition des images servant à la reconstruc-
tion 3D, à travers l’asservissement visuel utilisé et les différentes expérimentations qui ont
été menées.
Le troisième et dernier chapitre est centré sur la reconstruction 3D, avec le détail de la
méthode utilisée et les résultats obtenus.
Enfin nous terminerons ce manuscrit par un bilan faisant à la fois la synthèse du travail
effectué, et ouvrant des perspectives de recherche applicative sur les approches dévelop-
pées.
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Chapitre 1

Etat de l’art et modélisation

Ce premier chapitre permet de présenter un état de l’art des différentes méthodes
intervenant dans chacune des étapes de notre méthode globale de reconstruction 3D,
après avoir posé les bases de quelques concepts géométriques en vision par ordinateur.
Notre méthode de reconstruction 3D s’appuie sur une technique d’asservissement visuel.
C’est pour cette raison que les premières méthodes présentées concernent l’extraction,
l’appariement, et le suivi de primitives, à la base de nombreuses méthodes d’asservissement
visuel et de reconstruction 3D exposées également à la fin de ce chapitre.

7



Chapitre 1. Etat de l’art et modélisation

1.1 Modélisation géométrique d’un capteur de vision

Les images qui se forment sur notre rétine ou sur une photo proviennent du monde
tridimensionnel, mais celles-ci sont réduites à deux dimensions, supprimant la profon-
deur. Pourtant, grâce principalement à la vision stéréoscopique, notre cerveau reconstruit
cette troisième dimension. Ce chapitre présente tout d’abord quelques notions de base en
géométrie projective, permettant ainsi de définir le modèle géométrique d’une caméra. A
partir de ce modèle, il est ensuite nécessaire d’estimer les différents paramètres qui inter-
viennent dans la formation d’une image, c’est la calibration. Pour arriver à déterminer la
profondeur, les paramètres de calibration de la caméra ne suffisent pas, il faut également
au minimum deux images de la même scène observée à des positions différentes dans
l’espace cartésien. La relation géométrique entre ces deux images, dites stéréoscopiques,
définit la géométrie épipolaire. Nous verrons également à la fin de ce chapitre qu’il est
possible d’effectuer des mesures dans l’espace image, invariantes aux paramètres intrin-
sèques d’une caméra vérifiant le modèle sténopé. Cette propriété nous servira par la suite
dans nos expérimentations afin d’exploiter les images de deux caméras stéréo différentes
sans connâıtre les paramètres de calibration.

Fig. 1.1 – Modélisation de la caméra

Le modèle de la caméra est constitué de plusieurs transformations (Fig. 1.1) : celle
entre le repère monde M : (−→xM ,−→yM ,−→zM) et le repère caméra C : (−→xC ,−→yC ,−→zC), la projection
du repère caméra vers le repère rétine (−→xR,−→yR), et la transformation entre le repère rétine
et le repère image (�u,�v).

1.1.1 Transformation Scène - Caméra (géométrie projective)

Si l’on utilise la notation matricielle des coordonnées homogènes, il est possible de dé-
crire de manière simple le processus de transformation entre le repère monde et le repère
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caméra. Dans les coordonnées homogènes, les translations, rotations, transformées pers-
pectives sont représentées par des produits de matrices. Ainsi la transformation entre le
repère caméra et le repère monde pour un point PM = (xM , yM , zM , 1)� de l’espace s’écrit :

PC = TC
MPM (1.1)

où le point PC de coordonnées (xC , yC , zC , 1)� est exprimé dans le repère caméra.
La matrice TC

M de transformation entre les deux repères a la forme :

TC
M =

�
RC

M tCM
0 1

�
(1.2)

où le vecteur tCM de dimension (3 × 1) représente la position du repère caméra dans le
repère monde. La matrice RC

M de dimension (3×3) désigne l’orientation du repère monde
dans le repère caméra.

1.1.2 Modélisation de la caméra

1.1.2.1 La Projection Caméra - Rétine

Fig. 1.2 – Le modèle Sténopé

La projection de la caméra vers la rétine est une projection perspective. De nombreux
algorithmes de vision s’appuient sur le modèle sténopé pour modéliser la formation de
l’image. Ce modèle, également appelé modèle “pin-hole”dans la littérature anglo-saxonne,
permet de décrire le processus de formation d’une image par projection des points 3D sur
le plan rétinal en des points 2D (Fig. 1.2). Celui-ci suppose que le système optique de la
caméra, c’est-à-dire sa lentille, respecte les conditions de Gauss. Ces conditions précisent
que l’objet doit être situé au voisinage de l’axe optique et qu’il doit être de petite taille.
Soit PC = (xC , yC , zC , 1)� un point de l’espace exprimé dans le repère caméra se projetant
en PR = (xR, yR, 1) dans le plan de la rétine.
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Par triangles semblables on peut écrire :

xR

f
=

xC

zC
⇔ xRzC = fxC ⇔ αxR

zC

α
= fxC (1.3)

yR

f
=

yC

zC
⇔ yRzC = fyC ⇔ αyR

zC

α
= fyC (1.4)

où f représente la distance focale. On choisit α tel que zC

α
= 1 ⇔ zC = α.

En rotation matricielle, on obtient :

α




xR

yR

1


 =




f 0 0 0
0 f 0 0
0 0 1 0







xC

yC

zC
1


 (1.5)

où




αxR

αyR

α


 représente le vecteur de projection.

1.1.2.2 La transformation Rétine - Image

Fig. 1.3 – Transformation du repère de la rétine vers le repère image

Une caméra capture la lumière d’une scène à travers un capteur qui, à partir de la
lentille, convertit l’énergie lumineuse en information pixélique. Ainsi, une position dans
l’espace est convertie en pixel (picture element) sur une image (Fig. 1.3). Cette conversion
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dépend des paramètres intrinsèques de la caméra. Ces paramètres sont :

– f : distance focale (mm),

– (u0, v0) : coordonnées de la projection du centre optique de la caméra sur le plan
image (en pixels),

– ku, kv : facteurs d’agrandissement de l’image (pixel/mm),

– γ : déviation, traduit la non-orthogonalité des cellules électroniques photosensibles
qui composent le capteur de la caméra. La plupart du temps, ce paramètre est né-
gligé et prend donc une valeur nulle.

Ainsi ces paramètres peuvent être représentés par une matrice K(3× 3), appelée matrice
des paramètres intrinsèques dépendant uniquement de la caméra. Cette matrice décrit le
repère du plan rétinal. On peut l’écrire sous cette forme :

K =




ku γ uo

0 kv v0

0 0 1







f 0 0 0
0 f 0 0
0 0 1 0


 =




αu αuv u0

0 αv v0

0 0 1


 (1.6)

Ainsi la projection d’un point de l’espace PM en un point PI = (u, v, 1)� dans le repère
image est égal à :

αPI = KPC = KTC
MPM = PPM (1.7)

où P est la matrice de projection entre le repère monde et le repère image.

P = KTC
M (1.8)

1.1.2.3 La calibration

Dès lors qu’une interprétation métrique des images doit être obtenue, la calibration de
la caméra est une tâche fondamentale afin de passer d’une reconstruction 3D projective
à une reconstruction 3D métrique. Cette tâche consiste à identifier les différents éléments
de la matrice des paramètres intrinsèques K. Ce problème a fait l’objet de nombreux
travaux [FT86, LT88, Zha00] qui ont débouché sur des solutions simples et efficaces avec
l’utilisation de mires 3D ou planes.
Des méthodes d’auto-calibrage sont progressivement apparues [FLM92, PG97] pour ap-
porter la souplesse d’utilisation faisant défaut au calibrage hors ligne. Le problème de
l’auto-calibrage est d’obtenir ces paramètres sans utiliser de mire précisément connue.
L’idée principale est donc de remplacer la mire par n’importe quelle scène 3D. La seule
connaissance a priori sur la scène est celle de sa rigidité, mais en ajoutant éventuelle-
ment d’autres hypothèses sur la caméra, il est alors possible de formuler un ensemble de
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contraintes géométriques à partir d’une séquence d’images. Leur mise en application est
souvent difficile de part leur instabilité, ces algorithmes étant non-linéaires par essence.
Ainsi, certains mouvements de la caméra peuvent conduirent à une dégénérescence des
contraintes [Stu97a]. Dans tous les cas, la résolution des équations mises en œuvre passe
par des algorithmes d’optimisation numérique (minimisation d’une fonction de coût en
l’occurrence).
Les différentes méthodes existantes ne seront pas détaillées dans cette thèse, le problème
de la calibration ne faisant pas partie de mes travaux de recherche. Cependant il est
important de noter que les caméras seront supposées calibrées lors du processus de re-
construction 3D.

1.1.3 Géométrie épipolaire

Fig. 1.4 – La géométrie épipolaire

Nous nous intéressons plus spécialement au contexte de la vision stéréoscopique, ap-
pellation qui recouvre l’acquisition simultanée de deux images d’une même scène sous
deux points de vues différents. Il existe dans ce cas une contrainte forte liant les deux
projections d’un point de l’espace dans les deux images.
La géométrie épipolaire décrit les contraintes existantes entre les points p1 et p2 lorsqu’ils
sont les images (projectives) du même point X sur les deux caméras (Fig. 1.4).

Définition 1 : Le plan épipolaire Π associé au point X est le plan défini par les trois
points X , C1 et C2.

Définition 2 : Pour un point X , les intersections du plan Π(X ) avec les plans images
I1 et I2 définissent respectivement les droites épipolaires de paramètres d1 et d2.
Ainsi, la projection de la droite (C1X ) sur l’image I2 représente la droite épipolaire d2,
correspondant à l’ensemble des points pouvant être associés à p1.
Le point p1 appartient à la droite définie par d1 si :

p�
1d1 = 0 (1.9)
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D’autre part :

d2 = Fp1 (1.10)

d1 = F�d2 (1.11)

La matrice F est appelée matrice fondamentale. Elle décrit la géométrie épipolaire
du système stéréoscopique. La seule donnée nécessaire pour le cacul de la matrice fonda-
mentale est un ensemble de points appariés (au moins huit points mis en correspondence
sont nécessaires). L’algorithme original de la méthode des 8 points est dû à Longuet-
Higgins [LH81]. En pratique, plus de huit points appariés étant généralement disponibles,
la matrice fondamentale est déterminée par optimisation au sens des moindres carrés.
Des techniques d’optimisation linéaire, telle que la méthode de décomposition en valeurs
singulières [GR70, GV96, TB97], facile à mettre en oeuvre et rapide en temps de calcul,
sont utilisées. Mais les méthodes linéaires permettent surtout d’initialiser une optimisa-
tion non linéaire, telle que l’algorithme de Levenberg-Marquart [Lev44, Mar63, GM78],
afin d’améliorer la précision du calcul.
La matrice fondamentale “transfère” un point p1 de l’image I1 dans la seconde image I2

via la relation :

p�
2Fp1 = 0 (1.12)

F dépend des paramètres intrinsèques (K1,K2) et extrinsèques des caméras suivant :

F = K�
2 ([t]×R)K−1

1 (1.13)

Définition 3 : Les épipoles e1 et e2 sont les projections du centre optique d’une ca-
méra sur le plan image de la seconde.
On notera :

e�2F = 0, Fe1 = 0 (1.14)

Théorème : Deux points p1 et p2 appartenant respectivement aux images I1 et I2,
correspondent à un point unique de l’espace si et seulement si p1 est sur la ligne épipolaire
d1 = F�p2, ou par équivalence, si p2 est sur la ligne épipolaire d2 = Fp1.

Lorsque les paramètres intrinsèques des caméras sont connus, il est possible d’exprimer
la contrainte épipolaire dans les repères rétiniens. C’est-à-dire, pour un point image p1 de
l’image I1, d’exprimer la contrainte correspondant à :

x1 = K−1
1 p1 (1.15)

où K1 est la matrice des paramètres intrinsèques de l’image I1 . Par simple analogie avec
ce qui a été vu précédemment, la contrainte épipolaire devient :

x�
2K

�
2FK1x1 = 0, (1.16)
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soit :

x�
2Ex1 = 0 (1.17)

avec :

E = K�
2FK1 (1.18)

La matrice E de l’expression précédente est appelée matrice essentielle. Cette matrice est
de rang deux, de plus les deux valeurs propres non nulles de E ont même valeurs. La
matrice essentielle peut être estimée, théoriquement, à partir de cinq correspondances.

Comprendre la formation des images d’une caméra est essentiel pour comprendre le
schéma inverse exposé par la suite, correspondant à la reconstruction 3D à partir des
images 2D. Ces principes de base et ces définitions seront réutilisés tout au long de ce
manuscrit, que ce soit pour la reconstruction 3D ou l’asservissement visuel.
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1.2 Extraction, appariement et suivi de primitives

Les processus d’extraction et de mise en correspondance (ou appariement) de primi-
tives géométriques entre deux images sont des tâches de bas niveau essentielles en vision
par ordinateur, comme en vision dynamique ou en asservissement visuel. Les primitives
permettent de suivre des déplacements dans l’image par des méthodes de suivi visuel
temps réel afin de pouvoir réaliser un asservissement visuel par le calcul d’une commande.

1.2.1 Extraction de primitives dans les images sous-marines

La première étape que ce soit pour faire de l’asservissement visuel ou de la recons-
truction 3D, est d’extraire des informations de l’image sous forme de primitives. Le choix
de ces éléments est crucial pour les mettre en correspondance entre les différentes images.
Les propriétés intrinsèques caractérisant la primitive doivent permettre une mesure de
ressemblance fortement discriminante.
Les méthodes d’appariement proposées dans la littérature se distinguent d’abord selon le
type de primitives utilisées :

– Points : pixels, points d’interêt, éléments de contour, points caractéristiques le long
d’un contour, jonctions, sont des éléments particulièrement adaptés à la vision stéréo
malgré la pauvreté de leur contenu sémantique. La difficulté est d’avoir des carac-
téristiques permettant une mesure de similarité qui ne soit pas perturbée par la
distorsion projective. Lorsque les images sont texturées mais peu structurées, seules
des primitives de type point sont susceptibles d’être détectées.

– Segments : segments de droite, arcs de cercle, portions de conique,... Ces primitives
sont souvent utilisées dans des scènes polyédriques.

– Régions : souvent mal adaptées à la vision stéréo, car la distorsion projective mo-
difie la taille et la forme d’une même région sur les images stéréo.

Comparaison des détecteurs classiques de points

Nous avons fait le choix de nous intéresser et donc d’insister sur les primitives sous
forme de point, étant donné le fait que nous ne disposons pas de scènes structurées, et que
ce genre de primitive est bien adapté aux images stéréo. Les détecteurs de points d’intérêt
ont pour but de localiser des points caractéristiques stables dans une image. Un point
d’intérêt peut être défini lorsque les valeurs de l’intensité varient beaucoup dans toutes
les directions. De nombreuses méthodes existent déjà, mais nous choisissons ici de n’en
présenter que certaines parmi les plus connues :

– Opérateur de Beaudet
Beaudet a été le premier à proposer un détecteur de points d’intérêt [Bea78]. Cet
opérateur utilise les dérivées secondes du signal. Le détecteur de Beaudet est basé
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sur l’extraction des maxima locaux de l’opérateur suivant :

K(x, y) = IxxIyy − I2
xy (1.19)

où :

Ix =
∂I(x, y)

∂x
, Iy =

∂I(x, y)

∂y
(1.20)

Ixx =
∂2I(x, y)

∂x2
, Iyy =

∂2I(x, y)

∂y2
, Ixy =

∂2I(x, y)

∂x∂y
(1.21)

Cet opérateur est invariant à la rotation.

– Détecteur de coins de Moravec
L’idée du détecteur de Moravec [Mor77] est de considérer le voisinage d’un pixel (une
fenêtre) et de déterminer les changements moyens de l’intensité dans le voisinage
considéré lorsque la fenêtre se déplace dans diverses directions. Plus précisément on
considère la fonction :

Edx,dy(x, y) =
	

x,y

w(x, y)|I(x + dx, y + dy)− I(x, y)|2, (1.22)

où E(x, y) représente la moyenne du changement d’intensité lorsque la fenêtre est
déplacée de (dx, dy), I(x, y) est l’intensité du pixel (x, y) de l’image, et w correspond
à la fenêtre de voisinage autour du pixel (x, y) (de valeur 1 à l’intérieur de la fenêtre,
et nul à l’extérieur).
Cette fonction mesure les différences entre une fenêtre du signal et ses quatre fe-
nêtres voisines, dans les directions parallèles aux lignes et colonnes de l’image. Si la
zone image considérée contient un coin ou un point isolé, la fonction E prendra de
fortes valeurs dans toutes les directions. Le principe du détecteur de Moravec est
donc de rechercher les maxima locaux de E, en chaque pixel au dessus d’un certain
seuil indiquant ainsi la présence d’un point d’intérêt.

– Détecteur de Kitchen et Rosenfeld
L’approche de Kitchen et Rosenfeld [KR82] repose sur la courbure de courbes planes
extraites dans l’image. Les points caractéristiques sont définis par les maxima de
courbure des isophotes du signal (ensemble de points de même intensité lumineuse
définissant une ligne ou une surface). Les dérivées de l’image sont obtenues par
approximation de la surface par un polynôme. L’opérateur utilisé est donné par :

K(x, y) =
IxxI

2
y + IyyI

2
x − 2IxyIxIy

I2
x + I2

y

(1.23)
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– Détecteur de Harris et Stephens
Harris et Stephens [HS88] ont identifié certaines limitations au détecteur de Moravec.
Ils ont alors amélioré l’approche en calculant une matrice liée à la fonction d’auto-
corrélation, qui prend en compte les valeurs des dérivées premières du signal sur une
fenêtre. Ceci est une amélioration par rapport à Moravec, car la discrétisation utilisée
pour calculer la fonction d’auto-corrélation, due au déplacement et aux directions
choisies, n’est plus nécessaire. Par voie de conséquence, Harris et Stephen proposent
l’opérateur suivant pour détecter les coins dans une image :

K(x, y) = det(C)− λtrace(C) (1.24)

où λ est déterminé par l’expérience, en maximisant la réponse sur un modèle de coin
idéal : λ ≈ 0, 04.
La matrice C est définie par :

C =

�
I2
x IxIy

IxIy I2
y

�
(1.25)

Le terme trace(C) constitue l’information“contour”de l’opérateur, tandis que det(C)
contient l’information “coin”. Les valeurs de K(x, y) sont positives au voisinage
d’un coin, négatives au voisinage d’un contour et faibles dans une région d’intensité
constante.

– Heitger et Rosenthaler
Heitger et Rosenthaler [HRH+92] ont proposé une autre approche inspirée des mé-
canismes neuro-biologiques du système visuel. Leur approche consiste à extraire des
caractéristiques 1D en convoluant l’image avec des filtres directionnels pairs et im-
pairs dans une même direction. Les caractéristiques 2D sont obtenues en calculant
les dérivées premières et deuxièmes sur les caractérisiques 1D.

– Opérateur de Förstner
Förstner [FG87] propose une approche basée sur la statistique locale d’une image.
L’opérateur extrait des points d’intérêt de types coins ou jonctions dans une image
d’intensité, sans faire l’extraction de courbes, contours ou segments de droites, mais
en utilisant le gradient d’intensité comme information sur les contours. Förstner
utilise un opérateur tel que celui défini par Harris [HS88], avec une estimation de la
taille des voisinages autour des jonctions potentielles.
Cette approche a ensuite été améliorée [F9̈4] permettant de classifier le type de struc-
ture dans la région d’intérêt, comme coin, anneau, spirale ou texture isotrope. Un
test statistique et une étude du champ de gradient permettent cette classification.
La méthode peut être divisée en trois étapes : la sélection de fenêtres optimales
ne contenant chacune qu’un seul point d’intérêt (basée sur la valeur moyenne du
gradient dans une fenêtre de dimensions données), puis la classification du type de
point singulier par un test statistique, et enfin la localisation avec une précision
sous-pixellique du point optimal dans les fenêtres.
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– SUSAN
S.M. Smith et J.M. Brady [SB97] ont défini un détecteur de coins et de jonctions
ne nécessitant pas le calcul des dérivées de l’image et aucune réduction de bruit.
Un masque de pixels de forme circulaire balaye l’image. Le centre de ce masque
est appelé nucleus, tandis que l’aire du masque représentée par les pixels ayant un
niveau de gris voisin du nucleus est appelée USAN (Univalue Segment Assimilating
Nucleus). Le fait d’avoir ainsi associé chaque point de l’image à une zone locale
de même niveau de gris est à la base du principe de SUSAN. Il est alors possible
de détecter à partir de la taille, du barycentre et des moments du second ordre de
l’USAN à la fois les contours et les coins.

– SIFT
La méthode SIFT [Low04] (Scale Invariant Feature Transform) est une méthode de
description locale de l’image invariante aux changements d’échelle, de perspective,
d’éclairage, et particulièrement robuste au bruit dans l’image. Cette approche a été
évaluée comme l’une des plus performantes dans une étude comparative sur les des-
cripteurs locaux [MS05]. L’agorithme consiste à extraire un grand nombre de points
d’intérêt dans l’image après une succession de traitements (pyramide d’images, dif-
férences de gaussiennes, recherche d’extrema). Ensuite chaque point devient un Key-
Point en lui attribuant l’orientation du gradient en ce point. Enfin on définit pour
chaque KeyPoint un descripteur, qui est un vecteur à 128 dimensions, représentant
l’orientation du gradient dans le voisinage du point. Les descripteurs permettent
de corréler les points SIFT extraits dans différentes images. L’inconvénient majeur
est la taille des descripteurs, rendant ces points difficilement exploitables dans de
grandes collections d’images, ou pour du traitement d’image en temps réel.

1.2.2 Mise en correspondance

La mise en correspondance d’informations contenues dans au moins deux images est
indispensable pour retrouver l’information 3D manquante, ou pour faire de l’asservisse-
ment visuel. L’appariement peut se faire soit entre les primitives extraites dans les images,
soit entre tous les points des images, c’est ce que l’on appelle alors l’appariement dense.
L’appariement entre les primitives va surtout être utilisé pour trouver la transformation
entre deux images, pour calculer une commande, ou pour faciliter un appariement dense
qui servira principalement au rendu 3D d’un objet ou d’une scène.

1.2.2.1 Appariement des primitives

L’appariement de points d’intérêt a fait l’objet de nombreux travaux. Il consiste à dé-
terminer quels sont les points d’intérêt qui se correspondent dans les images, c’est-à-dire
quelles sont les primitives 2D qui représentent les projections d’une même primitive 3D.

– Méthodes de masque (Template)
Ces méthodes reposent sur une caractérisation exploitant directement l’information
photométrique de l’image. Cette classe de méthodes porte le nom de méthodes
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iconiques et permet de caractériser les points de l’image de manière locale. Elles
sont directement basées sur la représentation iconique/pixellique. Elles sont souvent
connues sous le nom de template matching ou de mise en correspondance par la
corrélation. On choisit d’abord un template ou une zone d’intérêt T1(m, n), pour
m ∈ [0, M − 1] et n ∈ [0, N − 1], dans une image I1(i, j), pour i ∈ [0, I − 1] et
j ∈ [0, J − 1], avec M << I et N << J . Ainsi le template T1 est en fait une
sous-image de l’image I1. Pour trouver la correspondance de T1 dans une image I2

de même dimension que I1, nous devons calculer une mesure de similarité entre T1

et une sous-image de I2, ayant la même forme et la même dimension que T1. Une
mesure standard est la distance Euclidienne au carré, donnée par :

SSD(i, j) =
M−1	

m=0

N−1	

n=0

(I2(i + m, j + n)− T1(m, n))2 (1.26)

Si les pixels de I2 à la position (i, j) ont une correspondance exacte avec ceux de T1,
alors la distance est nulle. Sinon, la position ayant le maximum de vraisemblance
est celle correspondant au minimum de la fonction SSD.
L’avantage de cette approche est que l’effort sur le prétraitement d’image est mini-
mal. Mais les mesures sont très sensibles au bruit, au changement d’intensité, et au
déplacement dont la direction de translation n’est pas parallèle au plan de l’image.
Ces méthodes sont inapplicables dans le cas de mouvements complexes entre les
deux prises de vues (notamment des rotations).

– Méthodes géométriques
D’autres méthodes quantifient l’information par des grandeurs géométriques, comme
les contours, les segments ou encore les régions. Elles sont toutefois issues de primi-
tives symboliques, qui entrâınent inévitablement une perte d’information, et surtout
rendent la qualité de la mise en correspondance fortement dépendante de la struc-
ture de l’image. Les méthodes géométriques sont peut-être les plus naturelles car
elles procèdent de façon analogue à l’esprit humain. Elles requièrent d’extraire des
primitives qui soient significatives, ce qui peut s’avérer difficile si les images sont
fortement bruitées. Il s’agit d’identifier dans les images des caractéristiques géomé-
triques communes qui peuvent être, par exemple, des points extrêmaux [Thi96], ou
des lignes de crête [STA98], mais également des surfaces, des volumes, des repères
orientés, ou encore des descriptions structurées mettant en jeu des relations entre
éléments. Il est très important de choisir des primitives qui puissent être présentes
dans les deux images. Ainsi l’utilisateur peut apparier les primitives manuellement,
ou de manière automatique en utilisant des critères de ressemblance.
Une fois le signal visuel réduit à une information géométrique pertinente, d’autres
méthodes permettent d’apparier au mieux les différentes primitives en même temps
que l’on cherche la transformation spatiale. Les algorithmes de prédiction-vérification
choisissent un nombre minimum d’appariements probables entre les primitives, afin
d’estimer la transformation (comme l’homographie ou la matrice fondamentale)
entre ces primitives, et vérifient ensuite la validité de celle-ci sur l’ensemble des
primitives. En itérant sur différentes prédictions, il est alors possible d’estimer la

19



Chapitre 1. Etat de l’art et modélisation

meilleure transformation expliquant les appariements [FB81].
Les attributs photogrammétiques, comme le gradient d’intensité, peuvent être uti-
lisés pour renforcer les contraintes pendant la mise en correspondance. Avec cette
approche, une image peut être décrite comme un graphe avec les primitives comme
noeuds. Le problème de la mise en correspondance de deux images devient celui de
la correspondance entre deux graphes.

1.2.2.2 Méthodes d’appariement dense

Un grand nombre de méthodes d’appariement dense existe, et elles peuvent être classi-
fiées en deux catégories : les méthodes locales et les méthodes globales. D’autres méthodes
appelées algorithmes coopératifs utilisent l’approche locale et globale en même temps. La
difficulté est de choisir un algorithme permettant d’obtenir de bons résultats sur des ré-
gions sans texture afin d’éviter des zones vides dans la reconstruction, et par rapport aux
zones d’occlusion, tout en préservant les détails et les contours. Une étude comparative
des performances des différents algorithmes existants [SSZ01] nous a aidés dans le choix
de la méthode à adopter pour nos recherches (Fig. 1.5). Ainsi, une méthode d’optimi-
sation globale nommée Graph-cut se démarque des autres méthodes sur la préservation
des contours et sur l’homogénéité des zones sans texture. Les principaux inconvénients de
cette méthode sont son temps de calcul et la précision du réglage de ces paramètres qui
dépendent de l’image.

(a) Vue gauche (b) Carte de disparité théo-
rique

(c) SAD (Sum of Absolute
Differences)

(d) Scanline Optimization (e) Dynamic Programming (f) Graph Cut algorithm

Fig. 1.5 – Comparaisons d’algorithmes d’appariement dense sur les images Tsu-
kuba [SSZ01]
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Les méthodes locales

– NCC : Normalized Cross-Correlation, le critère le plus utilisé, mais aussi le plus long
à calculer. C’est la somme des produits entre les termes correspondants des fenêtres
de corrélation, normalisée par le produit des moyennes quadratiques calculées pour
chacune des fenêtres.
Valeur du critère au pixel (u, v) pour une disparité d :

NCC(u, v, d) =



i,j(I1(u + i, v + j)− I1) · (I2(u + d + i, v + j)− I2)�

i,j(I1(u + i, v + j)− I1)2 · (I2(u + d + i, v + j)− I2)2

La fenêtre de corrélation est centrée autour du pixel (u, v), I1 et I2 représentent les
images mises en correspondance, d est la disparité, et I1 et I2 correspondent aux
moyennes de l’intensité des pixels sur la fenêtre de corrélation.

– ZNCC : Zero mean Normalized Cross Correlation, la méthode ressemble à NCC
mais on fait une correlation croisée entre les écarts à la moyenne. C’est aussi un
critère invariant aux variations uniformes de luminance dans une des images.

– SSD : Sum of Squared Differences, ce qui correspond à la somme des différences
quadratiques entre termes correspondants des deux fenêtres.

SSD(u, v, d) =
	

i,j

(I1(u + i, v + j)− I2(u + d + i, v + j))2

– ZSSD : Zero mean Sum of Squared Differences, la méthode est identique à SSD
sauf que, au préalable, pour chaque fenêtre de corrélation, la moyenne des termes
est d’abord calculée et soustraite à chaque terme : la différence est donc faite entre
les écarts à la moyenne des termes, et non entre les termes eux-mêmes.

– SAD : Sum of Absolute Differences, c’est la somme de la valeur absolue des diffé-
rences entre termes correspondants des deux fenêtres.

SAD(u, v, d) =
	

i,j

|I1(u + i, v + j)− I2(u + d + i, v + j)|

– ZSAD : Zero mean Sum of Absolute Differences, c’est une méthode semblable à
SAD, mais on fait la différence entre écarts à la moyenne. C’est donc un critère
invariant aux variations uniformes de luminance dans une des images.

– Mise en correspondance par des invariants locaux : des méthodes d’extraction
de primitives caractérisent les points extraits dans l’image par un vecteur d’attributs
invariants à un certain nombre de transformations comme la rotation, le changement
d’éclairage ou d’échelle. La méthode SIFT [Low04] est l’une de ces méthodes, parti-
culièrement robuste au bruit et à un certain nombre de changements dans l’images.
Le calcul de ces points est généralement très coûteux en terme de temps suivant la
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taille des vecteurs (128 dimensions pour les descripteurs de la méthode SIFT). Mais
le nombre de points extraits et mis en correspondance est au final très restreint.
Tous les points ainsi détectés sont ensuite joints par une triangulation de type De-
launay. L’espace de recherche de nouveaux appariements est donc restreint par la
surface des triangles dont les sommets ont été mis en correspondance. Les nouveaux
points caractéristiques extraits et appariés dans les triangles sont à nouveaux joints
par triangulation, et ainsi de suite jusqu’à obtenir une carte d’appariement dense.
Cette méthode est basée sur les techniques récursives de prédiction et de vérification
d’hypothèses, où les appariements valides sont utilisés pour générer des hypothèses
d’appariement (propagation basée sur les relations de voisinage entre primitives).

Les méthodes globales

Les méthodes globales utilisent des contraintes non-locales afin d’augmenter la robus-
tesse dans les régions locales de l’image, où l’appariement échoue dans des zones de texture
uniforme, ou à cause des occlusions et des défauts d’illumination. Par contre l’inconvénient
majeur de ces méthodes est la plus grande complexité des calculs. Ces méthodes sont re-
présentées sous forme de problème d’optimisation, cherchant à assigner les disparités qui
minimisent une fonction de coût globale. Appartiennent à ce groupe les méthodes de :

– Programmation dynamique
La programmation dynamique est une méthode assez générale pour résoudre des
problèmes d’optimisation non-linéaire avec contraintes, quand les variables ne sont
pas toutes interdépendantes. Un tel problème peut être décomposé en une séquence
de sous-problèmes d’optimisation avec une seule variable, ou de façon plus générale
avec un sous-ensemble de variables. La programmation dynamique est équivalente à
la recherche d’un chemin optimal dans un graphe, par la minimisation d’une fonction
de coût. L’application de cette technique à la mise en correspondance de primitives
dans une paire d’images stéréo a été faite par Ohta et Kanade [OK85].

– Flot de graphe (Graph-cut)
Roy and I. J. Cox [RC98] ont été les premiers à généraliser l’algorithme Graph-cut
pour construire des cartes de disparités. Le but de cette méthode est de trouver la
coupure d’un graphe qui possède un coût minimum parmi toutes les coupures pos-
sibles, en minimisant une fonction d’énergie. Les terminaux du graphe représentent
les disparités pouvant être associées à un pixel de l’image, et les différents noeuds
correspondent aux pixels de l’image. Pour définir la fonction d’énergie, on introduit
une fonction de coût basée sur un critère de photoconsistence (mesure sur la simi-
larité de l’intensité des pixels) appelé le terme des données (data term). Un second
terme, appelé terme d’homogénéité ou d’uniformité spatiale (smoothness term), pé-
nalise les discontinuités entre pixels voisins. Cette méthode permet donc d’obtenir
une carte de disparités avec des zones homogènes tout en préservant les contours.
Le défaut majeur de cette méthode est d’aplatir les objets.
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– Optimisation ligne par ligne (Scanline Optimization)
Cette methode globale d’optimisation 1D n’utilise que les termes horizontaux de
lissage (smoothness terms), en résolvant le même problème d’optimisation que l’algo-
rithme de graph-cut (sauf que les termes verticaux de lissage sont donc ignorés)[SSZ01].

– Relaxation
C’est un algorithme itératif et localement parallèle, qui améliore une solution en mi-
nimisant localement l’énergie [RHZ76, KR79, HZ83]. L’implémentation de ce genre
de méthode est simple, mais la vitesse de convergence est lente.

1.2.2.3 Contraintes géométriques

En dehors de la contrainte photométrique permettant la mise en correspondance de
deux pixels à partir de leur niveau de gris, en s’appuyant sur l’hypothèse que les projections
d’un même point de l’espace tridimensionnel ont des intensités lumineuses comparables,
d’autres contraintes d’ordre géométrique améliorent l’appariement des points :

– Géométrie épipolaire
Comme nous l’avons vu dans la partie précédente, la contrainte épipolaire permet
de réduire le domaine de recherche d’un point dans l’autre image, à une ligne appe-
lée ligne épipolaire. Ceci n’est vrai que dans le cas idéal, mais l’échantillonnage et
l’estimation de la matrice fondamentale modifient la zone de recherche d’une ligne
à un bandeau. Si la géométrie épipolaire permet de réduire l’espace de recherche de
mise en correspondance, elle permet aussi d’éliminer les mauvais appariements. Ainsi
l’estimation de la matrice fondamentale et par la même occasion l’élimination des
mauvais appariements peut se faire en utilisant l’algorithme de RANSAC (RANdom
SAmple Consensus). Cet algorithme proposé par Fischler et Bolles [FB81] choisit
d’une manière aléatoire des échantillons d’appariements de primitives du modèle,
qui sont ensuite utilisés pour calculer les paramètres inconnus d’une transformation,
qui est dans notre cas la matrice fondamentale. Cette transformation est immédia-
tement évaluée sur le reste des primitives. Si elle donne un consensus satisfaisant,
l’algorithme se termine. Dans le cas contraire, l’échantillonnage continue jusqu’à
trouver une transformation satisfaisante.

– Ordonnancement
Pour les surfaces opaques l’ordre des pixels voisins est préservé sur la ligne épipolaire
correspondante [Fal94, KPG00]. Ainsi, si p1 et p∗

1 sont les projections d’un même
point χ1, alors tous les points à droite de p1 sont à droite du point p∗

1 (Fig. 1.6).

– Unicité
La correspondance doit être bidirectionnelle tant qu’il n’y a pas d’occultation sur
l’une des images. Cette contrainte se justifie dans le cas de surfaces opaques, sauf
en cas d’alignement de deux points avec le centre optique de la caméra. Ainsi, un
point 3D dont la projection est un pixel sur la première image a une projection qui
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Fig. 1.6 – Contrainte d’ordonnancement

est aussi un pixel sur la seconde image. Cette contrainte permet donc de repérer les
mauvais appariements et les occultations.

– Base stéréo
La base stéréo est l’espacement entre deux vues stéréoscopiques. Une base est étroite
lorsque sa valeur est faible par rapport à la distance entre l’objet et les différents
points de vue, comme par exemple entre les images d’une séquence vidéo d’une ca-
méra en mouvement. Les avantages sont la facilité de mise en correspondance des
primitives extraites dans les images, et les faibles régions d’occlusion. Mais l’incon-
vénient est le faible angle de triangulation pour déterminer les profondeurs. Inver-
sement, une base stéréo large, par exemple en prenant quelques images avec des
points de vue très différents, permettra une meilleure précision sur la profondeur
des points, mais la mise en correspondance sera plus difficile, et davantage de zones
d’occlusions vont apparâıtre. Une méthode permet de combiner les avantages des
deux approches, en fusionnant les différentes cartes de disparités calculées entre les
points de vues les plus proches pour déterminer un modèle 3D (multi viewpoint
linking) [KPG98]. Ainsi on obtient une carte de profondeur très dense, avec une
meilleure précision sur les profondeurs, et moins de zones d’occlusions.

1.2.3 Suivi visuel

L’extraction et l’appariement de primitives dans les images ne sont que l’étape d’ini-
tialisation du processus permettant d’asservir visuellement une caméra entre une position
courante et une position de référence dans l’espace cartésien. Il faut donc ensuite pouvoir
suivre visuellement les primitives extraites dans l’image courante, jusqu’à ce que la fonc-
tion de tâche ait convergé vers zéro.
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Les méthodes de suivi visuel peuvent dépendre des connaissances a priori que l’on a sur
l’objet, comme par exemple le modèle 3D ou la texture. De plus, le suivi visuel pouvant
être considéré comme un problème d’optimisation, les méthodes diffèrent suivant la fonc-
tion et la manière d’optimiser. Enfin ces méthodes varient également selon que l’on désire
suivre des primitives ou des régions.

1.2.3.1 Méthodes de corrélation

Les méthodes de suivi par corrélation considèrent un certain voisinage W d’un point p
dans une image I1, et recherchent dans une seconde image I2 la position du point p�, dont
le voisinage W permet de maximiser une fonction de similarité (mesure de corrélation),
ou minimiser une fonction de dissimilarité (emploi de distances). Ces fonctions ont été dé-
crites dans le paragraphe sur les méthodes locales d’appariement dense (cf. §1.2.2.2 page
21). Ce type de mesures corrélatives est également largement utilisé en stéréovision [BC01].
Le choix de la taille de la zone de recherche s’avère crucial au bon fonctionnement de la
méthode de suivi. Ainsi, elle doit être suffisamment large pour ne pas perdre les points
lorsque les déplacements inter-images sont importants, mais elle doit être également suffi-
samment restreinte de manière à éviter les ambigüıtés éventuelles (par exemple en cas de
répétitions d’un même motif). Pour finir, elle ne doit pas être trop coûteuse en temps de
calcul.
L’inconvénient de ces méthodes de corrélation réside dans leur faible prise en compte des
déformations géométriques dues aux mouvements 3D de la caméra ou de l’objet. Géné-
ralement, de simples translations ou similitudes sont considérées. Pour y remédier, les
changements d’échelle peuvent être compensés par modélisation [SMR96], ou par une va-
riation de la taille de fenêtre, telle que dans [KO94, CS00], permettant en outre de prendre
en compte les variations de forme de l’objet à suivre. Afin de contourner le problème de
déformation, [MIB04] propose une méthode simple de remise à jour de la primitive à
suivre, tout en évitant les dérives temporelles. Ainsi, la primitive n’est mise à jour que si
les erreurs de corrélation sont suffisamment faibles par rapport à la primitive initiale.

1.2.3.2 KLT

Cette approche a été introduite par les travaux précurseurs dus à Lucas et Ka-
nade [LK81]. Les auteurs proposent d’estimer le déplacement en translation de certaines
régions d’intérêt dans l’image en utilisant la minimisation de Gauss-Newton. Ils supposent
avoir une estimation préalable du déplacement et déterminent de manière itérative les in-
créments nécessaires pour minimiser une fonction de coût. Contrairement aux méthodes
de suivi par corrélation, les méthodes différentielles telles que le KLT (Kanade, Lucas,
Tomasi) ne requièrent pas de recherche exhaustive. Cette méthode est basée sur l’ap-
proximation au premier ordre de la variation du signal image par rapport aux incréments
du déplacement. Elle est caractérisée par le fait que la direction de descente est estimée
par un Jacobien calculé à l’état courant de la minimisation, et par le fait que l’incré-
mentation du déplacement se fait d’une manière additive. D’où son appellation “forward
additional approach” par [BM01]. Cette approche a été généralisée aux transformations
affines par [ST94], qui par la même occasion propose une manière de sélectionner les “bon-
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nes” régions d’intérêt à suivre. Récemment dans [Bou99], une approche pyramidale a été
proposée pour l’implémentation de cet algorithme. Elle permet d’accélérer l’algorithme et
d’avoir une zone de convergence plus grande. C’est cette même méthode qui est actuelle-
ment implémentée dans la très populaire librairie de traitement d’images et de vision par
ordinateur“OpenCV”. Encore aujourd’hui, cette technique KLT, que nous utiliserons dans
la suite de ce manuscrit, est réputée très performante [TS04], et il en existe de nombreuses
variantes dont une comparaison est menée dans [BM04a].

1.2.3.3 ESM

La méthode ESM (Efficient Second-order Minimization) proposée par Benhimane et
Malis [BM04b], est une approche de suivi visuel d’objets plans grâce à leurs textures dans
l’image en utilisant une minimisation efficace au second-ordre. Cette méthode résoud
un problème d’optimisation en supposant que les paramètres de transformation varient
localement, d’une manière quadratique par rapport à l’erreur des intensités lumineuses
mesurées. Les paramètres de transformation estimés sont les paramètres de transforma-
tion projective dans l’image. Ce suivi visuel a des propriétés de convergence supérieures
à celles des méthodes de suivi visuel du premier ordre de type Gauss-Newton (domaine,
taux et fréquence de convergence) [BM04b], telles que Forward Additional [LK81], For-
ward Compositional [SS00], Inverse Additional [HT97] et Inverse Compositional [BM01].
Une minimisation utilisant des approximations au second ordre (Newton) a une conver-
gence rapide, localement quadratique, mais le temps de calcul est plus important qu’une
méthode du premier ordre, car on calcule toujours un Jacobien mais avec en plus des
matrices Hessiennes. D’un autre côté, une minimisation utilisant des approximations au
premier ordre (Gradient, Gauss-Newton, Levemberg-Marquandt) possède une convergence
plus lente, au mieux super-linéaire. L’approche ESM possède l’efficacité d’une méthode du
second ordre, alliée à la rapidité de convergence d’une méthode du premier ordre. Le prin-
cipal inconvénient de cette méthode pour notre application de suivi visuel est la limitation
du domaine d’application au suivi de cibles planaires, ce qui est difficilement envisageable
dans une scène naturelle. Cependant en raison de l’efficacité et de la robustesse de la
méthode, nous l’avons tout de même envisagée pour des applications en laboratoire sur
des cibles planaires.
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1.3 La reconstruction 3D

La reconstruction 3D de surfaces à partir d’une séquence d’images est un sujet de re-
cherche très actif dans la communauté de la vision par ordinateur. Il existe de nombreuses
méthodes de reconstruction 3D, mais toutes ne sont pas directement applicables sur nos
images sous-marines. Les approches existantes diffèrent beaucoup selon les techniques uti-
lisées ainsi que par les connaissances a priori du système et de l’environnement. On peut ci-
ter les méthodes pour modéliser la végétation comme les arbres par exemple [SRDT01], les
approches de numérisation 3D de visage par stéréoscopie active [BAC06], ou la modélisa-
tion 3D de bâtiments pour la création de bases de données urbaines 3D [PPPD05, PBT07].
Les hypothèses portent sur la rigidité et l’opacité d’un objet statique. Les paramètres in-
trinsèques sont connus après la phase de calibration et les paramètres extrinsèques sont
estimés grâce à notre méthode d’acquisition, comme nous le verrons dans le deuxième
chapitre. La modélisation d’un paysage ou d’une scène complète sous-marine est souvent
rendue trop difficile par le manque de visibilité, nous nous limitons donc à la reconstruc-
tion d’objets de faible volume (de l’ordre du mètre cube).
On peut répertorier une grande partie des méthodes de reconstruction dans ces cinq ca-
tégories (mais il s’agit évidemment d’une liste non exhaustive) :

– Reconstruction à partir de la géométrie épipolaire ;
– Reconstruction à partir de la texture ;
– Reconstruction à partir des silhouettes ;
– Reconstruction à partir du mouvement de la caméra ;

On n’abordera pas ici les méthodes de reconstruction à partir de jeux de lumière (ombres et
lumière structurée), ni celles basées modèles, sachant que l’on ne dispose pas d’information
a priori sur le modèle de la scène sous-marine à reconstruire.

1.3.1 Reconstruction à partir de la géométrie épipolaire

Pour illustrer les méthodes basées sur la géométrie épipolaire, nous présentons une
méthode générale de recontruction par extraction de points à partir de deux vues. Cette
méthode proposée par Hartley et Zisserman [HZ00], se décompose en plusieurs phases :

– Extraction des points d’intérêts :
Les points d’intérêts sont des primitives extraites dans l’image par un détecteur de
points (cf. §1.2.1 page 15).

– Mise en correspondance :
La mise en correspondance consiste à localiser dans les images, les projections de la
même entité de la scène, c’est-à-dire à apparier les points d’intérêts (cf. §1.2.2 page
18).

– Reconstruction projective :
Dans une image perspective, seules des propriétés projectives telles que le birapport,
l’incidence et la colinéarité sont préservés. Il n’est donc pas possible de reconstituer
toutes les propriétés de la scène telles que les distances ou les angles, sans informa-
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tions supplémentaires autres que les images.
Si on ne connâıt pas les paramètres de la caméra, on peut tout de même retrouver la
position 3D des points à travers une transformation projective. Une telle projection
ne conserve ni le parallélisme, ni la métrique de la scène.
Considérons la matrice fondamentale F12 et l’épipole e21 d’une paire d’images I1 et
I2. L’épipole e21 représente la projection du centre optique O1 sur l’image I2. Les
matrices de projection P1 et P2 d’un point de l’espace sur les images I1 et I2 sont
données par :





P1 = (I 0)

P2 = ([e21]×F12 e21)

�
I 0
α� α4

�
G

(1.27)

où [e21]× est la matrice antisymétrique du vecteur e21. Le vecteur α = (α1, α2, α3) ∈
R

3 et α4 �= 0 ∈ R sont choisis de manière à ce que les matrices de projection soient
numériquement bien conditionnées. Enfin, la matrice G(4 × 4) est une matrice ar-
bitraire non-singulière représentant une déformation projective, pouvant être égale
à la matrice identité.
Une méthode de reconstruction projective par factorisation, à partir de plusieurs
images orthographiques, a été introduite par Tomasi et Kanade [TK92], puis Sturm
et Triggs l’ont étendue aux caméras perspectives [Stu97b]. L’idée est de factoriser
une matrice contenant les coordonnées de tous les points image. Cette matrice doit
être idéalement de rang 3 afin de pouvoir être factorisée en deux matrices, l’une
contenant les coefficients des matrices de projection, l’autre contenant les coordon-
nées des points 3D reconstruits de manière affine.

– Reconstruction euclidienne :
Pour reconstruire la structure euclidienne de la scène, il faut connâıtre les paramètres
de calibration de la (ou les) caméra(s). La calibration permet d’établir une corres-
pondance entre les dimensions réelles et les dimensions image. Elle peut se faire à
partir de connaissances géométriques dans la scène, telles que des droites parrallèles,
ou en exploitant les propriétés de certains déplacements de la caméra (rotation pure
par exemple), ou encore le plus souvent grâce à une mire de calibration. Le groupe
des transformations euclidiennes est un sous-groupe des transformations affines, lui-
même un sous-groupe des transformations projectives (Fig. 1.7). La transformation
euclidienne respecte les angles et les distances en plus du parallélisme présent dans
la transformation projective.

– Visualisation :
Afin d’améliorer la résolution de la surface de la reconstruction 3D, et donc le rendu
visuel, il est nécessaire de calculer une reconstruction dense. Cette étape commence
par une rectification des images, correspondant à une transformation permettant
l’application d’un algorithme d’appariement dense entre les pixels. Pour simplifier
et homogénéiser la structure de points obtenue, on détermine ensuite un maillage
par une triangulation de Delaunay (Fig. 1.8). Cette triangulation est obtenue en
reliant par une arête les points dont les régions correspondantes dans le diagramme
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Fig. 1.7 – Géométries affine, projective et euclidienne

Fig. 1.8 – Triangulation 2D de Delaunay

Fig. 1.9 – Triangulation de Delaunay (bleu) et diagramme de Voronöı (Rouge). C’est le
dual de la triangulation de Delaunay. Le polygone centré sur un point p de E est à la
frontière de l’ensemble P des points du plan, plus proches de p que tout autre point de E.
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de Voronöı sont adjacentes (Fig. 1.9). Si l’on considère un ensemble E de n points
du plan, la triangulation de Delaunay T de E, est la triangulation telle qu’aucun
triangle de T ne contient un autre point de E à l’intérieur de son cercle circonscrit.
Enfin on plaque sur le modèle 3D la texture correspondante à une des images de la
séquence.

Les méthodes basées sur la géométrie épipolaire sont les plus adaptées à notre cas
comme nous le verrons par la suite, étant donné que l’on utilise déjà la géométrie épipolaire
pour initialiser l’asservissement visuel et que l’on peut estimer les positions des caméras.
D’autres méthodes utilisent le tenseur trifocal qui peut être considéré comme une extension
de la géométrie épipolaire à trois images par rapport à la matrice fondamentale.

1.3.2 Reconstruction à partir de la texture

Les méthodes de reconstruction à partir de la texture sont des méthodes voxéliques de
“sculptage” d’un volume (ou space carving) dans l’espace suivant un critère de photocon-
sistence [KS00] (Fig. 1.10). Les avantages de ce genre de méthode sont la simplicité des
calculs et le texturage immédiat en plus du modèle 3D. Mais il y a également plusieurs
inconvénients comme la sensibilité aux changements d’éclairage et le temps de calcul élevé
pour obtenir une bonne définition. Afin d’améliorer le rendu de la surface constituée de
petits voxels (souvent aspect rugueux), on lisse par une méthode de marching cubes, qui
crée pour chaque cube une maille triangulaire se rapprochant de l’iso-surface, puis on
calcule les normales à la surface à chaque sommet du triangle, permettant ainsi de faire
l’ombrage de l’objet par la suite.
D’autres méthodes voxéliques se basent sur l’évolution de surface par EDP, balayant l’es-
pace avec une frontière mouvante représentée par une équation aux dérivées partielles
(EDP), contrairement à la méthode de sculptage qui balaye l’espace voxélique plan par
plan dans des directions alternantes jusqu’à la convergence. L’évolution de cette frontière
est pilotée par la mesure de consistance de couleur comme précédemment. Cette approche
est mathématiquement beaucoup plus sophistiquée, mais pas beaucoup plus complexe à
mettre en œuvre.
Ces méthodes basées sur le calcul d’un critère de photoconsistence nécessitent d’avoir une
lumière constante et homogène tout autour de l’objet, ce qui n’est absolument pas notre
cas dans les fonds sous-marins.

1.3.3 Reconstruction à partir des silhouettes (aspect)

Cette approche utilise les contours occultants, correspondant à la silhouette de l’objet
dans l’image. L’idée est de délimiter un volume dans l’espace se rapprochant le plus pos-
sible de l’objet observé (Fig. 1.11). Cette approximation est appelée “enveloppe visuelle”
(visual hull). Il existe deux manières de déterminer cette enveloppe visuelle : soit par in-
tersection des “cônes d’observation” (volume dans l’espace délimité par les contours dans
l’image), soit en “sculptant” un volume de départ, en sélectionnant les voxels suivant leur
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(a) La photoconsistence des voxels sur le
plan en orange, est testée dans les camé-
ras actives également en orange, où les
voxels sont visibles

(b) Reconstruction d’une
main par space carving. Le
modèle comporte 112 000
voxels

Fig. 1.10 – Méthode de reconstruction voxélique par space carving (illustrations extraites
de [KS00] )

reprojection dans les images, à l’intérieur ou à l’extérieur du contour [BB97, Lau95].

Ces techniques sont intéressantes sur des structures de petites ou moyennes dimen-
sions, pour lesquelles il est possible d’utiliser une table tournante ou de déplacer une
caméra autour de l’objet, et de définir un fond pouvant être facilement soustrait dans les
images afin de mieux définir les contours de l’objet.
Baser la reconstruction 3D sur les contours de l’objet semble donc être difficilement envi-
sageable pour une scène naturelle sous-marine. La méthode semble simple et robuste aux
changements d’intensité, mais on ne peut au mieux que retrouver l’enveloppe convexe de
l’objet, mais pas les concavités.

1.3.4 Reconstruction à partir du mouvement

Hormis certaines configurations dégénérées, le mouvement de la caméra dans l’espace
tridimensionnel se projette en un mouvement 2D dans la séquence d’images capturées.
Ce mouvement 2D peut être représenté dans le plan image comme un champ vectoriel de
déplacement. En mesurant ce champ de vecteurs on peut estimer la carte de disparité, et
retrouver la structure de l’objet observé (cf. Fig. 1.12). Les champs de vecteurs peuvent
être approximés comme des champs de vitesse (flot optique).
Ainsi, la reconstruction de la structure à partir du mouvement (Shape from motion)
consiste à prendre à l’aide d’une caméra, une séquence d’images de l’objet placé par
exemple sur une table tournante, ce qui correspond à un environnement contrôlé. Ensuite
pour chaque image, on estime le mouvement apparent de certains points (ou de tous
les points de l’image), puis on retrouve la forme 3D à l’aide des vitesses estimées. Le
mouvement est supposé très faible entre chaque image, et la scène est statique afin que le
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Fig. 1.11 – Reconstruction de l’enveloppe visuelle d’un objet par intersection des cônes
d’observation dans l’espace

Fig. 1.12 – Reconstruction de la structure d’un objet (en haut à gauche) à partir du
champ vectoriel (en haut à droite), permettant de définir une carte de profondeur (en bas
à gauche) pouvant ensuite être représentée par un maillage 3D (en bas à droite) [KSK+98]
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déplacement des points dans l’image ne soit dû qu’au mouvement de la caméra. L’avantage
de ce genre de méthode est de pouvoir facilement mettre en correspondance les pixels entre
les images par des méthodes de suivi visuel, pouvant exploiter l’information du mouvement
effectué pour prédire les disparités dans l’image suivante. Mais l’inconvénient est une plus
grande sensibilité au bruit par rapport à une méthode stéréo, car l’espacement entre deux
images consécutives étant très faible, le calcul de la disparité est instable.
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1.4 L’asservissement visuel

Pour connâıtre les positions des prises de vue servant à la reconstruction, nous avons
besoin de contrôler le mouvement des caméras, comme nous l’avons vu précédemment
dans l’introduction. L’approche choisie est de faire ce contrôle par asservissement visuel
puisque nous disposons d’un robot équipé d’un bras manipulateur et de caméras stéréo.
Les méthodes d’asservissement visuel ont pour objectif de contrôler le mouvement d’un
dispositif physique ou virtuel, à partir des informations acquises par un capteur visuel
embarqué ou non sur ce dispositif, et observant la scène. Elles s’appuient sur des schémas
de contrôle en boucle fermée sur les informations visuelles. La commande résultant des
informations visuelles est envoyée au dispositif. L’approche imaginée est d’utiliser la vision
active pour la phase d’acquisition des images, l’asservissement visuel des caméras assurant
le contrôle du déplacement du manipulateur portant la tête stéréo le long d’une trajectoire
prédéfinie.

1.4.1 La vision active

La vision active n’utilise pas de capteurs actifs (lasers par exemple), mais utilise des
capteurs passifs de manière active. Ces techniques tirent leur origine d’une tentative de
simulation du système visuel humain. Concernant la vision humaine, le mouvement des
yeux et de la tête, l’adaptation des pupilles aux variations d’illumination, jouent un rôle
important dans la perception visuelle. C’est cette faculté d’adaptation que la vision active
tente de recréer. En fonction de la tâche à effectuer et/ou de stimuli externes, un système
de vision active peut être amené à modifier les paramètres extrinsèques et/ou intrinsèques
d’une ou plusieurs caméras (position, orientation, zoom, etc.), mais aussi, à se focaliser
sur certaines régions d’une image pour effectuer un traitement particulier. La vision active
prend donc à la fois le contrôle du matériel et des ressources logicielles allouées au sys-
tème [Swain 93]. Cette répartition et ce contrôle intelligent de l’ensemble des ressources
disponibles ont pour objectif une optimisation du processus de perception, que ce soit au
niveau de la qualité des résultats obtenus, de la complexité des algorithmes mis en jeu,
ou de la quantité d’information extraite de la séquence d’images.

1.4.2 La vision stéréoscopique

Le monde réel perçu par une machine de vision artificielle est un univers en deux
dimensions. En effet, une caméra effectue une opération de projection perspective P qui
transforme le monde tridimensionnel de la scène en une représentation bidimensionnelle,
causant la perte de l’information de profondeur. Si cette transformation de projection est
connue, il est possible, étant donné un point physique de la scène, de connâıtre précisément
la position de sa projection dans l’image. En revanche, étant donné un point de l’image,
il existe une infinité de points de la scène portés par une droite qui vérifie la transfor-
mation inverse [LL86]. Un complément d’information est nécessaire pour déterminer la
coordonnée tridimensionnelle manquante. La solution se trouve dans la combinaison de
plusieurs images prises de points de vue différents. La stéréoscopie est définie comme un
procédé donnant l’impression de relief à partir d’un couple d’images enregistrées selon des
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points de vue différents. En particulier, la vision binoculaire est l’interprétation de deux
vues distinctes de la scène afin de résoudre l’ambigüıté de la profondeur. Chez l’homme,
par exemple, les deux yeux sont écartés d’une dizaine de centimètres et perçoivent, de
ce fait, deux images assez semblables mais différentes de la même scène. C’est dans cet
écartement même faible que nous puisons l’information permettant de reconstruire la di-
mension perdue. Plus un point est proche de nous et plus ses projections sur les deux
rétines sont distantes. La mesure de cette distance relative permet à notre cerveau d’esti-
mer par triangulation les coordonnées du point dans l’espace. Associer ainsi deux à deux
toutes les projections rétiniennes se correspondant, c’est-à-dire les apparier, nous permet
d’apprécier le relief. Un ordinateur, qui reçoit des images prises par deux caméras, fera
de même. La stéréoscopie est utilisée pour évaluer rapidement le profil des objets en trois
dimensions permettant ainsi une planification plus efficace lors de trajectoires à suivre.
Dans notre approche d’acquisition d’images à l’aide d’un banc stéréo porté par un robot
manipulateur, qui est détaillée dans la prochaine partie, nous utiliserons le mouvement
du bras, pour piloter de façon active la géométrie de l’acquisition des couples d’images.

1.4.3 Contrôle d’une caméra par fonction de tâche

1.4.3.1 Formalisme de la fonction de tâche

L’objectif de commande consiste à contrôler le mouvement de l’effecteur E du robot
pour l’amener en un point physique C de l’environnement suivant une certaine orienta-
tion relativement au référentiel de description R. La posture désirée de l’effecteur dans
l’environnement, en termes de position et d’orientation, notée (xC)R est représentée par
la configuration d’un repère cible à atteindre. Le repère cible est supposé fixe par souci
de simplicité, cette hypothèse n’altérant en rien la généralité du problème.
Définissons par (∆x(t))R = (xC)R− (xE(t))R une mesure de la position et de l’orientation
relatives du repère effecteur et du repère cible exprimée dans R. Cette fonction caractérise
précisément la tâche étant donné que son annulation garantit le bon positionnement et
l’orientation de l’effecteur sur la cible. Elle est appelée fonction de tâche ou fonction de
sortie [SBE91]. La fonction de tâche est un outil mathématique bien utile pour établir l’in-
fluence mutuelle de plusieurs tâches, quel que soit le capteur ou la stratégie de commande
associés. L’intégration de l’asservissement visuel dans l’approche générale de la fonction
de tâche permet de résoudre de manière efficace et élégante le problème de tâche hybride,
combinant plusieurs objectifs à atteindre, comme par exemple des opérations de suivi de
trajectoires pour des applications d’inspection, d’évitement des butées et singularités du
robot ou d’évitement d’obstacles [Mar04]. Le problème du contrôle robotique réside alors
dans l’élaboration d’une loi de commande permettant l’annulation de cette fonction d’er-
reur. L’effecteur étant positionné et orienté dans l’environnement par l’intermédiaire du
vecteur des consignes articulaires qE(t) ∈ R

nq , réaliser cette tâche équivaut donc formel-
lement à déterminer la configuration articulaire qC du système mécanique associée à la
posture désirée de l’effecteur (xE)R = (xC)R.
Différentes configurations d’agencement du dispositif physique et du capteur visuel sont
possibles selon que le capteur est embarqué sur le dispositif (l’oeil est dans la main et
observe la scène eye-in-hand), ou déporté (l’oeil regarde la scène et éventuellement la
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main eye-to-hand). Les méthodes d’asservissement visuel peuvent être classifiées suivant
l’espace d’état dans lequel s’effectue le contrôle du robot [SW80] :

– Asservissement visuel 3D : la position de l’effecteur du robot est estimée à partir
des informations visuelles, le contrôle se fait alors dans l’espace cartésien [WCG96,
EGAG96, MDGD97, TSSN97]. Ce genre de méthode repose très généralement sur
la connaissance a priori d’un modèle (3D ou 2D) de l’objet et des paramètres in-
trinsèques de la caméra. Toutefois, des techniques de reconstruction 3D par vision
dynamique permettent d’estimer le modèle de l’objet d’intérêt, ou de localiser la
caméra à partir de mesures de mouvement 2D ou 3D, élargissant ainsi les tâches
considérées.

– Asservissement visuel dans l’espace articulaire : la configuration articulaire
du robot est observée par une (ou plusieurs) caméra(s) déportée(s) [SBJ90, CKS94].

– Asservissement visuel dans l’espace du capteur : la fonction de tâche est
construite directement à partir des informations du capteur [MCSP02].

Dans notre cas, nous nous intéressons à la troisième méthode. Dans l’approche réfé-
rencée image [Wei84, FM81, ECFP92, HHC96], la fonction de tâche représentée par une
erreur à minimiser, est calculée à partir de la différence entre les informations visuelles
courantes (images de la caméra asservie) et désirées (image de référence). Cette approche
appelée asservissement visuel 2D [ECFP92, Cha90, Has93, PKK93], permet de contrôler
les mouvements de la caméra en construisant la fonction de tâche de manière à utiliser di-
rectement les informations de l’image sans passer par une estimation (ou calcul) explicite
des erreurs de position dans l’espace cartésien. Une approche plus récente, mentionnée
sous les termes d’asservissement 2D 1/2 ou hybride, consiste à inclure dans le signal d’er-
reur à minimiser à la fois les variations de position dans l’image des indices visuels mais
également une autre composante qui est souvent issue de la profondeur [Mal98, MC00]. Le
contrôle est effectué en partie dans l’image et en partie dans l’espace cartésien. L’avantage
majeur de cette approche est que la connaissance du modèle géométrique 3D de l’objet
n’est plus nécessaire.

1.4.3.2 La matrice d’interaction

Dans le cas d’objets rigides, la relation vision-commande est traduite par le calcul
d’une matrice d’interaction [Cha90] exprimant la variation des primitives observées dans
l’image en fonction du mouvement de la caméra. Cette matrice, assimilable à un jacobien,
dépend des observations dans l’image et des caractéristiques 3D de la scène. Elle n’est
pas nécessairement refaire l’estimation à chaque prise de vue mais peut être, par exemple,
calculée à la position de référence désirée. Souvent seule l’information de profondeur, for-
tement entachée de bruit, peut être à nouveau estimée ce qui alors ne nécessite qu’une
estimation partielle de la pose [Gan99].
Considérons la valeur courante si des informations visuelles observées par la caméra, repré-
sentant la configuration d’une primitive extraite dans l’image, et s∗i la valeur de référence
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de si à atteindre. Prenons à présent l’exemple d’un point de coordonnées si = [uivi]
T en

pixels dans le plan image. La matrice d’interaction Lsi
associée à si, est définie par la

relation liant la dérivée des coordonnées du point dans l’image, au torseur cinématique
v = [νTωT ]T de la caméra :

ṡi =
δsi
δr

(si, Zi,K)v = Lsi
(si, Zi,K)v (1.28)

oùK représente la matrice des paramètres intrinsèques (voir équation (1.5)), Zi désigne la
profondeur du point 3D correspondant à si, et r définit le vecteur représentant la situation
de l’effecteur du robot dans l’espace cartésien.
On a :

Lsi
(si, Zi,K) =

�
αu αuv

0 αv

� �
− 1

Zi
0 xi

Zi
xiyi −(1 + x2

i ) yi

0 − 1
Zi

yi

Zi
(1 + y2

i ) −xiyi −xi

�
(1.29)

où les coordonnées métriques xi et yi sont fonctions des coordonnées pixels ui et vi et des
paramètres intrinsèques de la caméra par :

�
xi

yi

�
=

�
1
αu

− αuv

αuαv

0 1
αv

� �
ui − u0

vi − v0

�
(1.30)

La fonction de tâche e correspondant à la régulation de s − s∗, avec s = (sT1 sT2 ... sTp )
T

correspondant au vecteur contenant les informations visuelles de p points, s’écrit :

e = C(s− s∗) (1.31)

où C = δe
δs

peut être choisi égale à la pseudo-inverse de la matrice d’interaction calculée
pour s = s∗ et z = z∗ [Cha90, ECFP92], où z est le vecteur courant de la profondeur des
points, et z∗ correspond au vecteur z à la position désirée. Comme en général les valeurs
de K et z∗ sont inconnues, on choisit :

C = �L+
s (s

∗,�z∗, �K) (1.32)

On notera qu’un minimum de quatre points est nécessaire pour réaliser une tâche de
positionnement rigide, et donc pour avoir une fonction de tâche admissible. En effet, avec
trois points le système peut rencontrer une singularité de la matrice d’interaction [Mic93].

1.4.3.3 Commande dans l’espace 2D

La cible est supposée statique, et la matrice de transformation repère caméra/repère
effecteur connue. En imposant une convergence exponentielle découplée de la fonction de
tâche, la loi de commande en vitesse de la caméra est alors :

v = −λ�L−1ê (1.33)

où λ est un scalaire positif permettant de modifier la vitesse de convergence, et �L = C�Ls.
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1.5 Conclusion

Ce premier chapitre a permis de présenter différents domaines de recherche de la
vision par ordinateur, que nous retrouvons dans notre approche d’acquisition des images
et de reconstruction 3D. Chacun de ces domaines a fait l’objet de nombreux travaux de
recherche, ce que nous proposons à présent c’est une nouvelle approche de reconstruction,
intégrant des méthodes existantes performantes, pour une application spécifique sur des
images sous-marines.
Un certain nombre de méthodes d’extraction et d’appariement de points pouvant être
appliquées à tout type d’images de scènes naturelles ont été présentées. Cependant elles
n’ont pas toutes le même temps de calcul, la même précision ou niveau de robustesse. Ainsi,
nous verrons par la suite que l’asservissement visuel et la reconstruction 3D, bien qu’ayant
une approche semblable au niveau de l’extraction et de l’appariement des primitives,
utiliseront des méthodes différentes adaptées aux contraintes du milieu, ou à la précision
du résultat souhaitée, en fonction de la contrainte de temps.
Le suivi visuel quant à lui, possède un rôle essentiel lors d’un asservissement visuel, puisque
de sa précision et de sa robustesse aux perturbations, dépend la convergence de la caméra
vers la position de référence. Nous avons présenté brièvement quelques approches générales
de suivi visuel, et plus particulièrement deux méthodes, qui sont la méthode KLT et l’ESM,
utilisées par la suite pour nos expérimentations.
Suivant la tâche à accomplir (positionnement, suivi, saisie, etc) et les informations dont on
dispose sur le réglage des caméras et sur la scène observée, il existe un nombre important
de méthodes d’asservissement visuel. Les aspects importants à prendre en compte pour
le choix d’une méthode d’asservissement visuel pour notre application, sont de permettre
un contrôle direct dans l’image afin d’assurer la visibilité de la tâche, de découpler la loi
de commande en rotation de celle en translation (ce qui permet l’analyse de stabilité de
l’asservissement et de sa robustesse aux erreurs de calibration), et d’utiliser un nombre
minimum d’informations a priori sur la structure de l’objet observé.
La méthode de reconstruction qui semble la mieux adaptée à notre problème est celle à
partir de la géométrie épipolaire. En effet, la lumière structurée est plus indiquée sur des
surfaces de texture uniforme, et il serait difficile de projeter un motif avec une lumière
uniforme sur une scène naturelle sous-marine, étant donné les problèmes d’éclairage sous
l’eau (problèmes déjà abordés en introduction). Les méthodes basées sur les silhouettes
paraissent trop imprécises sur les parties concaves de l’objet, les méthodes à partir du
mouvement sont plus sensibles au bruit étant donnée la proximité des images consécutives
n’offrant qu’une faible différence de position entre les images, et celles basées sur le critère
de photoconsistence sont trop dépendantes d’un éclairage uniforme sur toutes les poses.
La prochaine partie mettra en avant la stratégie mise en œuvre pour la capture des images
servant à faire la reconstruction 3D, ce qui constitue une partie de nos contributions.
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L’acquisition des images

L’acquisition des images est la première étape essentielle de notre approche avant de
faire la reconstruction 3D. La méthode d’acquisition développée ici, permet de simplifier
la programmation de mission en mer d’acquisition d’images, et de connâıtre la position
et l’orientation des prises de vue, dans le but de calculer la reconstruction 3D d’objets
sous-marin. L’idée générale est de contraindre les prises de vue de façon à couvrir la sur-
face à reconstruire avec un bon taux de recouvrement dans les images, et de contrôler
précisément la position des prises de vue. Ainsi nous proposons de générer la trajectoire
d’acquisition en fonction de la géométrie d’une tête stéréo, et de contrôler la précision
d’acquisition en exécutant la trajectoire par asservissement visuel.
La méthode consistant à générer des trajectoires est détaillée dans la première partie, ainsi
que sa mise en œuvre qui peut se faire soit par asservissement visuel, soit par une mé-
thode alternative à la vision, moins flexible par rapport aux modifications de trajectoires,
l’asservissement en position par programme robot. La deuxième partie est consacrée aux
simulations du suivi de trajectoires par asservissement visuel. La troisième partie présente
les résultats expérimentaux. Cette dernière partie décrit les évolutions du système d’ac-
quisition depuis les essais dans l’air, jusqu’aux expérimentations en mer, en passant par
les phases de validation en bassin.
Il s’agit donc de réaliser tout d’abord l’acquisition des images par asservissement visuel à
l’aide de deux caméras sous-marines, puis de faire le calcul de reconstruction 3D à partir
de ces images, ce qui sera l’objet du prochain chapitre.
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2.1 Principe de la méthode d’acquisition par généra-

tion de trajectoires

La méthode d’acquisition comporte deux aspects, la génération de trajectoires, et l’exé-
cution de ces trajectoires. Dans cette partie nous nous intéressons à la mise en équation
du déplacement d’une tête stéréo sur une trajectoire ne dépendant que de la géométrie
entre deux caméras.

- - - - Trajectory of the cameras

. . .. . . Object

Fig. 2.1 – Trajectoires induites par la géométrie de la tête stéréo

Fig. 2.2 – Projection d’un point X de l’espace dans l’image de deux caméras

La géométrie d’un banc stéréo est caractérisée par la transformation (rotation, trans-
lation) liant les deux caméras. Une fois la géométrie fixée, les déplacements successifs
d’une caméra sur la position de la seconde caméra décrivent une trajectoire unique (cf.
Figure 2.1). Pour illustrer cette idée, considérons le cas où les axes optiques des deux ca-
méras sont dans le même plan. L’angle α et l’écartement l vont déterminer la matrice de
transformation, composée d’une rotation et d’une translation, entre les repères des deux
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caméras (cf. Figure 2.2). Nous allons montrer que, dans le cas général, l’origine des repères
des caméras se déplace nécessairement sur la surface d’un cylindre sous la forme d’une
hélice, d’un cercle, ou d’une droite (cercle de rayon infini) à condition de ne pas modifier
la géométrie de la tête [BMR+06]. Le but de cette mise en équation de la trajectoire des
caméras en fonction de la géométrie de la tête stéréo, est de pouvoir déduire le choix
du réglage des caméras en fonction des dimensions de l’objet à reconstruire. Ceci a fait
l’objet d’une spécification de la géométrie de la tête stéréo, qui permet de calculer la taille
maximale de l’objet à reconstruire en fonction des paramètres de la transformation géo-
métrique entre les caméras, ainsi que du réglage de leur focale. Cette étude tient compte
du recouvrement des champs de vision des caméras, afin de toujours pouvoir observer
une même zone de l’objet dans les deux caméras. L’espace de travail du bras manipula-
teur étant limité, le robot devra être positionné en différentes stations autour de l’objet
si l’on souhaite en avoir une reconstruction complète par recollement de reconstructions
partielles.
La démonstration qui suit est basée sur l’intégration de déplacements infinitésimaux afin
d’obtenir un déplacement discrétisé. Soit T, un élément du groupe spécial Euclidien de
dimension trois SE(3), la matrice de transformation entre les positions des deux caméras
(cf. Figure (2.2)) :

T =

�
R t
0 1

�
T ∈ SE(3) (2.1)

où R est la matrice de rotation (3×3), et t est le vecteur de translation (3×1). La matrice
de rotation peut être écrite comme une fonction de α :

R(α) = e[r(α)]× (2.2)

où r est le vecteur de rotation correspondant à un angle α ∈ R autour d’un axe fixe
spécifié par le vecteur δ :

r(α) =
δ

||δ||
α (2.3)

avec :

δ =




δtilt
δpan
0


 (2.4)

De même, le vecteur de translation dépend de α et de l’écartement l entre les caméras :

t(α, l) = −R(α) l = −e[r(α)]×




lx
ly
lz


 (2.5)

T peut s’écrire :
T = eA A ∈ se(3) (2.6)

où se(3) est l’algèbre de Lie associée au groupe de Lie, et :

A =

�
[ω]× ν

0 0

�
(2.7)
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où ω est le vecteur de vitesse en rotation (3×1) tel que ||ω|| < π, et ν est le vecteur
de vitesse en translation (3×1). Soit [ω]× la matrice antisymétrique (3×3) associée au
vecteur ω.

Un déplacement infinitésimal de l’origine de l’image O, laquelle coincide avec le centre
de projection C, sur la trajectoire en fonction du temps t normalisé entre 0 et 1, est défini
par :

Ċ(t) = [ω]×C(t) + ν (2.8)

2.1.1 Cas mono-dimensionnel

Etudions tout d’abord la solution de l’équation différentielle du premier ordre pour des
variables à une dimension, afin de simplifier par la suite le cas multi-dimensionnel :

�
ẋ(t) = ax(t) + b

x(0) = 0

Cette démonstration utilise les développements en série de Taylor.

x(t) = −
�

1−eat

a

�
b = −

�
1−

P+∞

k=0
(at)k

k!

a

�
b

= −
�

1−(1+(at)+ 1
2!

(at)2+···+ 1
k!

(at)k)

a

�
b

= −
�
−1− 1

2!
(at)− 1

3!
(at)2 − · · · − 1

(k+2)!
(at)k+1

�
bt

=
�
1 +


+∞
k=0

(at)k+1

(k+2)!

�
bt

Il s’agit à présent de retrouver la même forme d’expression du déplacement du centre de
projection de la caméra dans le cas multi-dimensionnel.

2.1.2 Cas multi-dimensionnel

Le cas multi-dimensionnel correspondant un déplacement dans l’espace cartésien. Soient
les changements de variables :

Ω = [ω]× D = T−1ΩT c = T−1ν z(t) = T−1C(t)

L’équation Ċ(t) devient donc :

ż(t) = Dz(t) + c





z1(t) = −
�

1−ed1t

d1

�
c1 = α1(t)c1

z2(t) = −
�

1−ed2t

d2

�
c2 = α2(t)c2

z3(t) = −
�

1−ed3t

d3

�
c3 = α3(t)c3
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z =




α1(t) 0 0
0 α2(t) 0
0 0 α3(t)







c1

c2

c3




C(t) = T




α1(t) 0 0
0 α2(t) 0
0 0 α3(t)


T−1ν

où :



α1(t) 0 0
0 α2(t) 0
0 0 α3(t)


 =

�
I+ 1

2!
Dt + 1

3!
(Dt)2 + · · ·+ 1

(k+2)!
(Dt)k+1

�
t

=
�
I+


+∞
k=0

1
(k+2)!

(Dt)k+1
�

t

Ainsi l’expression devient :

C(t) =

�
I+

+∞	

k=0

1

(k + 2)!
T(Dt)k+1T−1

�
νt =

�
I+

+∞	

k=0

1

(k + 2)!
(TDT−1t)k+1

�
νt

C(t) =

�
I+

+∞	

k=0

1

(k + 2)!
(Ωt)k+1

�
νt

C(t) = (I+
1

2!
Ωt +

1

3!
(Ωt)2 +

1

4!
(Ωt)3 + · · ·+

1

(k + 2)!
(Ωt)k+1)νt

D’après le théorème de Cayley-Hamilton, le polynôme caractéristique d’une matrice 3×3
comme Ω est :

Ω3 − trace(Ω)Ω2 +
1

2

�
trace2(Ω)− trace(Ω2)

�
Ω− det(Ω)I3 = 0

Où 1
2

�
Trace2(Ω)− Trace(Ω2)

�
= ||Ω||2 = ||ω||2

Pour une matrice antisymétrique 3×3 : trace(Ω) = 0 et det(Ω) = 0

Ainsi nous avons :
Ω3 + ||ω||2Ω = 0

Donc :
Ω3 = −||ω||2Ω

Ω4 = −||ω||2Ω2

Ω5 = −||ω||2Ω3 = ||ω||4Ω

Ω6 = −||ω||2Ω4 = ||ω||4Ω2
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Ω7 = −||ω||2Ω5 = −||ω||6Ω

Ω8 = −||ω||2Ω6 = −||ω||6Ω2

. . .

Ω2k+1 = ||ω||2k(−1)kΩ

Ω2k+2 = ||ω||2k(−1)kΩ2

L’équation peut donc s’écrire :

C(t) = (I+
1

2!
Ωt +

1

3!
Ω2t2 − · · ·+

(−1)k

(2k + 2)!
Ω||ω||2kt2k+1 −

(−1)k+1

(2k + 3)!
Ω2||ω||2kt2k+2)νt

Puisque Ω
||ω||

=

�
ω

||ω||

�

×

, on obtient :

C(t) = (I+ 1
2!

�
ω

||ω||

�

×

||ω||t + 1
3!

�
ω

||ω||

�2

×

(||ω||t)2 − . . .

· · ·+ (−1)k

(2k+2)!

�
ω

||ω||

�

×

(||ω||t)2k+1 − (−1)k+1

(2k+3)!

�
ω

||ω||

�2

×

(||ω||t)2k+2)νt

Avec

�
ω

||ω||

�

×

et

�
ω

||ω||

�2

×

factorisés, l’équation devient :

C(t) =

�
I+

�
ω

||ω||

�

×

+∞	

k=0

(−1)k(||ω||t)2k+1

(2k + 2)!
−

�
ω

||ω||

�2

×

+∞	

k=0

(−1)k+1(||ω||t)2k+2

(2k + 3)!

�
νt

C(t) =

�
I+

||ω||t

2
sinc2

�
||ω||t

2

� �
ω

||ω||

�

×

− (sinc(||ω||t)− 1)

�
ω

||ω||

�2

×

�
νt

Finalement nous obtenons :

C(t) =

�
I+

�
1− cos(||ωt||)

||ωt||

� �
ωt

||ωt||

�

×

+ (1− sinc(||ωt||))

�
ωt

||ωt||

�2

×

�
νt

Posons : α(t) =
�

1−cos(||ωt||)
||ωt||

�
et β(t) = (1− sinc(||ωt||))

x(t) =

�
νx + α(t)

�
−νyωz + νzωy

||ω||

�
+ β(t)

�
−νx(ω

2
y + ω2

z) + νyωxωy + νzωxωz

||ω||2

��
t
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y(t) =

�
νy + α(t)

�
νxωz − νzωx

||ω||

�
+ β(t)

�
νxωxωy − νy(ω

2
z + ω2

x) + νzωyωz

||ω||2

��
t

z(t) =

�
νz + α(t)

�
−νxωy + νyωx

||ω||

�
+ β(t)

�
νxωxωz + νyωyωz − νz(ω

2
y + ω2

x)

||ω||2

��
t

Maintenant posons :

γ =




−νyωz + νzωy

νxωz − νzωx

−νxωy + νyωx


 ζ =




−νx(ω
2
y + ω2

z) + νyωxωy + νzωxωz

νxωxωy − νy(ω
2
z + ω2

x) + νzωyωz

νxωxωz + νyωyωz − νz(ω
2
y + ω2

x)




L’équation de la trajectoire devient :

C(t) =
�
ν + α(t)

�
γ

||ω||

�
+ β(t)

�
ζ

||ω||2

��
t

= νt +
�

1−cos(||ωt||)
||ω||

� �
γ

||ω||

�
+

�
(||ωt||−sin(||ωt||)

||ω||

� �
ζ

||ω||2

�

= γ

||ω||2
+ cos(||ωt||)

�
− γ

||ω||2

�
+ sin(||ωt||)

�
− ζ

||ω||3

�
+ (ν + ζ

||ω||2
)t

Supposons l’axe d’un cylindre passant par le point (X0, Y0, Z0), et orienté dans la direc-
tion du vecteur unitaire w ; de plus nous supposons que u et v sont des vecteurs unitaires
mutuellement perpendiculaires, et perpendiculaires à l’axe du cylindre. Les équations pa-
ramétriques de la surface d’un cylindre sont :

x(t) = X0 + cos(θ)u1 + sin(θ)v1 + w1t

y(t) = Y0 + cos(θ)u2 + sin(θ)v2 + w2t

z(t) = Z0 + cos(θ)u3 + sin(θ)v3 + w3t



 C(t) = r0 + cos(θ)u + sin(θ)v + wt

Nous pouvons déduire de ceci que :

θ = ||ωt||, r0 =
γ

||ω||2
,

u =
�

− γ

||ω||2

�
, v =

�
− ζ

||ω||3

�
, w =

�
ν + ζ

||ω||2

�

En conclusion si nous appliquons une vitesse constante de translation et de rotation à une
caméra, la trajectoire décrite par celle-ci suit toujours la surface d’un cylindre.

Les trois vecteurs unitaires u, v et w forment un trièdre direct. En incluant r0, ils
caractérisent le cylindre qui définit la trajectoire. Puisque u, v, w et r0 dépendent des
composantes des variables ν et ω, lesquelles dépendent elles-même de la matrice de trans-
formation T(R, t) reliant la position des deux caméras (cf. Equations 2.1,2.6,2.7), nous
pouvons affirmer que la géométrie de la tête stéréo induit la trajectoire. Parce que le point
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Chapitre 2. L’acquisition des images

r0 est situé sur l’axe du cylindre, si nous fixons la géométrie de la tête stéréo, nous pou-
vons également déterminer la distance à respecter entre les caméras et l’objet à étudier.
Ainsi, il est possible de choisir la géométrie de la tête stéréo en fonction de la forme, du
volume, et de l’orientation de l’objet sous-marin à reconstruire. Par exemple, pour une
géométrie fixe de la tête stéréo, la trajectoire correspond à une ligne droite dans le cas
où les caméras sont parallèles, un cercle si nous appliquons un angle pan, ou une hélice
dans le cas d’un angle pan et tilt. Par exemple (cf. Figure (2.1) page 40)), un angle pan
α et une distance l force la tête stéréo à décrire une trajectoire circulaire. Nous pouvons
également composer des trajectoires plus complexes si la géométrie de la tête stéréo est
modifiée durant l’asservissement visuel.
En conséquence, si une configuration géométrique de la tête stéréo correspond à une seule
trajectoire, une même trajectoire peut être induite par des combinaisons variables d’angles
et d’écartements entre les caméras, lesquels ont un effet seulement sur le nombre de prises
de vues le long de la trajectoire. Le nombre minimum d’images acquises pour faire la
recontruction 3D, dépendra de la géométrie de la tête stéréo permettant d’assurer un
recouvrement des champs de vision des caméras suffisant pour réaliser un asservissement
visuel. Concernant le nombre de vues nécessaires à la reconstruction 3D, nous pouvons
mentionner les recherches menées par [TFZ98, RP05], lesquelles rendent possible la sé-
lection d’un sous-ensemble approprié d’images de la séquence afin d’estimer la géométrie
épipolaire entre les vues, puis de calculer la reconstruction 3D. Mais cette sélection se fait
en post-traitement une fois qu’une séquence d’images ait déjà été acquise.
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2.2 Simulations du suivi de trajectoire par asservis-

sement visuel

Les résultats de simulation ont permis de tester la châıne complète d’asservissement
visuel en prenant en compte les données géométriques et cinématiques réelles du bras
(butées articulaires, singularités, vitesses articulaires maximales, dimensions des axes),
et des caméras (dimensions du capteur, taille des pixels et longueur de la focale) (cf.
Figure 2.3). Les simulations ont été réalisées pour différentes valeurs de l’écartement et de
l’angle entre les caméras, en respectant la distance nécessaire entre les caméras et l’objet
à reconstruire (distance définie en considérant l’équation de la trajectoire en fonction de
la géométrie de la tête stéréo, et le champ de vision des caméras). Des estimations des
paramètres intrinsèques et des profondeurs ont été prises en compte, et du bruit a été
rajouté sur les projections des points 3D représentants la cible des caméras. La trajectoire
réalisée est comparée avec la trajectoire théorique pour contrôler la dérive des caméras due
au bruit et aux estimations. La simulation de l’asservissement visuel du bras développée en
début de thèse est un outil important de comparaison avec les expérimentations. Il permet
également de planifier les positions du bras, et le nombre de déplacements de la tête stéréo
lors des expérimentations en fonction de l’espace de travail du bras manipulateur choisi,
et de la configuration des caméras.

La figure (2.4) représente une simulation de la trajectoire de la tête stéréo portée par
l’effecteur du bras manipulateur du robot sous-marin. Dans la figure (2.4), la caméra
Cam1 est montée sur pan & tilt pour pouvoir régler l’angle entre les caméras ; elle est
utilisée pour l’acquisition des images de référence. La caméra Cam2 est fixe, et elle est
commandée durant l’asservissement visuel. Les deux caméras ont des paramètres intrin-
sèques différents. Dans ces figures, le nuage de points correspond à un objet 3D simulant
la forme d’une cheminée hydrothermale. La trajectoire des caméras (et par conséquent
la géométrie de la tête stéréo) est choisie suivant la taille et la forme de l’objet étudié.
Dans cet exemple, la trajectoire est induite par une géométrie réglée avec une distance
inter-axes des caméras de 0,3 mètre, et un angle pan de 18 degrés. Les figures (2.4)(a)
et (2.4)(b) montrent une vue de côté et de dessus de la trajectoire générée par simula-
tion. La trajectoire est représentée par les positions successives de la caméra de référence
Cam1. Elle est ici composée de trois quarts de cercles espacés en hauteur de la largeur de
la tête stéréo. La première position du bras pour chaque quart de cercle est calculée afin
d’utiliser au maximum l’espace de travail du bras, pour faire la plus grande trajectoire
possible. Le bras est positionné en début de trajectoire par programme robot. Le véhicule
sous-marin étant posé au sol lors de la procédure d’acquisition des images, il n’est pas
possible de faire directement le tour de l’objet à reconstruire. Il est donc nécessaire de
déplacer le robot autour de l’objet, et de répéter à chaque fois la procédure d’acquisition.

2.2.1 Asservissement visuel 2D classique

Le but de l’asservissement visuel [ECFP92] est de contrôler l’organe effecteur d’un
robot en utilisant les informations provenant de capteurs visuels. La plupart des techniques
d’asservissement visuel sont basées sur l’apprentissage d’une position de référence par
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Chapitre 2. L’acquisition des images

(a) Robot ANIS de l’INRIA (b) Simulation du robot ANIS

(c) Bras manipulateur TAO de l’IFREMER (d) Simulation du bras TAO

Fig. 2.3 – Description et modélisation des bras manipulateurs

l’observation, c’est la méthode dite « teaching-by-showing » [HHC96]. Il s’agit ensuite de
mettre le système en bout de bras manipulateur dans la position de référence par rapport à
l’objet observé. L’image de référence correspondant à la position désirée est ici acquise par
la caméra droite de la tête stéréo (Fig. 2.2). La caméra gauche est donc la caméra asservie
sur la position de référence. Une fois que la caméra gauche a convergé sur la position
désirée, une nouvelle image de référence est acquise à partir de la nouvelle position de
la caméra droite. Puis on recommence une nouvelle fois l’asservissement visuel et ainsi
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(a) Side view (b) Top view

Fig. 2.4 – Simulation des trajectoires

de suite, jusqu’à décrire la trajectoire désirée. La commande classique d’asservissement
visuel 2D par fonction de tâche présentée en première partie, nécessite d’avoir des caméras
calibrées afin de pouvoir faire converger les primitives extraites dans l’image courante vers
celles de l’image de référence. La figure (2.5) représente la fonction de tâche calculée pour
deux asservissements successifs, pour un écartement des caméras de 30cm, et un angle de
18̊ de la caméra droite par rapport à la caméra gauche. Les paramètres intrinsèques des
deux caméras sont ici identiques. Si deux caméras différentes sont utilisées, il faut modifier
les coordonnées des points de l’image de référence avec les paramètres intrinsèques des
deux caméras, sinon la caméra asservie convergera sur une autre position comme illustré
dans la figure (2.6). Chaque position de la caméra gauche est représentée par un rond
vert plein, et celle de la caméra droite par un cercle rouge vide (Figure 2.6(c)). Pour un
asservissement visuel réussi les cercles devraient se superposer comme sur la figure (2.4),
ce qui n’est pas le cas.

2.2.2 Asservissement visuel invariant aux paramètres intrinsèques
des caméras

Nous avons vu précédemment que la matrice de projection entre le repère monde et
le repère image dépend entre autres des paramètres de calibration de la caméra. L’as-
servissement visuel repose généralement sur la connaissance a priori de ces paramètres,
le contrôle de la caméra pouvant se faire dans l’espace cartésien ou directement dans
l’image. Beaucoup d’approches ont été proposées pour résoudre le problème de la com-
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(a) Fonction de tâche : eν (b) Fonction de tâche : eω

Fonction de tâche du 1er asservisement

(c) Fonction de tâche : eν (d) Fonction de tâche : eω

Fonction de tâche du 2ième asservissement

Fig. 2.5 – Commande 2D avec les caméras calibrées et sans perturbations
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(a) Fonction de tâche : eν (b) Fonction de tâche : eω

(c) Vue de dessus (d) Repères des caméras au départ et après deux as-
servissements

Fig. 2.6 – Simulation d’une trajectoire par deux asservissements visuels successifs par
la commande 2D, avec des paramètres intrinsèques différents entre l’image courante et
l’image de référence.
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mande basée sur la vision [CRE91, ECFP92, RCE89, SBE91]. La méthode que nous avons
choisie pour calculer la commande a la particularité d’être indépendante des paramètres
intrinsèques des caméras [Mal01a]. Le premier avantage pour notre système stéréo est de
pouvoir utiliser deux caméras différentes. On peut donc apprendre l’image de référence
avec la première caméra, puis réaliser l’asservissement avec la seconde caméra, et arriver
à converger sur la même position bien que les paramètres des caméras soient différents.
Le deuxième avantage est de pouvoir tester différents réglages des caméras pour réali-
ser l’asservissement visuel, sans avoir à recalibrer les caméras à chaque fois. Ceci nous
permet de faire la calibration indispensable pour une reconstruction 3D métrique, seule-
ment après une acquisition réussie de la séquence d’images. L’invariance aux paramètres
intrinsèques est obtenue grâce à une transformation projective qui peut être calculée à
partir des informations extraites dans l’image [Mal01b]. Le rôle de l’espace invariant où
sont projetés les points, est d’éliminer la contrainte de calibration des paramètres intrin-
sèques (cf. §1.1.2.3 page 11), permettant ainsi d’augmenter considérablement les domaines
d’application de l’asservissement visuel. Considérons n points de l’espace non colinéaires
Xi = (Xi, Yi, Zi, 1)

�∀i ∈ 1, 2, . . . n, et deux caméras de centres de projection C et C∗ cöın-
cidant avec l’origine des repères des caméras (Fig. 2.2 page 40). Les points Xi se projettent
sur les images I et I∗ en mi = (xi, yi, 1)

� et m∗
i = (x∗

i , y
∗
i , 1)

� suivant :

ζimi = [R t]Xi, ζ∗
i m

∗
i = [I3 0]Xi (2.9)

où ζi et ζ∗
i sont les profondeurs positives des points 3D, R et t sont respectivement la

rotation et la translation entre les repères des deux caméras.
Les points mi et m

∗
i exprimés dans le repère image en pixels, correspondent aux points

pi = (u, v, 1)� et p∗
i = (u∗, v∗, 1)� :

pi = Kmi, p∗
i = K∗m∗

i (2.10)

où K et K∗ sont respectivement les paramètres intrinsèques des caméras gauche et droite
de la figure (2.2).
Afin de projeter respectivement les points pi et p

∗
i dans les espaces Q et Q∗ invariants

aux paramètres intrinsèques, une matrice symétrique (3 × 3) est calculée, dépendant ex-
clusivement des points dans l’image :

Sp =
1

n

n	

i=1

pip
�
i , S∗

p =
1

n

n	

i=1

p∗
ip

∗�
i (2.11)

Si les points observés ne sont pas colinéaires et n > 3, alors les matrices Sp et S∗
p sont des

matrices symétriques définies positives, et peuvent s’écrire en utilisant la décomposition
de Cholesky :

Sp = TpT
�
p , S∗

p = T∗
pT

∗�
p (2.12)

où Tp et T∗
p sont des matrices (3× 3) triangulaires supérieures non singulières, qui nous

permettent de calculer les points qi ∈ Q et q∗
i ∈ Q∗ :

qi = T−1
p pi = (ai, bi, 1), q∗

i = T∗−1
p p∗

i = (a∗
i , b

∗
i , 1) (2.13)
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Il est alors possible de définir une erreur, à partir des données extraites de l’image, qui
ne dépend pas des paramètres intrinsèques de la caméra avec laquelle l’image a été prise.
On peut donc contrôler le mouvement de la caméra et asservir l’erreur à zéro dans l’es-
pace invariant, en utilisant une technique d’asservissement visuel basée sur l’approche par
fonction de tâche. Les points qi et q

∗
i , projections dans l’espace invariant des points pi et

p∗
i de l’image courante et de l’image de référence d’après l’equation 2.13, sont contenus

dans deux vecteurs : s∗ = (q∗
1,q

∗
2, . . . ,q

∗
n) et s = (q1,q2, . . . ,qn). La caméra gauche a

convergé sur la position de référence quand s = s∗. La dérivée du vecteur s s’écrit :

ṡ = Lv (2.14)

où L est la matrice d’interaction (3n×6), et v le vecteur (6×1) représentant la vitesse
cartésienne de la caméra asservie. La fonction de tâche est :

e = �L+(s− s∗) (2.15)

où �L+ est une approximation de la pseudo-inverse de L puisque la matrice des paramètres
intrinsèques K et les profondeurs des points ζi sont inconnues. Dans le but de contrôler
le mouvement de la caméra en imposant la convergence exponentielle de la fonction de
tâche, la loi de commande est :

v = −λe, où λ > 0 (2.16)

Cette commande a été testée avec un système stéréo, d’abord par simulation, puis en expé-
rimentation comme nous le verrons par la suite. Comme cela a été montré dans [Mal01a],
la loi de commande est stable même en présence d’erreurs de calibration.

La figure (2.7) représente la fonction de tâche calculée pour deux asservissements
successifs avec la commande invariante, pour un écartement des caméras de 30cm, et
un angle de 18̊ de la caméra droite par rapport à la caméra gauche. Les paramètres
intrinsèques des deux caméras sont ici différents. Aucune modification des coordonnées
des points de l’image de référence avec les vrais paramètres intrinsèques des deux caméras
n’est nécessaire pour converger sur la bonne position comme le montre la figure (2.7.c). La
figure (2.7.d) montre la trajectoire circulaire dans l’espace cartésien définie par les deux
déplacements de la tête stéréo.

Les figures (2.8)(a) et (b) représentent le nuage de point vu par les deux caméras, à
la fin de l’asservissement visuel une fois que la caméra asservie a convergé sur la position
de référence. L’image de droite est l’image I∗ prise par la caméra de référence avec ses
propres paramètres intrinsèques, tandis que l’image de gauche est l’image I prise par la
caméra asservie. On peut donc remarquer, étant donné que les paramètres intrinsèques
des caméras ne sont pas les mêmes, que la position des points pi appartenant à I ne
correspond pas à la position des points p∗

i appartenant à I∗, alors même que la caméra
a convergé sur la position de référence. A l’inverse, dans les figures (2.8)(c) et (d), les
points qi et q∗

i , qui représentent la projection des points pi ∈ I et p∗
i ∈ I∗ dans les

espaces invariants aux paramètres intrinsèques Q et Q∗, sont à la même position. Ainsi,
cette projection permet de calculer la loi de commande v (cf. Equation 2.16 page 53)
indépendante des paramètres des caméras, et de quantifier facilement la convergence des
positions des caméras.

53



Chapitre 2. L’acquisition des images

(a) Fonction de tâche : eν (b) Fonction de tâche : eω

(c) Vue de dessus (d) Repères des caméras au départ et après deux as-
servissements

Fig. 2.7 – Simulation d’une trajectoire par deux asservissements visuels successifs avec
des paramètres intrinsèques différents et la commande invariante.
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(a) Points p (b) Points p∗

(c) Points q (d) Points q∗

Fig. 2.8 – Projection d’un nuage de points vu par deux caméras stéréo ((a) et (b)) et
reprojeté dans l’espace invariant ((c) et (d))

2.2.3 Simulations en présence d’erreurs et de perturbations

Différentes trajectoires adaptées à des objets de formes variées (cylindre, sphère, plu-
sieurs plans, . . .) ont été simulées. Du bruit sur les coordonnées des points a été rajouté
pour simuler le bruit de la châıne d’acquisition. L’objectif de l’utilisation des simulations
est de tester la robustesse de la loi de commande, et d’observer le comportement du robot
dans le but de préparer les expérimentations, et ainsi d’éviter des dommages sur le bras
réel. De nombreux facteurs, liés à la robustesse des algorithmes employés, peuvent venir
perturber le bon déroulement de l’asservissement visuel. C’est pourquoi il convient de les
identifier et de les analyser afin de limiter leur influence sur la commande du robot.

– Mauvais appariements de points :
En cas de mauvais appariements, la caméra asservie va converger vers une autre
position que la position de référence, s’il existe un minimum pour la fonction de
tâche et si l’espace de travail du bras le permet. Un mauvais appariement provoque
une mauvaise estimation de la profondeur du point 3D correspondant, ce qui a pour
conséquence de modifier la commande de façon plus ou moins importante en fonc-
tion de l’importance de l’erreur, jusqu’à pouvoir la mettre en échec.

– Dérive des points :
En fonction de la robustesse de l’algorithme de suivi, et des informations qui carac-
térisent le point d’intérêt, celui-ci peut dériver avec le mouvement 3D de la caméra
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(entrâınant des déformations géométriques), si son voisinage représente un motif
qui se répète dans l’image, ou si par exemple le point se situe sur le bord d’un ob-
jet et non un coin. Pour simuler la dérive de points suivis dans l’image on décale
aléatoirement quelques points 3D faisant partie de la cible observée. Ceux-ci sont
ensuite projetés dans l’image de la caméra gauche. Les points de l’image courante
ne correspondant plus à la projection de la cible initiale, la caméra ne converge pas
vers la bonne position. Une dérive trop importante des points peut provoquer des
discontinuités importantes au niveau de la commande du bras. La perte ou l’éli-
mination des points qui ont dérivé, peut entrâıner une nouvelle discontinuité de la
commande, mais surtout rétablit une convergence vers la bonne position. La dérive
des points dépend de la robustesse de la méthode de suivi.

– Bruits de la châıne d’acquisition :
Le bruit de la châıne d’acquisition est simulé en rajoutant un bruit aléatoire issu
d’une distribution normale (moyenne nulle et variance unité) sur les coordonnées en
pixels des points projetés dans les images. Suivant son intensité, ce bruit va pertur-
ber le transitoire de la commande, puis la caméra va se mettre à osciller plus ou
moins autour de la position de référence (Figure 2.9).

(a) Fonction de tâche : eν (b) Fonction de tâche : eω

Fig. 2.9 – Simulation du comportement de la fonction de tâche dans l’espace invariant
en présence de bruit sur les coordonnées des points dans l’image

– Mauvaise estimation des profondeurs :
L’estimation de la profondeur des points 3D intervient dans le calcul de la com-
mande, au niveau de la matrice d’interaction. L’estimation des profondeurs, tout
comme celle de la matrice d’interaction, n’est calculée qu’une seule fois au début de
l’asservisement visuel, celle-ci n’influant que sur la forme du transitoire (pas sur la
convergence exponentielle vers la position de référence). Ainsi on gagne en temps de
calcul, l’estimation de la pseudoinverse de la matrice d’interaction prenant un temps
important dans le processus d’asservissement executé en temps réel. Les profondeurs
sont connues en simulation, alors qu’elles sont calculées par triangulation en expéri-
mentation à partir des paramètres intrinsèques des caméras et de la géométrie de la
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tête stéréo. Celles-ci n’interviennent dans le calcul de la commande qu’à un facteur
près, d’où la nécessité d’une simple estimation. L’important pour réussir à converger
sur la bonne position, est de respecter l’arrangement des points 3D, ainsi il ne faut
pas modifier l’ordre des points vu depuis la caméra.
Sur la figure (2.10)) on peut voir que la fonction de tâche calculée dans l’espace

(a) Fonction de tâche : eν (b) Fonction de tâche : eω

(c) Erreur en translation (d) Erreur en rotation

Fig. 2.10 – Simulation du comportement de la fonction de tâche dans l’espace invariant
lors d’une erreur sur la profondeur d’un point (valeur réelle divisée par 100) sur 100 points
suivis

invariant converge en présence d’une erreur importante de profondeur sur un des
points suivis (figures (2.10) (a) et (b)). Mais la position d’arrivée quant à elle est
mauvaise, puisque les différences en translation et en rotation entre la position de
départ et la position d’arrivée ne sont pas nulles quand la caméra a convergé (fi-
gures (2.10) (c) et (d)).

– Perte des points :
Les points suivis dans l’image peuvent être perdus suivant la sensibilité de l’algo-
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rithme de suivi aux variations d’éclairage, de rotation ou aux changements d’échelle,
ou tout simplement si l’objet n’est plus visible dans l’image. La perte de points suivis
dans l’image courante, ne perturbe pas la commande tant que ceux-ci ont été bien
appariés avec les points de l’image de référence, et qu’ils n’ont pas dérivés au cours du
suivi visuel. En revanche, la perte d’un mauvais point, même sur cent points suivis,
peut provoquer une discontinuité importante dans la commande, comme l’illustre la
figure (2.11) à la dixième itération.

(a) Fonction de tâche : eν (b) Fonction de tâche : eω

Fig. 2.11 – Simulation du comportement de la fonction de tâche dans l’espace invariant
lors de la perte d’un point mal apparié sur 100 suivis

Notons que si la commande dans l’espace invariant ne nécessite pas de calibrer les
caméras, elle est en revanche beaucoup plus sensible que la commande 2D au bruit et aux
erreurs d’estimations.
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2.3 Validation et résultats expérimentaux

2.3.1 Moyens expérimentaux

Pour valider nos travaux nous avons suivi un processus expérimental allant des essais
en laboratoire jusqu’aux essais en conditions réelles d’utilisation en mer. La partie expé-
rimentation représente un temps important du travail effectué durant cette thèse, comme
en témoigne l’ensemble des moyens expérimentaux utilisés pour nos essais :

– trois bras manipulateur 6ddl (un électrique et deux hydrauliques) ;
– trois paires de caméras CCD (identiques ou différentes) pour des essais dans l’air ;
– une tête stéréo sous-marine 6000m (baptisée IRIS, Invariant Reconstruction by a
Stereovision system) développée spécialement pour notre application, comportant
une caméra fixe, une caméra montée sur pan&tilt et 2 projecteurs à LED ;

– un bassin intérieur et un bassin extérieur d’essais (eau de mer) ;
– le ROV victor6000 (Remote Operated Vehicle) et son instrumentation autorisant des
essais en mer jusqu’à 6000m de profondeur (embarqué par le navire océanographique
Pourquoi pas ? de l’IFREMER) ;

– des dispositifs d’éclairage de forte puissance : projecteur halogène dans l’air, et HMI
dans l’eau ;

– de multiples objets de textures, de formes, et de tailles différentes, fabriqués pour
expérimenter l’asservissement visuel.

2.3.2 Validation de l’approche

Après avoir validé l’approche de la méthode d’acquisition en simulation, les premières
expérimentations ont été menées en laboratoire dans l’air, permettant ainsi de tester en
pratique la faisabilité de la trajectoire par asservissement visuel.

2.3.2.1 Conditions expérimentales optimales

Les conditions expérimentales mises en place avaient pour but de limiter les perturba-
tions sur les caméras, et de faciliter le traitement d’image :

– lumière homogène ;
– bonne estimation des paramètres ;
– suivi de plans (objets simples très texturés) ;
– caméras identiques : permet de capturer une image de référence avec des paramètres
intrinsèques très proches de la caméras asservie ;

– faible espacement entre les caméras (20cm) ;
– gain faible sur la commande.

2.3.2.2 Méthode générale

Pour les premières expérimentations, le plus important était d’avoir des primitives
parfaitement bien appariées, et très bien suivies, afin de tester la répétition de l’asser-
vissent visuel dans les meilleurs conditions. En contrepartie, la sélection de points très
robustes ne permet pas d’en apparier un grand nombre, et la méthode de suivi employée,

59



Chapitre 2. L’acquisition des images

l’ESM [BM04b], ne permet de suivre que des plans dans l’image de façon également très
robuste. La commande invariante aux paramètres intrinsèques utilisée, ne pouvant pas
être calculée sur des points appartenant au même plan, nous avons utilisé trois plans de
normales différentes comme cible 3D. Ainsi la méthode se décompose de la manière sui-
vante :

– Extraction et appariement de points
La première étape consiste à sélectionner des zones rectangulaires dans l’image de
la caméra gauche. Chaque zone représente une imagette dans laquelle on va extraire
des points SIFT. Puis on extrait d’autres points SIFT dans l’image de la caméra
droite, que l’on met ensuite en correspondance avec les points extraits dans les ima-
gettes de la caméra gauche.

– Suivi de points dans l’image
L’algorithme ESM employé va suivre le déplacement de chaque petite imagette sé-
lectionnée dans l’image. Pour chaque déplacement de l’imagette dû au mouvement
de la caméra, l’homographie correspondante est calculée. Il est alors facile de repla-
cer les points dans l’image de la caméra asservie.

– Génération et application de la commande
La commande invariante présentée précédemment est calculée à partir des coor-
données des points appariés et projetés dans l’espace invariant, de l’estimation des
profondeurs et des paramètres intrinsèques.

2.3.2.3 Premiers résultats expérimentaux

Pour ces expérimentations nous avons utilisé le bras manipulateur 6 d.d.l du robot Anis
de l’INRIA (Figure (2.12)(a)). Plusieurs déplacements de la tête stéréo ont pu être réalisés,
face à une cible composée de trois plans de normales différentes afin d’obtenir une cible
3D (Figure (2.12)(b)) (la commande invariante ne pouvant être calculée à partir d’une
cible plane). Dans un premier temps l’estimation de la profondeur des points extraits dans
les images a été renseignée manuellement dans le logiciel en les mesurant manuellement,
avant de les calculer dans les expérimentations suivantes par triangulation. Ici, chaque
ensemble de points présent dans une imagette se voit attribuer la même profondeur. Les
trois plans suivis dans l’image sont représentés par des cadres verts (Figure (2.12)(b)).
Des points sont ensuites extraits dans ces plans pour calculer la commande. Notons que
la perte du suivi d’un plan entrâıne la perte de tous les points qu’il contient.

La figure 2.13 décrit deux asservissements visuels successifs, effectués avec une distance
de 20 cm entre les caméras et un angle de 15 degrés. La cible est placée approximativement
à 1,3 mètre des caméras. Avec cette géométrie, la tête stéréo décrit une trajectoire circu-
laire autour de l’objet. La commande est calculée dans un espace invariant aux paramètres
intrinsèques des caméras suivant la méthode décrite dans [Mal01a].

Les Figures 2.14 et 2.15 représentent la fonction de tâche qui va définir la commande
en vitesse à appliquer à la caméra à un facteur près (équivalent à un gain). A gauche
(Figures 2.14(a) et 2.15(a)) sont représentées les composantes de translation, et à droite
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(a) Robot utilisé avec un bras 6
ddl

(b) Conditions initiales

Fig. 2.12 – Conditions experimentales

(a) Fin du 1er asservissement (b) Fin du 2ime asservissement

Fig. 2.13 – Asservissement visuel dans l’espace invariant
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celles de rotation de la fonction de tâche suivant les axes du repère de la caméra gauche. La
commande est ici filtrée par un filtre passe bas pour réduire le bruit provenant des images,
et des perturbations du bras. La commande représentée correspond à un asservissement
sur 30cm avec un angle de 15̊ entre les caméras. La commande ensuite calculée représente
la vitesse dans l’espace cartésien à appliquer au repère de la caméra pour converger sur la
position de référence. Le changement de repère entre le repère caméra et le repère pince
est ensuite appliqué pour calculer la commande à appliquer au robot.

(a) Fonction de tâche : eν (b) Fonction de tâche : eω

Fig. 2.14 – Fonction de tâche du 1er asservissement

(a) Fonction de tâche : eν (b) Fonction de tâche : eω

Fig. 2.15 – Fonction de tâche du 2ième asservissement

62



2.3. Validation et résultats expérimentaux

(a) Conditions expérimentales avec le bras atelier TAO

(b) Bras manipulateur hydraulique 6 d.d.l (c) Cible composée de morceaux
d’écorce de chêne

Fig. 2.16 – Mise en place des expérimentations dans l’air avec le bras atelier TAO de
l’Ifremer

2.3.3 Modifications du traitement d’images aux objets 3D

Dans les expérimentations précédentes nous étions dans des conditions optimales pour
mener à bien une succession d’asservissements visuels et valider l’approche. Le risque de
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perte de points était quasiment nul pour un faible déplacement des caméras, les profon-
deurs étaient bien estimées, l’appariement robuste, et les déplacements entre les positions
des caméras faibles, et le tout sans perturbation d’éclairage ou de visibilité.
Afin de se rapprocher d’avantage des conditions réelles d’utilisation du système final,
nous avons utilisé une réplique du bras MAESTRO équipant le robot sous-marin (Fi-
gure 2.16(b)). Les cibles planes ont été remplacées par une cible composée d’un ensemble
de morceaux d’écorces de chêne liège assemblés sur un cylindre, donnant ainsi un effet
naturel de structure rocheuse sous-marine (Figure 2.16(c)). La structure de forme cylin-
drique se rapproche des cheminées hydrothermales. Nous avons donc changé la méthode
de suivi de points, afin de pouvoir suivre indépendamment chaque point sur un objet 3D
texturé. La méthode choisie est l’algorithme KLT [TK91] présenté précédemment.

2.3.3.1 Extraction et appariement

Le suivi employé n’étant pas le même, nous avons dû adapter notre méthode au suivi
des points KLT, étant donné qu’on ne suit plus des plans mais chaque point indépendam-
ment. Les points SIFT sont toujours utilisés, mais seulement pour permettre d’estimer
la matrice fondamentale F entre les deux images. Les points KLT sont extraits dans
une image, puis les points correspondants dans l’autre image sont retrouvés grâce à la
contrainte épipolaire, par corrélation sur des images préalablement rectifiées pour faciliter
la recherche (la méthode de rectification sera détaillée dans le prochain chapitre). Voici
les différentes étapes suivies :

1. Extraction et appariement des points SIFT (Figure 2.17) ;

2. Estimation de la matrice fondamentale F ;

3. Extraction et appariement des points KLT dans l’image courante (Figure 2.18) ;

4. Rectification des images stéréo à partir de F et des points SIFT (Figure 2.19, mé-
thode décrite dans le prochain chapitre §3.1.3.1 page 89) ;

5. Recherche par corrélation des points correspondants aux points KLT sur l’image de
référence rectifiée, et vérification de la symétrie de la correspondance dans l’image
courante ;

6. Transformation des coordonnées des points appariés dans l’image de référence non
rectifiée ;

7. Elimination des mauvais appariements (RANSAC).

2.3.3.2 Suivi dans l’image

La méthode de suivi par l’algorithme ESM a été remplacée par l’algorithme KLT pour
un suivi individuel des points. Le suivi utilisé est basé sur le travail de Lucas et Kanade,
et a été entièrement développé par Tomasi et Kanade. Les points d’intérêt KLT sont très
attrayants par leur simplicité. L’extraction et le calcul des déplacements inter-images des
points d’intérêt prend 1 ou 2 dixièmes de secondes sur un PC doté d’un processeur 3GHz.
Les points d’intérêts sont localisés en examinant la plus petite valeur propre de la matrice
d’autocorrélation (2×2) en chaque point de l’image, telle qu’elle soit supérieure à un seuil
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(a) Image caméra gauche

(b) Image caméra droite

Fig. 2.17 – Points SIFT mis en correspondance sur des images sous-marines
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(a) Image caméra gauche

(b) Image caméra droite

Fig. 2.18 – Points KLT appariés dans les images stéréo
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(a) Images caméras gauche et droite

(b) Images après rectification

Fig. 2.19 – Rectification des images issues de la tête stéréo

fixé. Pour une valeur du seuil égale à 1, le nombre de points d’intérêt dans une image de
taille 352 × 288 (Common Intermediate Format, CIF) est d’environ 500. Les points sont
ensuite suivis en utilisant la méthode de minimisation itérative de type Newton-Raphson.
Les points caractéristiques KLT sont répartis de manière non-homogène dans l’image. Ils
sont généralement concentrés dans les zones texturées. Il faut en choisir suffisamment pour
avoir un recouvrement correct de tous les objets dans l’image. Chaque point perdu durant
le suivi n’est pas remplacé par un nouveau point extrait dans l’image. La méthode de
suivi utilise un mode séquentiel, qui consiste à ne suivre les points qu’entre deux images
successives. A chaque itération, la seconde image est enregistrée une fois le suivi effectué,
puis est utilisée à la prochaine itération comme première image. Les erreurs de suivi d’une
image sur l’autre pouvant s’accumuler, la vérification de la similarité par une simple mise
en correspondance avec translation de la fenêtre n’est pas suffisante. Ainsi pour détecter
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des primitives qui ont dérivé au cours du suivi, on vérifie la similarité entre la fenêtre
autour de la primitive dans la première image et celle autour de la primitive dans l’image
courante avec une transformation affine, puique l’on aura une déformation perspective du
contenu de l’image après un déplacement de la caméra (Figure 2.20).

Fig. 2.20 – Vérification de la similarité [Bir07]

Les figures 2.21, 2.22, et 2.23 montrent le résultat d’un asservissement visuel avec
la commande invariante et le suivi KLT, en utilisant des caméras identiques. L’image
d’arrivée est nettement décalée par rapport à l’image de référence comme le montre la
figure 2.21.d, bien que l’on soit quand même au voisinage de la position de référence. L’ex-
plication de ce décalage, que l’on retrouve au niveau des primitives de référence et d’arrivée
sur la figure 2.22.a, alors même que l’on a convergé est illustrée par la figure 2.22.b. En
effet, on remarque nettement dans l’espace invariant que certains points sont éloignés de
leur position de référence, ce qui indique qu’ils ont dérivé. On note également la sensibi-
lité de la commande invariante par rapport à une commande 2D classique, en comparant
la distance entre les points courants et les points de référence dans l’espace image (fi-
gure 2.22.a) par rapport à l’espace invariant (figure 2.22.b). La commande (figure 2.23)
quant à elle a bien convergé vers 0, que ce soit en translation ou en rotation. Cependant
la commande étant extrèmement faible en fin d’asservissement, et n’ayant pas mis de gain
adaptatif, on peut supposer qu’à la dérive des points s’ajoute la difficulté pour le bras
manipulateur d’intégrer de très faibles déplacements.

Le choix des méthodes d’extraction, d’appariement, et de suivi visuel, est déterminant
pour le contrôle du robot, puisque les points suivis et appariés dans les images vont servir
à calculer la commande. L’influence des erreurs de traitement d’images sur la commande
sera détaillée dans la prochaine partie.
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(a) Image de la caméra gauche avant l’asservissement
visuel

(b) Image de référence de la caméra droite

(c) Image de la caméra gauche après avoir convergé (d) Différence entre l’image de référence (b) et l’image
courante à la fin de l’asservissement (c)

Fig. 2.21 – Résultats de l’asservissment visuel entre deux caméras identiques en utilisant
la commande invariante. La géométrie des caméras est de 30cm avec un angle de 15̊ .
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(a) Image de référence avec en vert les points de référence, et en bleu les points suivis à
la fin de l’asservissement

(b) Projection des points dans l’espace invariant. En rouge sont représentés les points
de référence, en bleu les points suivis après avoir convergé, et en vert la trajectoire
des points suivis.

Fig. 2.22 – Représentation des points de référence et suivis dans l’image de référence et
dans l’espace invariant, après avoir convergé par asservissement visuel.
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Fig. 2.23 – Commande invariante filtrée appliquée à la caméra gauche
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2.3.4 Contrôle du déplacement du robot

Le contrôle du déplacement du robot peut se faire soit par asservissement visuel, soit
par programmation de la position articulaire d’arrivée de chaque axe du bras (Programmes
Robots). Dans chacun de ces cas la précision et la répétabilité sont différentes et varient
en fonction des erreurs de réglages du bras ou de traitement d’images.

2.3.4.1 Impact de l’estimation des paramètres intrinsèques, et des profon-
deurs des points sur l’asservissement visuel

La commande invariante aux paramètres intrinsèques converge même avec 50% d’er-
reur sur K, pour un déplacement de 30cm et une rotation de 10̊ (Figure 2.24). Le transi-
toire au niveau de la commande peut osciller d’avantage, ce qui se traduit par la répétition
d’un mouvement d’avant en arrière sur les caméras, tout en convergeant vers la bonne
position.
Par contre, la commande invariante est sensible à l’estimation des profondeurs des points
tout comme la commande 2D. Celle-ci a beaucoup de mal converger au-delà de 20% d’er-
reur sur les profondeurs. Il est essentiel de conserver le rapport des distances en profondeur,
mais une simple estimation suffit pour converger.

2.3.4.2 Influence de mauvais appariements et de la dérive de points sur le
comportement de l’asservissement visuel

Le comportement de la commande observé en cas de mauvais appariements ou de
dérives des points est conforme à celui observé en simulation, la caméra ne converge pas
sur la bonne position. Le risque de dérive des points en expérimentation est important avec
la méthode de suivi KLT, puisque l’algorithme met à jour l’image de référence avec l’image
courante après chaque itération. Cependant en faisant un test de corrélation autour des
points avec la première image du suivi, on peut réussir à éliminer quelques mauvais points,
et ainsi corriger la commande.

2.3.4.3 Précision et répétabilité de l’asservissement visuel (commande 2D/invariante)

Afin de tester la fiabilité des différentes méthodes de positionnement des caméras, il est
important d’étudier leur répétabilité. Le problème dans notre cas est d’établir une vérité
de terrain. Pour répéter un asservissement visuel, nous sommes obligés de repositionner
le bras dans la même configuration de départ par un programme robot (asservissement en
position du bras manipulateur). Or, l’asservissement du bras par rapport à une consigne
articulaire n’est pas parfait. Toutes les valeurs relevées pour les déplacements par asser-
vissement visuel contiennent donc une erreur due au repositionnement du bras dans la
configuration de départ. Les résultats d’asservissement visuel doivent donc être interprétés
en tenant compte de la précision des programmes robots.
Les valeurs relevées pour étudier la répétabilité du positionnement des caméras, repré-
sentent les positions articulaires des 6 axes du bras manipulateur TAO, ainsi que la po-
sition de l’organe effecteur du bras dans l’espace cartésien seulement dans le cas des
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Fig. 2.24 – Commande invariante avec 50% d’erreur sur K
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asservissements visuels (obtenue en appliquant le modèle géométrique du bras). Ces va-
leurs articulaires sont relevées directement sur un écran d’ordinateur à partir de la lecture
des résolveurs du bras, qui transmettent le changement d’angle d’un axe en une valeur
électrique. Pour tous les résultats expérimentaux présentés dans ce paragraphe, la géomé-
trie de la tête stéréo est de 30 cm entre les caméras, avec un angle de 10̊ de la caméra
droite par rapport à la caméra gauche.

– Programmes robots
La même trajectoire décrite par asservissement visuel peut être générée par “pro-
grammes robot”, lesquels consistent à programmer les positions des six axes de
rotation du bras manipulateur. Ainsi, le robot accomplit un asservissement élec-
trohydraulique de position grâce aux informations provenant de ses capteurs, les
résolveurs. Ainsi cette méthode ne requiert pas d’informations visuelles. Le plus
gros inconvénient est la programmation de tous les axes du bras pour chaque posi-
tion de prise de vue, ainsi que pour chaque modification de la géométrie de la tête
stéréo. Cependant, cette méthode peut tout de même être utilisée pour placer le bras
dans une position initiale avant de décrire la trajectoire pas asservissement visuel,
ceci permettant d’avoir une répétabilité lors des expérimentations, et d’assurer un
placement optimal des caméras par rapport à l’espace de travail du bras disponible
pour exécuter la trajectoire. Néanmoins, l’avantage de ces trajectoires pré-planifiées
repose sur la robustesse de la méthode, puisque la précision de la trajectoire dépend
uniquement de la précision et du réglage du bras manipulateur ainsi que de la me-
sure de la géométrie de la tête stéréo, et non pas de l’information contenue dans les
images des caméras.
Le tableau 2.1, présente les résultats de cinq repositionnements du bras du robot
par rapport à une même consigne donnée par programme robot. Les valeurs rele-
vées sur chacun des six axes sont données par la lecture des résolveurs du bras. A la
suite des résultats expérimentaux ont été calculés la moyenne des erreurs absolues
et relatives, ainsi que l’écart type. On note une erreur moyenne absolue d’environ 2̊
sur l’axe 4 par rapport à la consigne, mais avec un écart type presque 10 fois plus
faible. Ceci montre que le bras a une bonne répétabilité, mais avec des erreurs de
calibration sur certains axes, puisqu’on retrouve la même observation sur les axes 1,
3 et 6.

axe consigne (deg) 1 2 3 4 5 δ̄abs δ̄rel σrob

θ1 34,77 35,69 35,58 35,60 35,59 35,63 0,848 2, 44× 10−2 3, 97× 10−2

θ2 36,36 36,35 36,36 36,35 36,36 36,38 0,006 2, 2× 10−4 1, 10× 10−2

θ3 -5,46 -5,32 -5,31 -5,35 -5,34 -5,32 1,132 2, 42× 10−2 1, 47× 10−2

θ4 0,11 2,28 2,16 1,62 2,08 2,10 1,95 17,618 2, 25× 10−1

θ5 -34,10 -33,99 -33,97 -34,22 -33,56 -34,05 0,19 5, 57× 10−3 2, 18× 10−1

θ6 -49,78 -50,03 -50,05 -50,30 -50,02 -50,04 0,308 6, 19× 10−3 1, 06× 10−1

Tab. 2.1 – Répétabilité et précision du positionnement du bras par programmes robots
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– Commande 2D
Dans le cas des asservissements visuels, il est difficile d’avoir une consigne articu-
laire servant de référence, étant donné que la commande est calculée dans l’image.
Les valeurs relevées sont les positions articulaires (tableau 2.2), et la position et
l’orientation du repère pince du bras (tableau 2.3). L’élément de comparaison dans
le tableau 2.2 avec les programmes robots est l’écart type, qui permet de voir que
l’asservissement est un peu moins bon dans la répétabilité du positionnement du
bras.

axe 1 2 3 σ2D

θ1 20,73 20,92 21,08 1, 43× 10−1

θ2 43,32 43,72 44,74 5, 98× 10−1

θ3 -23,81 -24,15 -24,64 3, 41× 10−1

θ4 4,47 4,75 3,76 4, 17× 10−1

θ5 -23,44 -24,21 -24,20 3, 61× 10−1

θ6 -29,13 -29,09 -28,06 4, 95× 10−1

Tab. 2.2 – Mesures de la position des axes du bras après un asservissement visuel par
commande 2D

1 2 3 σ2D

tx(m) 0,834 0,829 0,824 4, 08× 10−3

ty(m) -0,308 -0,309 -0,311 1, 25× 10−3

tz(m) 0,509 0,505 0,493 6, 80× 10−3

Gisement (deg) -134,64 -134,57 -140,38 2,72
Pendage (deg) 4,24 4,64 4,97 2, 98× 10−1

Rz(deg) -49,62 -49,20 -43,07 2,99

Tab. 2.3 – Mesures des coordonnées cartésiennes du repère pince après un asservissement
visuel par commande 2D

– Commande invariante
La base invariante servant à faire une projection des points extraits dans l’image
dans un espace invariant aux paramètres intrinsèques [Mal04b], est calculée à partir
de tous les points et à chaque itération du suivi. Ainsi, l’erreur sur les coordonnées
d’un point qui a dérivé dans l’image va se répercuter sur le calcul de la base et
donc sur tous les points projetés dans l’espace invariant. Ceci rend beaucoup plus
sensible la commande invariante à la dérive des points que la commande 2D. Ainsi,
la solution adoptée a été de ne calculer la base invariante qu’à partir des points
initiaux, en supposant qu’il n’y ait pas de mauvais appariements de points. L’erreur
reste donc uniquement sur le point qui a dérivé, ce qui limite sa répercussion sur la
commande.
Au final on remarque donc dans les expérimentations avec les tableaux 2.3 et 2.5,
des performances très proches au niveau du positionnement du repère pince dans
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l’espace cartésien, entre la commande 2D et la commande invariante.

axe 1 2 3 σinv

θ1 21,67 21,43 20,67 4, 26× 10−1

θ2 44,06 44,41 45,06 4, 14× 10−1

θ3 -24,40 -25,02 -25,43 4, 23× 10−1

θ4 4,20 5,27 5,69 6, 27× 10−1

θ5 -24,38 -24,04 -24,85 3, 32× 10−1

θ6 -29,38 -31,98 -30,68 1,06

Tab. 2.4 – Mesures de la position des axes du bras après un asservissement visuel par
commande invariante

1 2 3 σinv

tx(m) 0,821 0,817 0,820 1, 70× 10−3

ty(m) -0,319 -0,313 -0,297 9, 29× 10−3

tz(m) 0,501 0,498 0,491 4, 19× 10−3

Gisement (deg) -138,40 -133,18 -132,90 2,53
Pendage (deg) 5,07 5,06 5,23 7, 79× 10−3

Rz(deg) -45,47 -52,37 -52,00 3,17

Tab. 2.5 – Mesures des coordonnées cartésiennes du repère pince après un asservissement
visuel par commande invariante

En conclusion, on peut donc dire que les deux commandes utilisées pour l’asservis-
sement visuel donnent sensiblement les mêmes résultats (tableau 2.6). La commande 2D
est sensible aux erreurs de calibration, tandis que la commande invariante est plus sen-
sible au bruit. Par contre le repositionnement par programme robot donne de meilleurs
résultats que l’asservissement visuel. Néanmoins, l’avantage de l’asservissement visuel est
de pouvoir s’affranchir des erreurs de calibration et de la cinématique du bras, puisque
la commande est générée dans l’image. La position de référence est entièrement définie
par la géométrie de la tête stéréo. Les programmes robots doivent être modifiés chaque
fois que l’on modifie la trajectoire, et en fonction du bras manipulateur utilisé. Au final
l’asservissement visuel à l’aide du système stéréo représente une solution beaucoup plus
flexible pour l’étude d’objets naturels divers, mais avec une moins bonne précision que les
programmes robots.

2.3.5 Génération de trajectoires

La figure 2.25 représente la comparaison des positions des caméras obtenues par asser-
vissement visuel en utilisant la commande 2D, avec la trajectoire théorique. Les caméras
vertes représentent les différentes positions de la caméra droite de la tête stéréo, et donc
également les positions de référence à atteindre pour la caméra gauche représentée en
rouge. On remarque que les positions de la caméra gauche ne cöıncident pas avec les
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axe σrob σ2D σinv

θ1 3, 97× 10−2 3, 60× σrob 10, 74× σrob

θ2 1, 10× 10−2 54, 58× σrob 37, 82× σrob

θ3 1, 47× 10−2 23, 18× σrob 28, 81× σrob

θ4 2, 25× 10−1 1, 85× σrob 2, 79× σrob

θ5 2, 18× 10−1 1, 66× σrob 1, 53× σrob

θ6 1, 06× 10−1 4, 65× σrob 9, 97× σrob

Tab. 2.6 – Comparaison des écarts types sur le positionnement du bras par asservissement
visuel par rapport aux écarts types sur le positionnement par programmes robots

positions de la caméra droite. Il y a donc une dérive des caméras qui s’éloignent des posi-
tions théoriques, due aux problèmes vus précédemment de bruit dans l’image, de mauvais
appariements, et de dérive des points.

2.3.6 Développement d’un prototype opérationnel

Conception et réalisation du système

La tête stéréo sous-marine IRIS utilisée pour les expérimentations est composée de
deux caméras et de deux projecteurs montés sur un bâti permettant d’ajuster l’ensemble.
Le système est dans une structure en aluminium rendant possible la saisie par la pince
du bras suivant deux positions (dessus ou derrière), et protégeant l’ensemble contre les
chocs (figure 2.26). La tête stéréo est utilisable jusqu’à une profondeur de 6000 mètres,
et est suffisamment compacte pour être embarquée dans le panier du ROV avec d’autres
instruments.
Une caméra est fixe, tandis que l’autre est contrôlable par liaison série RS232 à partir
d’un mécanisme “pan and tilt”. Ainsi les caméras peuvent être positionnées de façon à
reproduire les trajectoires faites en simulation et en expérimentation dans l’air. Les deux
caméras sont placées en caisson étanche permettant ainsi de résister à la pression jusqu’à
6000 mètres de profondeur.
Les projecteurs sont à LED, et viennent en complément des projecteurs HMI placés sur
le ROV. Chacun fournit 35 W (5 W par LED), pour un volume réduit de 10× 10 cm. Ils
sont placés à côté des caméras afin de réduire l’ombre portée du bras sur la scène due aux
projecteurs du ROV.
Enfin une boite de jonction permet de réunir tous les câbles provenant des caméras et des
projecteurs en un seul, qui fait le lien avec le ROV. Un système d’élastiques permet de
sortir et de rentrer la tête stéréo dans le panier du ROV avec le bras manipulateur, sans
être gêné par le câble, et sans emmêler celui-ci.

Essais préliminaires dans l’eau

Avant d’utiliser le système sous-marin en mer, des essais préliminaires ont été effectués
en bassin, puis en piscine d’eau de mer de jour et de nuit (figure 2.27). Ces essais prélimi-
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Fig. 2.25 – Trajectoire par asservissement visuel avec la commande 2D appliquée au
bras TAO. Les caméras transparentes représentent les positions théoriques, celles en vert
correspondent à la caméra droite de la tête stéréo, et celles en rouge aux positions de la
caméra gauche. La géométrie de la tête stéreo est de 30 cm entre les caméras, et de 10̊
sur la caméra droite.

naires ont permis de déceler un problème d’étanchéité d’un câble, de faire la calibration
des caméras dans l’eau, de tester la portée des projecteurs par rapport aux projecteurs
HMI, et de faire l’acquisition d’images sous-marines.
Des essais en mer ont ensuite été effectués avec le ROV victor6000, embarqué sur le navire
océanographique Pourquoi Pas ?, durant la campagne en mer Momareto en août 2006 au
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Fig. 2.26 – Tête stéréo IRIS composée d’une caméra mobile, d’une caméra fixe, de deux
projecteurs à LED, et d’une boite de jonction (absente sur la photo en haut à droite).
La structure en aluminium fait 710 mm de largeur, 479 mm de hauteur, et 350 mm de
profondeur.

sud des Açores, dans le cadre du projet européen EXOCET/D. Le ROV est alimenté de-
puis le bateau par un ombilical de 8500 m avec une puissance de 1500 W en 24 VCC, qui
à son tour alimente la tête stéréo en 24 V (figure 2.28). Les images vidéos des caméras
sont remontées au bateau par l’ombilical en temps réel. Le “pan and tilt” est directement
commandable depuis la surface.
Le site d’expérimentation en mer est la station Lucky Strike, qui est un des sites hy-
drothermaux les plus étendus de ceux qui ont été visités à ce jour dans l’océan mondial
(figure 2.29.a). Sa profondeur moyenne est de 1700 mètres. Plusieurs séries d’images ont
été acquises par les caméras par programmes robots (figure 2.29.b), afin de les exploiter
par la méthode de reconstruction 3D détaillée dans la prochaine partie. L’asservissement
visuel n’a pas pu être utilisé pour faire l’acquisition d’images durant ces expérimentations,
en raison d’un problème de mise au point sur l’une des deux caméras rendant l’image floue
et donc inexploitable. La trajectoire effectuée pour l’acquisition des images est représen-
tée sur la figure 2.30. L’espace de travail du bras MAESTRO permet d’avoir 21 positions
différentes des caméras pour une position du ROV posé sur le fond, avec une géométrie
de la tête stéréo de 30 cm entre les caméras et de 15̊ sur la caméra droite.
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(a) Tête stéréo IRIS (b) Essai de la tête en bassin intérieur

(c) Expérimentation avec le bras manipulateur et
IRIS en bassin extérieur

(d) Expérimentation de nuit en bassin extérieur avec
2 projecteurs HMI

Fig. 2.27 – Mise en place des expérimentations dans l’eau avec le bras atelier TAO
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(a) ROV victor6000 avec la tête IRIS te-
nue par le bras MAESTRO

(b) Communication entre le ROV et le PC en surface

Fig. 2.28 – Expérimentations avec le ROV victor6000
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(a) Zone d’observation sur la station Lucky strike aux Açores

(b) Mosaique d’images prises suivant la trajectoire effectuée par programmes robots

Fig. 2.29 – Acquisition des images servant à la reconstruction sur un site à 1700m de
profondeur
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Fig. 2.30 – Trajectoire théorique pour les essais en mer de la tête stéréo IRIS effectués
avec le bras MAESTRO

83



Chapitre 2. L’acquisition des images

2.4 Conclusion

L’objectif principal de cette thèse est de développer une méthode de reconstruction 3D
d’objets sous-marins qui puisse être utilisée en conditions opérationnelles. Les expérimen-
tations ont donc été une étape essentielle pour passer de la théorie avec les simulations à
la pratique en conditions réelles.
Les simulations ont permis à la fois de valider l’approche (trajectoires par asservissement
visuel), de mettre en place les expérimentations (dimensionnement de la tête stéréo en
fonction de l’objet à reconstruire, programmation des positions du bras sur la trajectoire),
et d’analyser les dysfonctionnements dans les expérimentations (dérive ou perte des points,
bruit dans l’image, mauvais appariements).
Les essais dans l’air ont été les plus nombreux, ceux dans l’eau nécessitant beaucoup de
logistique. Les principaux problèmes mis en avant dans les expérimentations sont liés à
l’appariement et au suivi des primitives, le calcul de la commande restant ensuite le même
qu’en simulation. Le choix de la méthode de suivi est primordial au risque de dériver de
façon importante par rapport à la position de référence, surtout après une succession
d’asservissements visuels qui aura pour effet de cumuler les erreurs de positionnement des
caméras. Le manque de robustesse du suivi de points par la méthode KLT sur les images
sous-marines, ne nous a pas permis de faire l’acquisition d’images sur une trajectoire ef-
fectuée par asservissement durant les expérimentations en mer. Cependant l’acquisition
par programmes robots nous a permis d’avoir les images voulues le long de trajectoires
prédéfinies. Ceci nous permet de tester la méthode reconstruction 3D en se basant sur des
images acquises à intervalles réguliers correspondants à la géométrie de la tête stéréo, ce
qui constitue l’hypothèse de base pour notre méthode reconstruction.
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La reconstruction 3D

La méthode de reconstruction 3D va exploiter les images acquises le long de la trajec-
toire, définie par la géométrie de la tête stéréo, et réalisée par la méthode d’asservissement
visuel décrite précedemment. L’objectif est d’obtenir une reconstruction dense afin de per-
mettre des mesures quantitatives sur l’objet étudié. Le processus de reconstruction 3D se
décompose en plusieurs étapes que nous détaillerons dans la première partie. La seconde
partie illustrera l’application de cette méthode sur différents exemples dont les images
sous-marines.
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3.1 Description de la méthode

Le processus de reconstruction 3D peut se décomposer en deux étapes principales qui
sont : la reconstruction euclidienne éparse de la structure de l’objet par un nuage de
points, la reconstruction dense par un algorithme d’appariement dense, et le rendu visuel
obtenu par le plaquage de texture sur un maillage.

3.1.1 La méthode de stéréophotogrammétrie

La méthode de reconstruction choisie s’appuie sur la géométrie épipolaire, et suit un
schéma standard dont les principales étapes sont représentées sur la figure 3.1.

L’extraction de points et l’appariement se font exactement comme pour l’asservis-
sement visuel, à la différence que l’on travaille sur une séquence d’images. L’étape de
calibration de la paire stéréo doit se faire sur des images prises sur le site, afin de prendre
en compte la variabilité des paramètres des caméras. Les paramètres intrinsèques varient
en fonction du changement de focale mais également en fonction de l’indice optique de
l’eau qui dépend de la température, de salinité, de la pression, et de la longueur d’onde
dans l’eau. On utilisera une mire car l’autocalibrage est plus contraignant, et nécessite des
mouvements spécifiques de la caméra. Une fois calibrées, on supposera que les paramètres
intrinsèques ne varient pas durant toute la phase d’acquisition des images. Une première
reconstruction projective est alors réalisée par une méthode d’ajustement de faisceaux
(Bundle Adjustment). S’appuyant sur cette reconstruction initiale, un appariement dense
des points appartenant à la structure est calculé à partir de paires d’images rectifiées.
La rectification des images est également utilisée pour l’appariement des points servant
à l’asservissement des caméras. Enfin une carte de profondeur dense est calculée pour
chaque point apparié, puis les points 3D sont reliés entre eux par une triangulation de
Delaunay. Le plaquage de textures sur les surfaces finit de donner un aspect photo-réaliste
à l’objet reconstruit. Cette méthode de reconstruction doit être appliquée sur chaque sous-
ensemble de séquence d’images correspondant à chaque station du robot autour de l’objet,
puis les différentes parties reconstruites sont alors assemblées grâce à une méthode de re-
calage sur les modèles partiels 3D. Les algorithmes de reconstruction, tout comme ceux
de reconstruction, s’appuient sur des correspondances de points ou de droites entre les
images [Bar03]. Mais la localisation de ces points ou droites dans les images est affectée
par un bruit de mesure, influençant la qualité des modèles 3D reconstruits.

3.1.2 Reconstruction euclidienne éparse de la structure

La méthode de reconstruction dépend des informations dont on dispose sur le calibrage
de la caméra, et sur les positions de prises de vue qui dépendent de la géométrie de la tête
stéréo. On parle de reconstruction euclidienne lorsque l’on connâıt les paramètres intrin-
sèques de la caméra, c’est-à-dire lorsque la transformation entre les coordonnées images
des points d’intérêts et leurs coordonnées 3D est connue. Cette reconstruction est la plus
complète, du fait que la géométrie euclidienne possède les notions de conservation d’angle
et de métrique (cf. figure 1.7 page 29). Il est alors possible d’obtenir un modèle métrique
de la scène 3D.
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Fig. 3.1 – Méthode générale de reconstruction 3D
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Le calcul des coordonnées des points dans l’espace 3D à partir de leurs projections dans
les plans images nécessite de connâıtre les paramètres extrinsèques (positions des prises
de vue) et les paramètres intrinsèques des caméras (modèle de calibration de chaque
caméra). La précision in fine de la reconstruction 3D métrique d’un objet est donc forte-
ment conditionnée par la qualité d’estimation de ces paramètres. Durant les expérimenta-
tions d’asservisement visuel utilisant la commande invariante, il n’était pas nécessaire de
connâıtre les paramètres intrinsèques. Ceux-ci sont aisément déduits de la phase de cali-
bration et sont considérés comme constants sur la durée de l’expérimentation tandis que
les paramètres extrinsèques représentent les positions des prises de vue exprimées dans un
même repère de référence. Chaque position est caractérisée par six paramètres (trois pour
la translation et trois pour la rotation). S’appuyant sur le postulat qu’une réduction du
nombre d’inconnues intervenant dans le calcul de la reconstruction permet d’aboutir à une
reconstruction plus précise et plus stable, notre méthode de reconstruction 3D exploite
la contrainte imposée sur le positionnement des caméras par la tâche d’asservissement
visuel décrite dans le chapitre précédent. En effet, de par la méthode d’acquisition des
images mise en oeuvre, l’espacement des prises de vues est directement lié à la géomé-
trie du système qui est estimée par calibration. Les paramètres des caméras sont calculés
hors ligne à partir des paires d’images représentant la mire en utilisant le programme de
calibration développée par Jean-Yves Bouguet [BP98]. Les paramètres intrinsèques sont
tout d’abord estimés pour chaque caméra, puis les paramètres extrinsèques sont identifiés
afin de déterminer la géométrie de la tête stéréo. Une fois cette géométrie déterminée, il
devient possible de calculer les positions théoriques des prises de vues autour de l’objet.

3.1.2.1 Extraction et appariement de points

Une des étapes clés de la reconstruction 3D concerne la mise en correspondance des
primitives dans les images. La méthode SIFT est utilisée pour extraire un nombre limité
de points d’intérêt robustes et invariants aux changements d’échelle, aux rotations et par-
tiellement aux variations d’éclairage. Ces points sont appariés dans chaque paire d’images
par corrélation et un algorithme de RANSAC élimine les faux appariements. Peu de mau-
vais appariements restent après la mise en correspondance, mais ils peuvent être éliminés
grâce à la contrainte épipolaire, en estimant la matrice fondamentale comme présenté
précédemment. Cette même matrice permettra par la suite de rectifier les images afin
de réaliser un appariement dense. Elle est estimée par l’algorithme des 8 points [HZ00],
combiné avec un algorithme de RANSAC.

3.1.2.2 Calcul de la structure 3D éparse par ajustement de faisceaux

A partir de là, connaissant les modèles de projection des caméras et la géométrie
d’acquisition des images, il est possible de calculer par triangulation les coordonnées 3D des
points appariés. On obtient ainsi une première structure 3D définie par un nuage de points.
Afin de compenser les erreurs inévitables lors du déplacement du bras, la solution obtenue
est affinée par un agorithme de minimisation, du type ajustement de faisceaux [TMHF00]
(Bundle Adjustment). Il consiste à minimiser une fonction de coût représentant la somme
des erreurs de reprojection de tous les points. Cet algorithme requiert donc les matrices
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3.1. Description de la méthode

de projection Pk (positions théoriques des caméras et paramètres intrinsèques), et les
points 3D χi estimés par triangulation. Cette minimisation permet également d’affiner
l’estimation des paramètres extrinsèques préalablement au calcul de la reconstruction 3D
dense. Les points 3D et les paramètres des caméras optimaux sont trouvés tels que la
moyenne du carré des distances entre les points observés sur les images, et les points 3D
reprojetés sur les images soit minimisée :

min
Pk,χi

m	

k=1

n	

i=1

D(mki,Pk(χi))
2 (3.1)

où D(m, m̂) représente la distance Euclidienne dans l’image. A ce stade, la structure
obtenue nous permet d’avoir les grandes lignes de l’objet, mais la résolution n’est pas
suffisante pour avoir une visualisation réaliste permettant des mesures précises.

3.1.3 Reconstruction dense

La structure 3D obtenue précédemment contient seulement un ensemble épars de
points 3D. Afin d’obtenir une reconstruction 3D fidèle à la réalité, la structure 3D doit
être améliorée par une estimation dense des profondeurs. Cette étape est composée de
deux parties principales qui sont la rectification des images suivie de l’appariement dense.

3.1.3.1 Rectification des images

Dans le but de simplifier la procédure d’appariement dense, les images stéréo sont tout
d’abord rectifiées. La rectification consiste à transformer deux images dans une géométrie
standard de telle manière que les deux plans images soient coplanaires, et que les épipoles
soient projetés à l’infini. Pour rectifier les images, la méthode générale présentée dans
[Ora01] est utilisée. L’algorithme a seulement besoin des deux images, de la matrice fon-
damentale précédemment estimée, et de l’ensemble des points SIFT appariés qui ont été
utilisés pour calculer la matrice fondamentale. L’homographie permettant de minimiser
la déformation entre les images due aux effets de perspective est sélectionnée, puis appli-
quée sur une image afin de faire cöıncider toutes les lignes épipolaires des deux images,
c’est-à-dire He� � e.
Etant donné une matrice fondamentale F, l’ensemble des homographies qui concorde avec
la géométrie particulière d’une paire d’images est :

H ≈ [e�]×F− e�v� (3.2)

où v est un vecteur arbitraire tel que det(H) �= 0.
En supposant que les points appariés suivent une erreur de distribution gaussienne,

une homographie compatible est estimée en minimisant aux moindres carrés le critère
suivant pour n points :

min
n	

i=1

D2(mi, ([e
�]×F− e�v�)m�

i) (3.3)
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Chapitre 3. La reconstruction 3D

où l’homographie est paramétrisée comme dans l’équation (3.2).
Ensuite, les deux images sont paramétrisées avec les coordonnées polaires centrées sur
l’épipole, pour mettre les lignes épipolaires parallèles à l’axe des images. Ainsi, étant
donné un point dans une image, son point correspondant dans la seconde image sera
recherché sur la ligne épipolaire horizontale [KPG98].

3.1.3.2 Appariement dense

La seconde étape est de calculer un appariement dense à partir des images rectifiées.
Un grand nombre d’algorithmes d’appariement existent et peuvent être classés en deux
catégories : les méthodes locales, et les méthodes globales, suivant le principe sur lequel
elles sont basées [SS02]. D’autres méthodes appelées algorithmes coopératifs, utilisent
l’approche locale et globale en même temps. La difficulté est de choisir un algorithme
de reconstruction 3D dense conciliant le rendu visuel, la qualité métrologique, la vitesse
de calcul et la complexité de la scène. Le lecteur intéressé trouvera dans [SS02], une
comparaison des principaux algorithmes fournissant des informations sur les performances
globales (les régions sans texture, les discontinuités de profondeur, les zones d’occlusion).
Finalement, la méthode de coupure de graphe (graph-cut) donne d’excellents résultats, se
montrant meilleure dans les zones sans texture et près des discontinuités, et surpassant
les autres méthodes d’optimisation. Les inconvénients majeurs sont : le temps de calcul
relativement élevé, et la nécessité d’avoir un réglage précis des paramètres, dont les valeurs
sont souvent dépendantes de l’image. Cet algorithme représente cependant un choix très
intéressant pour notre application, puisque la qualité du rendu est plus importante que le
temps de calcul.

Fig. 3.2 – Coupure d’un graphe sur une image (3× 3) avec deux terminaux

Roy and I. J. Cox [RC98] sont les premiers à utiliser cet algorithme dans le contexte
de la stéréovision. Afin de présenter le principe de la méthode par coupure de graphe,
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3.1. Description de la méthode

nous prenons le cas simple d’un graphe avec seulement deux terminaux tel que sur la fi-
gure 3.2. Ce graphe peut être utilisé pour minimiser une fonction d’énergie sur une image
de dimensions (3 × 3) avec deux étiquettes (labels). Les deux terminaux sont habituelle-
ment appelés la source s et le puit t. Ils correspondent à l’ensemble des étiquettes (les
profondeurs des points dans notre cas) qui peuvent être assignés aux pixels. Les différents
nœuds représentent les pixels de l’image. Dans le cas général de la théorie de la coupure
de graphe, le but est de trouver la coupure qui a un coût minimum parmi toutes les cou-
pures possibles, en minimisant une fonction d’énergie. Soit la fonction f représentant la
fonction de disparité associée à chaque pixel d’une image. Nous cherchons l’étiquetage f

qui minimise l’énergie. Pour définir la fonction d’énergie pour f , une fonction de coût est
introduite basée sur le critère de photoconsistence (similarité entre l’intensité d’un pixel p
de la première image, et le pixel (p+ fp) de la seconde image) appelé le terme de données
(data term). Un deuxième terme, appelé terme de lissage (smoothness term), pénalise les
discontinuités entre pixels voisins. Ainsi, la fonction d’énergie s’écrit :

E(f) =
	

p∈P

Dp(fp) +
	

{p,q}∈N

V{p,q}(fp, fq) (3.4)

Où le terme Dp est le terme des données et V{p,q} et le terme pénalisant l’uniformité
entre pixels adjacents. Dans [KZG03], la minimisation d’énergie condidère les images
en entrée de façon symétrique, gère correctement la visibilité, et impose une uniformité
spatiale (lissage) tout en préservant les discontinuités.

3.1.3.3 Carte de profondeur dense

La carte de disparité donne un appariement dense entre les images stéréo. Ainsi, la
carte de profondeur est calculée par triangulation à partir des paires de points appariés,
et des paramètres des caméras. Mais chaque point 3D étant considéré indépendamment, il
faut lisser la surface afin d’obtenir une cohérence spatiale. Une solution pour une surface
continue est d’interpoler la carte de profondeur à l’aide d’un modèle de surface paramé-
trique [KPG98].

3.1.4 Rendu du modèle 3D

3.1.4.1 Triangulation

La carte de profondeur est convertie en un maillage de surfaces triangulaires en utili-
sant l’algorithme de triangulation de Delaunay. Ainsi, un plaquage de texture peut être
facilement et rapidement appliqué sur la surface de l’objet. Le maillage permet de réduire
la complexité géométrique de la représentation 3D, et il permet également de combler
quelques vides éventuels sur la surface dus par exemple à des occultations. D’autres tech-
niques existent pour générer des maillages polygonaux, telles que les méthodes frontales,
les méthodes par décomposition spatiale hiérarchique en quadtrees-octrees, et les maillages
simplex.
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Chapitre 3. La reconstruction 3D

3.1.4.2 Plaquage de texture

La représentation 3D est ensuite visualisée avec une apparence plus réaliste en appli-
quant sur la structure en fil de fer une texture. Tout d’abord, une image de référence est
choisie comme texture dans la séquence d’image, puis chaque élément triangulaire de la
surface de l’objet est facilement recouvert d’un morceau de l’image, puisque la position
de la caméra et la position de la structure 3D sont connues.
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3.2 Résulats expérimentaux

Cette partie présente les résultats de reconstruction 3D obtenus avec la méthode dé-
taillée précédemment, pour quatre scènes différentes dont une sous-marine. A la fin de
cette partie la précision de la reconstruction est évaluée sur l’un des exemples présentés.

3.2.1 Modélisation d’objets en 3D

Dans cette section, chaque étape de la reconstruction est représentée pour chaque
objet afin de suivre pas-à-pas le processus conduisant à la structure 3D, et afin de mieux
comprendre les difficultés rencontrées.

3.2.1.1 Conditions expérimentales

Les images ont toutes été acquises par un système stéréo, mais avec des caméras
identiques ou différentes, dans l’air ou dans l’eau. La reconstruction ne se fait ici qu’à
partir de deux images acquises par la même caméra suite à un déplacement du bras par
asservissement visuel ou par programme robot. On n’exploite donc que deux images d’une
même caméra prises le long d’une trajectoire contrainte par la géométrie de la tête stéréo.
Ceci représente un premier résultat avant d’étendre la méthode à toutes les images de la
séquence, ce que nous n’avons pas eu le temps de développer mais qui constitue la suite
logique de notre travail. Toutes les caméras utilisées ont été calibrées avant l’acquisition
des images. Les expérimentations dans l’air avec le robot manipulateur se sont déroulées
sur plusieurs jours d’affilée, mais la calibration de la tête stéréo à l’aide d’une mire n’a
été faite qu’une seule fois pour chaque changement de caméras ou modification de la
géométrie de la tête. Les à-coups du bras manipulateur au démarrage, à l’arrêt, ou parfois
pendant l’asservissement, et les interventions de réglage des caméras parfois défectueuses
(problème d’ouverture de l’iris), ont pu légèrement modifier les paramètres des caméras, ce
qui explique les corrections obtenues sur l’estimation des structures 3D calculées à partir
de ces paramètres.

3.2.1.2 Objets de formes géometriques variées

Les images d’objets de formes géométriques présentées figure 3.3, ont été acquises
dans l’air par la même caméra au début et à la fin de l’asservissement visuel. La tête
stéréo utilisée pour effectuer l’asservissement visuel est composée de deux caméras CCD
identiques espacées de 30cm avec une rotation de 10̊ de la caméra droite. La raison
du choix de ces objets n’est pas de se rapprocher des structures sous-marines de type
cheminées hydrothermales pouvant être observées sur les dorsales océaniques, mais de
pouvoir tester la méthode sur des objets de tailles et de formes différentes. Le second
intérêt dans l’utilisation de ces objets est de pouvoir facilement effectuer des mesures sur
les objets afin de les comparer avec celles effectuées directement sur la reconstruction 3D.
Un fond neutre a été choisi pour concentrer les points extraits dans l’image sur les objets
qui nous intéressent.
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(a) (b)

Fig. 3.3 – Images stéréo d’objets de forme géométrique

Une première estimation de la structure est calculée par triangulation à partir de 2289
points SIFT extraits et appariés dans les images stéréo, et des paramètres des caméras ob-
tenus après calibration. La structure 3D ainsi obtenue présentée figure 3.4 permet d’avoir
déjà un très bon résultat, grâce entre autre au nombre élevé de points appariés par rapport
à la taille des objets, et la simplicité des formes.

Une fonction de minimisation calculée à partir de la somme des erreurs de reprojection
des points 3D dans les images permet de corriger la struture 3D ainsi que l’estimation de la
position des caméras (cf. §3.1.2.2 page 88). La minimisation est réalisée à l’aide de l’algo-
rithme de Levenberg-Marquardt implémenté par [LA04]. L’agorithme trouve une solution
même s’il est initialisé très loin d’un minimum. Chaque itération de Levenberg-Marquardt
est une variation de l’itération de Gauss-Newton par l’ajout d’un facteur d’amortissement
λ. Ce facteur est ajusté à chaque itération en le divisant par 10 si la convergence est
rapide (se rapproche de l’algorithme de celui de Gauss-Newton), ou en le multipliant par
10 si l’itération est peu efficace (se rapproche de l’algorithme de descente de gradient). La
fonction arrive à un minimum en 27 itérations, passant d’une erreur initiale de 539,828
à 0,0354741 en 1,31 seconde sur ordinateur équipé d’un processeur Intel P4@3Ghz fonc-
tionnant sous Windows avec 1Go de RAM. La figure 3.5 présente les résultats de cette
minimisation sur la structure 3D initiale, calculée par triangulation à partir des points
SIFT. La structure corrigée est très proche de la structure initalement calculée. La po-
sition des caméras est donnée par 7 paramètres : un quaternion pour la rotation suivi
d’un vecteur de 3 éléments pour la translation. Le tableau 3.6 présente la correction de
la seconde position de la caméra par rapport à la géométrie de la tête stéréo (la première
restant inchangée puisqu’elle est prise comme position initiale). Cette correction est de
9,785mm en translation (distance euclidienne), et de 3, 970.10−4˚en rotation.

Les images stéréo de la figure 3.3 sont ensuite rectifiées à partir des points extraits, afin
de réaliser plus facilement l’appariement dense (cf. §3.1.3.1 page 89). Le code utilisé est
une implémentation d’une méthode générale de rectification décrite dans [Ora01]. L’angle
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(a) (b)

(c)

Fig. 3.4 – Estimation de la structure des objets après triangulation

et l’écartement entre les positions des deux vues n’étant pas très élevés (10̊ et 30cm), la
rectification des images présentée figure 3.7 n’est pas très importante.

A partir des images rectifiées, la carte de disparité dense est calculée suivant la méthode
de Graph-Cut présentée précédemment (cf. §3.1.3.2 page 90). Un intervalle de disparité
est déterminé à partir des points SIFT initiaux. Celui-ci est de [-1 66] en abscisse, et de
[-1 0] en ordonnée. La figure 3.8 représente la carte de disparité obtenue. On retrouve les
propriétés de la méthode utilisée avec une succession de zones relativement homogènes et
des contours assez bien définis entre les objets.

La carte de disparité est ensuite utilisée pour calculer la carte de profondeur dense,
avec les paramètres de calibration de la caméra ainsi que les paramètres extrinsèques cor-
rigés précédemment. En rajoutant par plaquage la texture à partir de la première image,
on obtient le résultat final de la figure 3.9. La structure 3D présente des déformations
(figure 3.9.b et 3.9.d) dès que l’on change de façon importante l’angle de vue initial
(figure 3.9.a). En effet le faible nombre d’images limite la quantité d’informations exploi-
tables servant à calculer la structure 3D. Le rapprochement entre les deux vues permet
cependant un grand nombre d’appariements mais au détriment de la précision de la trian-
gulation. On peut donc espérer de meilleurs résultats avec un plus grand nombres d’images
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 3.5 – Estimation de la structure des objets après minimisation par ajustement de
faisceaux

couvrant plus d’espace autour de l’objet.
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Cam2 0,996195 0,000000 0,087156 0,000000 -284,37621 0,000000 56,95467

Cam
�

2 0,995630 -0,010760 0,095993 0,006162 -284,626131 3,999336 48,028331

Fig. 3.6 – Correction par ajustement de faisceaux de l’estimation de la position de la
caméra gauche après un asservissement visuel (1 quaternion (1 × 4) correspondant à la
rotation, et un vecteur de translation (1× 3))

(a) (b)

Fig. 3.7 – Images stéréo rectifiées

Fig. 3.8 – Carte de disparité dense sur les images rectifiées avec la méthode de Graph-Cut
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 3.9 – Structure 3D des objets avec texture
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3.2.1.3 Objet cylindrique

Pour se rapprocher des images des cheminées hydrothermales ou des petites structures
sous-marines, nous avons utilisé les images de l’objet cylindrique qui a servi à tester l’as-
servissement visuel dans le chapitre précédent. Dans un premier temps nous avons utilisé
un poster plaqué sur la structure pour avoir une surface lisse mais très texturée, puis nous
avons recouvert la surface de morceaux de chêne liège pour recréer une surface similaire à
celle d’un rocher. Les images stéréo sont issues de la même caméra après un déplacement
de la tête stéréo par un programme robot. La géométrie de la tête est de 15̊ sur la caméra
droite et de 20 cm entre les caméras.

– Cylindre recouvert d’un poster

(a) (b)

Fig. 3.10 – Images stéréo d’un cylindre recouvert d’un poster

Une première estimation de la structure est calculée par triangulation à partir de
649 points SIFT extraits et appariés dans les images stéréo (figure 3.10), et des
paramètres des caméras obtenus après calibration. La structure 3D ainsi obtenue
présentée figure 3.11, donne déjà un très bon aperçu de la surface lisse de l’objet de
forme cylindrique.
Afin de corriger la structure 3D obtenue précédemment, nous appliquons à nouveau
la méthode de minimisation. La fonction arrive à un minimum en 35 itérations, pas-
sant d’une erreur initiale de 125,579 à 0,0206357 en 0,484 seconde sur un ordinateur
doté des mêmes capacités que pour l’exemple précédent. La figure 3.12 présente les
résultats de cette minimisation sur la structure 3D initiale. La structure corrigée
se rapproche d’avantage de l’objet réel par sa forme, la structure semble avoir été
redressée à la verticale. Il subsiste une anomalie sur la surface lisse due à un mauvais
appariement, mais ce couple de points ne sera pas gardé pour le résultat final, étant
donné que les points SIFT servent uniquement à corriger les paramètres des camé-
ras et à rectifier les images pour effectuer un appariement dense. Le tableau 3.13
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(a) (b)

(c)

Fig. 3.11 – Estimation d’une partie de la structure après triangulation

présente la correction de la seconde position de la caméra, qui est de 13,661mm en
translation, et de 0,907̊ en rotation.
Les images stéréo de la figure 3.10 sont ensuite rectifiées à partir des points SIFT
extraits, permettant une mise en correspondence plus aisée. Le résultat de la recti-
fication des images stéréo est présenté sur la figure 3.14.
La carte de disparité dense est ensuite calculée à partir des images rectifiées suivant
la même méthode d’appariement dense. L’intervalle de disparité, déterminé à partir
des points SIFT initiaux, est de [-2 72] en abscisse, et de [-1 0] en ordonnée. La
figure 3.8 représente la carte de disparité obtenue. Le cylindre apparâıt nettement au
milieu de l’image grâce à des contours bien définis, et un dégradé faisant apparâıtre
une surface lisse et convexe.
La carte de profondeur dense est ensuite obtenue à partir des disparités, des pa-
ramètres de calibration de la caméra, et des paramètres extrinsèques corrigés pré-
cédemment. La texture est ensuite rajoutée à partir d’une des deux images pour
donner le résultat de la figure 3.16. La forme générale est fidèle à l’objet réel, mis à
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 3.12 – Estimation d’une partie de la structure après minimisation par ajustement de
faisceaux

part quelques déformations locales visibles à certains endroits de la surface comme
à la droite de la figure 3.16.d. La forme simple de l’objet permet de grands déplace-
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Cam2 0,991445 0,000000 0,130526 0,000000 -193,185165 0.000000 51.763809

Cam
�

2 0,99447 -0,003162 0,129083 0,010470 -204,018982 1,867710 43,654186

Fig. 3.13 – Correction par ajustement de faisceaux de l’estimation des paramètres de la
position de la caméra droite après un déplacement par programme robot (1 quaternion
(1× 4) correspondant à la rotation, et un vecteur de translation (1× 3))

(a) (b)

Fig. 3.14 – Images stéréo rectifiées

ments autour de la structure 3D tout en conservant l’aspect cylindrique de l’objet,
comme on peut le voir sur la figure 3.16.c représentant une vue de profil.
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Fig. 3.15 – Carte de disparité dense sur les images rectifiées avec la méthode de Graph-Cut
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 3.16 – Structure 3D des objets avec plaquage de texture
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– Cylindre recouvert de morceaux d’écorce

(a) (b)

Fig. 3.17 – Images stéréo d’un cylindre recouvert de morceaux d’écorce

L’utilisation d’une texture naturelle que représente l’écorce de chêne liège, nous
permet de franchir une étape de plus vers la reconstruction d’objets naturels sous-
marins. L’estimation de la structure est calculée par triangulation à partir de 293
points SIFT extraits et appariés dans les images stéréo (figure 3.17), ainsi que des pa-
ramètres des caméras calibrées. La structure 3D ainsi obtenue présentée figure 3.18,
reste quasiment identique dans sa globalité à la première estimation de la structure
du cylindre recouvert d’un poster. La seule différence est la surface beaucoup plus
irrégulière qui suit les contours des morceaux d’écorce.
Le résultat de la correction de la structure par la fonction de minimisation est égale-
ment semblable au résultat de l’objet précédent, mais celui-ci est obtenu avec deux
fois moins de points. La fonction arrive à un minimum en 31 itérations, passant
d’une erreur initiale de 290,905 à 0,0336566 en 0,230 seconde. La figure 3.19 pré-
sente les résultats de cette minimisation sur la structure 3D initiale, avec une nette
amélioration sur la vue de dessus de la structure visible sur la figure 3.19.b. Le
tableau 3.20 présente la correction de la seconde position de la caméra qui est de
17,129mm en translation, et de 0,554̊ en rotation, ce qui reste du même ordre de
grandeur que précédemment.
Le résultat de la rectification des images stéréo (figure 3.17), calculée à partir des
293 points SIFT, est présenté dans la figure 3.21.
La figure 3.22 représente la carte de disparité obtenue à partir des images rectifiées
par la méthode de Graph-Cut. L’intervalle de disparité pour l’appariement des points
est de [-4 77] en abscisse, et de [-13 0] en ordonnée. On distingue l’objet au milieu
de l’image, avec un dégradé faisant apparâıtre la surface globalement convexe, avec
des contours irréguliers rappelant la texture de l’écorce.
La figure 3.23 représente différentes vues de la structure 3D finale, obtenue après le
calcul de la carte de profondeur dense et du plaquage de la texture. Le résultat reste
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(a) (b)

(c)

Fig. 3.18 – Estimation d’une partie de la structure de l’objet après triangulation

semblable à la structure 3D du résultat précédent malgré le changement de surface
du cylindre, ce qui nous permet d’espérer des résultats satisfaisants sur les images
d’une scène naturelle.
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(a) (b)

Fig. 3.19 – Estimation d’une partie de la structure de l’objet après minimisation par
ajustement de faisceaux

Cam2 0,991445 0,000000 0,130526 0,000000 -193,185165 0,000000 51,763809

Cam
�

2 0,992064 -0,013402 0,127173 0,008612 -196,448288 1,784355 35,043226

Fig. 3.20 – Correction par ajustement de faisceaux de l’estimation des paramètres de la
position de la caméra droite après un déplacement par programme robot (1 quaternion
(1× 4) correspondant à la rotation, et un vecteur de translation (1× 3))

(a) (b)

Fig. 3.21 – Images stéréo rectifiées
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Fig. 3.22 – Carte de disparité dense sur les images rectifiées avec la méthode de Graph-Cut
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(a)

(b) (c)

Fig. 3.23 – Structure 3D de l’écorce avec plaquage de texture
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3.2.1.4 Reconstruction d’un objet sous-marin

(a) (b)

Fig. 3.24 – Images stéréo d’une scène sous-marine

Le dernier exemple de reconstruction 3D permet de valider la méthode sur un objet
sous-marin naturel, à partir de l’acquisition d’images stéréo sur une trajectoire effectuée
par un bras manipulateur, ce qui constitue l’objectif de ce travail de recherche. La paire
d’images sous-marines choisie servant à la reconstruction 3D a été acquise dans les condi-
tions présentées précédemment (cf. §2.3.6 page 77). Une première estimation de la struc-
ture est calculée par triangulation à partir de 265 points SIFT extraits et appariés dans
les images stéréo (figure 3.26), et des paramètres des caméras obtenus après calibration
in situ (figure 3.25).

La fonction servant à corriger les points 3D et l’estimation des positions des caméras,
arrive à un minimum en 34 itérations, passant d’une erreur initiale de 51,2293 à 0,0824
en 0,188 seconde. La figure 3.27 présente les résultats de cette minimisation sous la forme
d’une première reconstruction 3D après une triangulation de Delaunay sur le nuage de
points, et un plaquage de texture. La structure 3D est très ressemblante aux grandes lignes
de l’objet observé dans les images. Afin d’affiner ce résultat pour obtenir une meilleure
précision, un appariement dense est tout de même nécessaire. Le tableau 3.28 présente la
correction de la seconde position de la caméra qui est de 25,084mm en translation, et de
0,961̊ en rotation.

Les images stéréo de la figure 3.24 sont ensuite rectifiées à partir des points extraits
(figure 3.29), afin d’obtenir la carte de disparité dense de la figure 3.30. Cette carte de
disparité présente bien les différents plans de la scène, avec l’objet à reconstruire devant,
puis le sol en dégradé, et enfin le fond en noir.

La figure 3.31 représente le résultat final obtenu à partir de seulement deux images
sous-marines. La carte de profondeur sur la figure 3.31.a, permet de mieux se rendre
compte du relief de l’objet, tandis que le plaquage de texture sur la figure 3.31.b, donne
un aspect réaliste au résultat final tout en gommant visuellement certains défauts de la
reconstruction.
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3.2. Résulats expérimentaux

(a) Acquisition des images avec la tête stéréo IRIS (b) Image de la caméra gauche de la mire de calibra-
tion

(c) Résultat de la calibration

Fig. 3.25 – Calibration de la tête stéréo IRIS sur le site d’expérimentation
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(a) (b)

(c)

Fig. 3.26 – Extraction et appariement des points SIFT dans les images stéréo
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3.2. Résulats expérimentaux

(a) Nuage de points corrigés (b) Vue 3D du nuage de points

(c) Triangulation de Delaunay sur les
points corrigés

(d) Structure 3D avec texture

(e) Structure 3D à partir des points SIFT

Fig. 3.27 – Correction des points 3D et de l’estimation des positions des caméras
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Cam2 0,991445 0,000000 0,130526 0,000000 -289,777748 0,000000 77,645714

Cam
�

2 0,992505 0,007226 0,122230 -0,010564 -274,715490 11,329868 61,094079

Fig. 3.28 – Correction par ajustement de faisceaux de l’estimation des paramètres de la
position de la caméra gauche après un déplacement par programme robot (1 quaternion
(1× 4) correspondant à la rotation, et un vecteur de translation (1× 3))

(a) (b)

Fig. 3.29 – Images stéréo rectifiées

Fig. 3.30 – Carte de disparité dense avec la méthode de Graph-Cut
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3.2. Résulats expérimentaux

(a) Carte de profondeur

(b) Structure 3D avec plaquage de texture

Fig. 3.31 – Reconstruction 3D d’un objet sous-marin à partir d’images stéréo 115



Chapitre 3. La reconstruction 3D

3.2.2 Evaluation de la présision des mesures sur la structure 3D

Dans notre cas, l’intérêt principal de calculer des reconstructions 3D d’objets sous-
marins est de pouvoir faire ensuite dessus des mesures métriques les plus précises possibles,
en se basant exclusivement sur les images. C’est pourquoi nous avons utilisé en premier
exemple des objets de formes géométriques simples à mesurer, pour évaluer la méthode
de reconstruction. Les mesures effectuées sont indiquées directement sur la reconstruction
3D dans la figure 3.32 et reportées dans le tableau 3.33. Les mesures réelles effectuées
directement sur l’objet apparaissent entre parenthèses sur la figure. Plusieurs mesures
sont proches des mesures réelles à quelques millimètres près, mais l’erreur de mesure
atteint tout de même 15mm sur une mesure réelle de 240mm (ce qui fait une erreur de
6,25%). Ceci est dû à des déformations locales de la reconstruction 3D suite à de mauvais
appariements qui faussent la mesure. Pour améliorer la précision des mesures, il faut donc
améliorer la reconstruction 3D en prenant en compte davantage de vues de l’objet pour
éviter les mauvais appariements.

Fig. 3.32 – Mesures métriques sur une structure 3D
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3.2. Résulats expérimentaux

1 2 3 4
X -326,8 -81,8 18,2 118,2

Point 1 (mm) Y 1,2 -138,8 -8,8 -13,8
Z 1001,0 936,7 957,4 966,2
X -326,8 78,2 353,2 118,2

Point 2 (mm) Y 226,2 -138,8 -8,8 251,2
Z 1005,0 956,3 1011,0 978,9

D12 mesurée (mm) 225 161 339 265
D12 réelle (mm) 240 160 344 269

Fig. 3.33 – Fiabilité des mesures métriques faites sur une reconstruction 3D obtenue à
partir d’une paire d’images
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3.3 Conclusion

La méthode de reconstruction exposée dans ce chapitre ne représente pas une nou-
veauté en soi, mais elle s’articule autour d’algorithmes connus et performants, adaptés au
type d’objets et de reconstruction que l’on désire obtenir dans le cadre de ce travail. Cette
méthode s’appuie sur une estimation des paramètres des caméras obtenus par calibration
à l’aide d’une mire, et sur l’estimation de chaque déplacement des caméras correspondant
à la géométrie de la tête stéréo.
Les différents exemples de reconstructions présentés ici, illustrent bien la robustesse et la
précision de la méthode. Ainsi on a utilisé un cas de reconstruction avec plusieurs objets
de formes facilement identifiables et mesurables, qui nous a permis d’estimer la précision
de la méthode. Un second cas nous a permis de tester la méthode sur un objet de taille
moyenne, se rapprochant des cheminées hydrotermales par sa forme et sa texture. Le der-
nier cas a validé la méthode sur des images prises en conditions réelles d’expérimentation
en mer avec un système stéréo attaché en bout de bras d’un robot sous-marin.
Les résultats obtenus sur seulement deux images sont prometteurs. En étendant la mé-
thode à l’ensemble des images de la trajectoire, et en fusionnant les données on peut
s’attendre à améliorer encore davantage la précision de la reconstruction 3D.
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L’objectif de cette thèse est de proposer une méthodologie complète de reconstruction
3D d’objets sous-marins naturels répondant à un besoin scientifique de mesures quantita-
tives in situ, qui puisse être utilisée en conditions opérationnelles. La première difficulté a
été de prendre en compte les différents problèmes liés au milieu sous-marin profond ainsi
que les moyens techniques disponibles pour effectuer la capture des images à l’aide du ro-
bot. Ainsi il a fallu trouver une méthode permettant l’acquisition automatique d’images,
s’adaptant à tout type d’objet sous-marin naturel de faible échelle (environ 1m3), tout en
mâıtrisant la connaissance de la position et de l’orientation de la caméra afin de faciliter la
reconstruction 3D. Une méthode complète s’appuyant sur une technique d’asservissement
visuel utilisant un système stéréo pour la capture d’images à intervalles réguliers a donc
été développée. Grâce à cette approche, chaque position de la caméra est connue, puisque
l’intervalle entre deux images successives correspond à la géométrie de la tête stéréo.
Après avoir présenté dans ce manuscrit les différentes options s’offrant à nous pour réa-
liser l’asservissement visuel et définir la structure 3D à partir des images acquises, la
méthodologie a été détaillée en deux étapes : une partie consacrée à la méthode d’acqui-
sition des images, et une autre consacrée à l’exploitation de ces images afin d’en obtenir
une reconstruction 3D. Nous avons montré analytiquement que l’application d’une vitesse
constante de translation et de rotation à une caméra, lui fait décrire une trajectoire qui
reste toujours sur la surface d’un cylindre.
La mise en oeuvre de la génération de trajectoires par asservissement visuel entre deux
caméras, placées en bout de robot manipulateur, a d’abord été faite en simulation en y
intégrant la cinématique du bras et les paramètres des caméras. Cette première étape vers
un système opérationnel a permis de valider notre approche en vue de préparer les expé-
rimentations. Le dimensionnement de la tête et la programmation du bras en fonction de
l’espace de travail disponible ont été faits à partir des simulations. Celles-ci ont également
représenté un outil précieux par la suite pour l’analyse des résultats expérimentaux. Ainsi
on a pu recréer et observer par simulation l’influence des erreurs d’appariement, la dérive
des points suivis dans l’image, ou encore l’influence du bruit sur la commande.
Un aspect particulièrement important de ce travail était d’obtenir des résultats expérimen-
taux en milieu sous-marin, ce qui a mobilisé d’importants moyens matériels et humains
comme plusieurs bras manipulateurs, un robot sous-marin embarqué sur un navire océa-
nographique, des caméras sous-marines, et des bassins d’expérimentations, avec l’aide de
tout le personnel compétent. Pour ce faire, des premières expérimentations ont été menées
dans l’air, pour tester la faisabilité de plusieurs déplacements de la tête stéréo dans l’espace
de travail du bras manipulateur, par asservissement visuel face à plusieurs objets plans. La
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méthode de suivi ESM [BM04b] utilisée permettait de suivre des plans. L’asservissement
a été testé avec une commande 2D dans l’image dite « classique », et une commande
invariante aux paramètres intrinsèques des caméras [Mal01a]. Les résultats obtenus étant
conformes à ceux obtenus précédemment en simulation, les mêmes expérimentations ont
été conduites sur un robot représentant la réplique du bras manipulateur sous-marin, avec
cette fois des cibles non-planaires, de formes et de tailles différentes. D’une manière géné-
rale, les résultats ont montré une grande sensibilité de l’asservissement visuel aux erreurs
de suivi des points et d’appariement. Le suivi dans l’image se faisait alors par l’algorithme
KLT [LK81], permettant un suivi indépendant des points extraits et appariés dans les
images stéréo. De plus, la commande 2D est sensible aux erreurs de calibration, alors que
la commande invariante est plus sensible au bruit et à l’estimation des profondeurs. Les
résultats ont également montré une meilleure précision en positionnant le bras par « pro-
grammes robots »(asservissement électrohydraulique de position grâce aux informations
provenant de ses capteurs de positions articulaires), mais la méthode est moins flexible,
et elle est entièrement dépendante de la cinématique et du réglage des asservissements du
bras. Des expérimentations ont également été menées en bassin, puis à l’occasion d’une
campagne en mer sur la dorsale océanique au large des Açores. Ainsi, des images sous-
marines ont pu être acquises en milieu profond par le système stéréo baptisée IRIS, le
long d’une trajectoire à intervalles réguliers, afin d’être exploitées pour tester la méthode
de reconstruction 3D.
Plusieurs approches de reconstruction 3D ont été étudiées et parfois testées comme le
space carving [KS00]. Néanmoins celle retenue, car mieux adaptée à notre problématique,
en prenant en compte le type d’objet à reconstruire, les problèmes d’éclairage, le bruit
dans l’image ou l’encombrement matériel, est celle à partir de la géométrie épipolaire.
Cette méthode fait partie de la stratégie mise en place pour arriver à la structure 3D de
l’objet en s’appuyant sur les données obtenues avec l’acquisition par asservissement visuel,
mais elle ne constitue pas une nouveauté. Dès lors nous nous sommes appuyés sur des
algorithmes connus et performants (SIFT, Bundle adjustment, Graph-Cut, ...), que nous
avons sélectionnés pour leurs résultats sur nos images de scènes naturelles sous-marines,
puis intégrés dans un même processus de reconstruction. La méthode prend en compte
une estimation des paramètres des caméras obtenus après calibration à l’aide d’une mire,
ainsi que l’estimation de chaque déplacement des caméras correspondant à la géométrie
de la tête stéréo. Des résultats sur plusieurs exemples très différents, que ce soit par rap-
port au type d’objet ou au milieu environnant, ont été obtenus à partir d’une seule paire
d’image stéréo. L’ampleur du travail effectué pour définir une stratégie de reconstruction
3D, simuler nos algorithmes, puis expérimenter le système en respectant de nombreuses
étapes avant d’atteindre les conditions opérationnelles, n’a pas permis par manque de
temps d’aller jusqu’à une reconstruction 3D exploitant toutes les images acquises le long
de la trajectoire. Il aurait encore fallu pouvoir fusionner les données obtenues par l’ap-
pariement dense entre les paires d’images stéréo (seule l’estimation de la structure 3D à
partir des points SIFT extraits dans sept images le long d’une même trajectoire a pu être
validée). Cependant les résultats obtenus en terme de rendu et de précision sur seulement
deux images, montrent les capacités de la méthode sur des images sous-marines réelles à
fournir des mesures fiables sur le modèle 3D.
La continuité naturelle de ce travail serait évidemment d’arriver à un résultat exploitant
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toutes les images disponibles, en intégrant la notion de fusion de données à notre travail.
Les positions articulaires lues par les résolveurs à chaque articulation du bras pourraient
être exploitées pour reconstruire la position des caméras. De plus, la plupart des expé-
rimentations d’asservissement visuel ont été menées dans l’air (principalement pour des
raisons de mise en œuvre moins contraignante), il serait donc également intéressant de
poursuivre les expérimentations d’asservissement visuel en milieu sous-marin, pour per-
fectionner celui-ci face aux perturbations que l’on ne rencontre pas dans l’air (particules
en suspension, éclairage non-uniforme, objets en mouvement, modification des paramètres
intrinsèques avec la profondeur,...). En effet, la dérive des points due à ses perturbations
est une cause importante d’erreur au niveau de l’asservissement visuel. Enfin, il serait
utile de pouvoir réellement comparer cette méthode de reconstruction 3D, en terme de
résultat et d’efficacité, par rapport aux autres méthodes existantes qui ont été écartées
dès le début de nos recherches.
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Annexe A

Logiciel pour l’acquisition d’images
stéréoscopiques et pour
l’asservissement viuel

Cette annexe décrit l’utilisation d’un logiciel d’asservissement visuel, développé pour
une utilisation avec un système de stéréovision et un système robotique asservi en vitesse,
pour l’acquisition d’images permettant la reconstruction 3D d’objets sous-marins.

A.1 Fonctionnalités

La fonction principale de ce logiciel est de générer une commande à partir des images
extraites des caméras, afin de réaliser un asservissement visuel entre les deux caméras du
système stéréo, l’une représentant la position à partir de laquelle est capturée l’image de
référence, l’autre étant la caméra à asservir sur cette même image. L’espace et l’angle entre
les deux caméras, qui définissent la géométrie de la tête stéréo, contraignent les caméras
placées en bout de bras d’un robot manipulateur à suivre une trajectoire connue avec
la répétition de l’asservissement. Cette technique de génération de trajectoires permet
de connâıtre les positions des caméras après chaque asservissement, facilitant ainsi le
travail des algorithmes de reconstruction 3D utilisés sur les images sous-marines. Une
commande en vitesse dans le repère pince est envoyée par une liaison série RS232 au PC
du bras manipulateur. Cette commande est calculée à partir des informations extraites
des images des caméras, et d’un certain nombre de paramètres de réglages des caméras,
à renseigner dans l’interface du logiciel. Le logiciel permet également l’archivage d’images
et de séquences vidéos des caméras stéréo.

A.2 Interface graphique

L’interface graphique est divisée par rapport au nombre d’étapes nécessaires afin de
pouvoir générer la commande (cf. figure A.2). Il existe donc quatre étapes qui sont :

– Configuration des caméras et affichage ;
– Spécification de la tête stéréo ;

123



Annexe A. Logiciel pour l’acquisition d’images stéréoscopiques et pour l’asservissement viuel

– Suivi dans l’image ;
– Envoi de la commande.
L’interface permet de visualiser les images des deux caméras en même temps. Com-

plètement à droite de l’interface un certain nombre de boutons sont réunis permettant
le test des caméras, et l’affichage des images, la sauvegarde des images ou des séquences
vidéos ainsi que les chemins de sauvegarde sur le disque dur, et le bouton de fermeture de
l’application.

A.2.1 Configuration des caméras et affichage

Cette partie de l’interface (cf. figure A.2.1) permet de choisir les images à afficher,
et de surveiller l’espace libre du disque dur pour la sauvegarde des images, ainsi que le
délai restant pour la sauvegarde des séquences vidéos en fonction de la cadence d’écriture
choisie.

A.2.2 Spécifications de la tête stéréo

Le bouton configuration de la fenêtre principale (cf. figure A.3.a) permet d’ouvrir une
autre fenêtre pour saisir les différents paramètres des caméras (cf. figure A.3.b). La partie
supérieure correspond aux paramètres intrinsèques des caméras qui correspondent à :

– la focale f de la caméra ;
– ku et kv : les facteurs d’agrandissement de l’image ;
– u0 et v0 : les coordonnées de la projection du centre optique de la caméra sur le plan
image.

La partie inférieure permet de saisir la géométrie de la tête stéréo (écartement et angle
entre les caméras), la position de la caméra gauche par rapport à la pince, ainsi que la
position de saisie de la tête stéréo par la pince (au-dessus ou derrière les caméras).

Tous ces paramètres permettent de calculer par triangulation les profondeurs des points
extraits et appariés entre les images des deux caméras. La position de la pince par rapport
à la caméra gauche (caméra asservie) permet d’exprimer la commande dans le repère pince
au lieu du repère caméra.

A.2.3 Suivi dans l’image

Une fois les caméras configurées, et la visualisation des images lancée, on réalise l’ex-
traction et l’appariement des points entre les deux images par le bouton « TRACKING
ON ». Les points étant ainsi mis en correspondance, seuls les points dans l’image de la
caméra gauche sont suivis en temps réel. Les points et l’image de la caméra droite restent
figés afin de garder les points de référence affichés à l’écran. Dès lors le bouton change
de label et devient « TRACKING OFF »pour arrêter le suivi. Un certain nombre de
paramètres permettent de définir la taille et la position de la fenêtre où l’on souhaite ex-
traire et suivre les points (cf. figure A.4.a). On peut choisir également de centrer la fenêtre
dans l’image, et permettre ou non le déplacement de cette fenêtre suivant le déplacement
des points suivis dans l’image. Le dernier paramètre est le nombre de points KLT extraits
dans l’image gauche, candidats pour être appariés avec un point dans l’image de la caméra
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Fig. A.1 – Interface graphique du logiciel pour l’asservissement visuel
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Fig. A.2 – Configuration de l’affichage des caméras et de l’enregistrement des images

droite. Il ne s’agit donc pas forcément du nombre de points suivis au départ de l’asservis-
sement, mais d’un nombre maximum de points pouvant être mis en correspondance. Plus
ce nombre est grand, plus le critère de sélection de points robustes dans l’image diminue,
et plus le traitement est long, mais plus on a de chance de conserver un nombre suffisant
de points jusqu’à la fin de l’asservissement visuel. La réussite du processus d’appariement
est indiqué sur l’écran par « GOOD MATCHING », et en cas d’échec par « BAD MAT-
CHING ». De même si le suivi de points est actif on aura l’affichage de « TRACKING
ON », et si celui-ci est arrêté on aura donc « TRACKING OFF ». Le nombre de points
suivis est affiché en temps réel en bas à gauche de l’image de la caméra gauche (cf. fi-
gure A.4.b). Un dernier bouton nommé « PRECISION »permet d’éliminer des points
qui auraient dérivés dans l’image durant l’asservissement visuel. Cette fonction compare
les points suivis aux points de l’image de référence par un produit de corrélation. Il est
donc conseillé d’utiliser cette fonction uniquement en fin d’asservissement afin d’éliminer
d’éventuelles erreurs de suivi, et donc d’améliorer la précision de l’asservissement.

A.2.4 Envoi de la commande au robot

Une fois les points appariés et suivis dans l’image gauche, la valeur de la commande
apparâıt dans la partie 4 de l’interface graphique. Cette commande représente les vitesses
cartésiennes à appliquer au repère de la caméra gauche pour rejoindre la position de réfé-
rence représentée par la caméra droite au moment de l’acquisition de l’image de référence.
Un « Gain »permet d’ajuster la vitesse de convergence de l’asservissement. Le risque en
le mettant trop fort est de perdre tous les points suivis. Un deuxième gain « Gz »permet

126



A.2. Interface graphique

(a)

(b)

Fig. A.3 – Paramètres de la tête stéréo

de moduler l’estimation de la profondeur des points à un facteur près (si les caméras sont
bien calibrées il vaut mieux le laisser à 1).
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(a) Configuration de la fenêtre
de suivi et du nombre de points
extraits dans l’image

(b) Visualisation du suivi de points dans l’image de la caméra
asservie

Fig. A.4 – Configuration et visualisation du suivi de points
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Fig. A.5 – Visualisation de la commande dans le repère caméra et dans le repère pince
avant d’être appliquée sur le bras manipulateur
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Ajustement de faisceaux : Etant donné un ensemble d’images illustrant un certain
nombre de points 3D à partir de différents points de vue, l’ajustement de faisceaux
est une méthode permettant d’affiner conjointement l’ensemble des coordonnées
des points 3D et les paramètres des caméras ayant servies à l’acquisition des
images, en fonction d’un critère d’optimisation impliquant la projection dans les
images correspondantes de tous les points.

Appariement : mise en correspondance de formes représentant les projections de la même
entité de la scène, selon un ensemble prédéfini de règles ou de critères.

Asservissement (automatique) : un asservissement en automatique est un algorithme
dont l’objet principal est de stabiliser et d’améliorer la réaction d’un système par
rapport à sa consigne. Le principe général est de comparer la consigne et l’état du
système de manière à le corriger.

Asservissement visuel : Le principe de l’asservissement visuel consiste à prendre en
compte des informations visuelles issues d’une ou plusieurs caméras dans la boucle
de commande d’un robot afin d’en contrôler le mouvement. Les lois de commande
consistent alors à contrôler le mouvement de la caméra afin que les mesures dans
l’image atteignent une valeur désirée, voire suivent une trajectoire.

Automatique : L’automatique fait partie des sciences de l’ingénieur. Cette discipline
traite de la modélisation, de l’analyse, de la commande et, de la régulation des
systèmes dynamiques. Elle a pour fondements théoriques les mathématiques, la
théorie du signal et l’informatique théorique. L’automatique permet l’automatisa-
tion de tâches par des machines fonctionnant sans intervention humaine. On parle
alors de système asservi ou régulé.

Bruit : terme générique regroupant des parasites de diverses origines (surtout électro-
niques), affectant la restitution d’un signal audio ou vidéo.

Calibration de caméra : L’utilisation d’une caméra pour mesurer les distances mé-
triques et angulaires qui la séparent des formes polyédriques 3D ou 2D, contenues
dans un espace tridimensionnel, nécessite d’avoir une connaissance des paramètres
internes de la caméra : les paramètres intrinsèques. Ainsi la calibration (anglicisme
de calibrage) d’une caméra permet de caractériser les paramètres intrinsèques et
extrinsèques. Pour ce faire, on utilise un élément connu en dimension pour modé-
liser l’ensemble de la caméra (objectif, échantillonnage, bruits...).

CCD : Charge Coupled Device, dispositif à transfert de charge. Ce capteur d’images
transforme l’énergie lumineuse en énergie électrique constituant une mosäıque
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mesurée en fraction de pouce. Les capteurs CCD existent en format 2/3”, 1/2”,
1/3” et 1/4”.

Corrélation : mesure permettant d’évaluer la ressemblance entre un pixel de l’image
gauche (et son voisinage) et un pixel de l’image droite (et son voisinage).

Détecteur de points d’intérêts : la détection de points d’intérêts est, au même titre
que la détection de contours, une étape préliminaire à de nombreux processus de
vision par ordinateur. Les méthodes de détection de point d’intérêts peuvent être
classées grossièrement suivant trois catégories : les approches contours, intensité,
ou à base de modèles.

Diagramme de Voronöı : Un diagramme de Voronöı est généré à partir d’un ensemble
E de points, appelés sites ou germes, appartenant au plan. Chaque point de E
est à l’intérieur d’un polygone convexe qui délimite une surface formée des points
du plan qui sont plus proches de ce site que des autres sites. Chaque polygone
obtenu est appelé polygone de Voronöı. Les sommets de Voronöı sont les différents
sommets de chaque polygone et les arêtes de Voronöı sont donc constituées des
points à égale distance de deux sites.

Disparité : vecteur de déplacement entre le pixel de l’image gauche et son correspondant
dans l’image de droite.

Focale : distance séparant le centre optique d’un objectif (les rayons passant par son
centre ne sont pas déviés), du point de convergence (foyer) des rayons parallèles
incidents (soleil ou sources lointaines). La distance focale s’exprime en mm ou en
pixel.

Fonction de tâche : outil mathématique permettant d’établir l’influence mutuelle de
plusieurs tâches, quel que soit le capteur ou la stratégie de commande associés.
l’intégration de l’asservissement visuel dans l’approche générale de la fonction
de tâche permet de résoudre de manière efficace et élégante les problèmes de
redondance rencontrés lorsqu’une tâche visuelle ne contraint pas l’ensemble des
degrés de liberté de la caméra. Il est alors possible d’exécuter, parallèlement à la
tâche visuelle, un ensemble de tâches secondaires comme des suivis de trajectoires
par exemple.

Géométrie épipolaire : décrit la relation entre deux images d’une même scène, qui est
caractérisée par une matrice (3 × 3) singulière. Cette matrice est connue sous le
nom de matrice essentielle si les paramètres intrinsèques des images sont connus,
de matrice fondamentale s’ils ne le sont pas. Elle contient toutes les informations
géométriques des deux images. Son estimation est très importante pour beaucoup
d’applications comme la modélisation de scènes et le déplacement d’un robot mo-
bile autonome.

KLT : l’algorithme de Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) est une méthode largement utilisée
en vision par ordinateur aussi bien pour l’alignement ou le recalage d’images, que
pour le suivi de régions d’intérêt dans une séquence d’images.

Lampe HMI : Hydrargyrum medium-arc iodide, lampe aux halogénures métalliques ou
lampe à décharge à haute pression, synonyme de lampe à arc, signifie que la
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lumière est crée par un arc électrique dans un gaz.
Loi de commande : la loi de commande permet au régulateur de calculer la meilleure

correction à effectuer pour ramener le plus efficacement possible la mesure à la
valeur de consigne.

Lumière structurée : simplifier la mise en correspondance en remplaçant une caméra
par un projecteur de motifs.

Maillage : arrangement géométrique des pixels dans l’image. Il existe 3 types de tesséla-
tion du plan par des figures géométriques : maillage carré, hexagonal, ou triangu-
laire.

Matrice d’interaction : matrice reliant une variation de l’image au mouvement de
caméra qui induit cette variation. Il est ainsi possible de déduire des modifications
observées dans l’image, le mouvement de caméra qui en est à l’origine. À l’inverse,
on peut également en déduire le déplacement que doit faire le robot pour converger
vers l’image apprise correspondant à la position désirée du robot.

Paramètres d’une caméra : les paramètres de la caméra sont classés en deux catégo-
ries : les paramètres intrinsèques qui traduisent les propriétés de l’optique géomé-
trique et du système d’acquisition de la caméra, et les paramètres extrinsèques
qui traduisent la position et l’orientation de la caméra par rapport à un référentiel
externe.

Pixel : picture element, unité de base de l’image correspondant à un pas de discrétisation.
Plaquage (ou mappage) de texture : technique visant à dessiner un objet de manière

à ce que les surfaces apparaissant sur cet objet soient revêtues d’une image. Le
placage de texture est très largement utilisé en synthèse d’images pour améliorer
la qualité des vues obtenues.

Point d’intérêt : Les points d’intérêts, dans une image, correspondent à des doubles dis-
continuités de la fonction d’intensités. Celles-ci peuvent être provoquées, comme
pour les contours, par des discontinuités de la fonction de réflectance ou des dis-
continuités de profondeur. Ce sont par exemple : les coins, les jonctions en T ou
les points de fortes variations de texture.

Primitive : du point de vue du traitement numérique d’images, il s’agit de représentations
des formes, manipulables par un calculateur, afin d’être capable de les identifier
dans une image numérique. Ces primitives peuvent être d’ordre métrique, analy-
tique, structurel ou symbolique.

Régulateur : mécanisme automatique qui élabore un signal de commande U en fonction
de l’écart de réglage M − C selon un algorithme donné f : U = f(M − C).

Résolveur : désigne dans l’électrotechnique un transducteur électromagnétique pour le
changement d’angle d’un rotor en une valeur électrique.

Rectification d’images : consiste à recalculer, pour deux images en position générale,
deux nouvelles images telles que la géométrie épipolaire de ces deux images soit
simple ; c’est à dire que les droites épipolaires sont horizontales, ce qui implique
que les deux nouveaux épipoles soient à l’infini.

ROV : Remote Operated Vehicle, véhicule sous-marin téléopéré capable d’effectuer de
l’inspection vidéo ou instrumenté (caméras, moyens de prélèvement, capteurs
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scientifiques et de navigation), de la recherche et des opérations de mesures. Le
ROV Victor 6000 est un Véhicule d’Intervention par Câble TéléOpéré pour la
Recherche capable d’intervenir jusqu’à 6000 m de profondeur.

SIFT : le descripteur d’image SIFT (Scale Invariant Feature Transform) a été introduit
dans [Low04]. Il a été conçu pour être invariant à la fois aux changements d’éhelles
et aux rotations. De plus il est robuste aux transformations affines, au bruit et
aux variations d’illuminations.

Stéréophotogrammétrie : consiste à mesurer la taille des objets et la position des objet
dans l’espace à partir d’un ensemble d’images stéréoscopique.

Texture : Une texture est une région dans une image numérique qui a des caractéris-
tiques homogènes. Ces caractéristiques sont par exemple un motif basique qui se
répète, ou des caractéristiques fréquentielles. Une texture est composée de texels,
l’équivalent des pixels.

Traitement d’images : discipline des mathématiques appliquées qui étudie les images
numériques et leurs transformations, dans le but d’améliorer leur qualité ou d’en
extraire de l’information

Trajectoire : ensemble de tous les points successivement occupés par un objet en mou-
vement.

Triangulation : calul point 3D / Maillage triangilation de Delaunay maillage tesselation
Triangulation de Delaunay : La triangulation de Delaunay d’un ensemble de n points

est l’unique triangulation telle qu’un cercle passant par les trois points d’un tri-
angle ne contienne aucun autre point, c’est le dual du diagramme de Voronöı.

Vision 3D : branche commune entre les domaines très liés de la photogrammétrie et
de la vision par ordinateur ; elle étudie comment obtenir des informations tri-
dimensionnelles, à partir d’images bi-dimensionnelles. Le but recherché peut être
l’obtention de mesures sur des objets, la création de modèles photoréalistes, la
localisation de la caméra, ou la mesure d’un déplacement.

Vision active : la vision active peut être définie comme un contrôle actif de tous les
paramètres du capteur de vision afin de réaliser une tâche donnée.

Vision par ordinateur : aussi appelée vision artificielle, vision numérique ou plus ré-
cemment vision cognitive, représente une branche de l’intelligence artificielle, cor-
respondant à l’étude des différentes phases principales issues du processus de trai-
tement des images (formation, analyse et interprétation des images).

Vision stéréoscopique : la vision stéréoscopique peut être définie comme la possibilité
de percevoir les distances relatives des objets sur la base de l’information visuelle
provenant de la disparité binoculaire.
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Résumé

L’objectif de cette thèse est de proposer une méthodologie complète de reconstruction
3D d’objets sous-marins naturels, améliorée par une nouvelle méthode d’acquisition afin
de permettre des mesures quantitatives. Il a d’abord fallu prendre en compte les différents
problèmes liés au milieu sous-marin profond ; la contrainte principale est que le système
utilisé pour faire l’acquisition des images doit être contrôlé à des profondeurs très im-
portantes, jusqu’à 6000 mètres, à l’aide d’un véhicule positionné sur le fond. Ainsi, une
méthode permettant l’acquisition automatique d’images a été développée, adaptée à tout
type d’objet sous-marin de faible échelle (environ 1m3). L’acquisition d’image est réalisée
avec un système de stéréovision contrôlé par un bras manipulateur. La méthode que nous
proposons permet de connâıtre les paramètres extrinsèques des caméras du système de
vision, par le suivi d’une trajectoire définie par la géométrie de la tête stéréo. Ainsi, la
trajectoire est générée par le déplacement d’une caméra sur la position de l’autre caméra
par asservissement visuel. Avec cette méthode, nous pouvons enregistrer des images à
intervalles réguliers directement liés à la géométrie de la tête stéréo. Ensuite, le modèle
3D de l’objet sous-marin est calculé à partir des images collectées et des paramètres des
caméras. Le résultat final est une reconstructrion 3D dense avec un plaquage de texture,
qui permet de faire des mesures métriques.

Mots-clés: métrologie 3D, vision par ordinateur, stéréovision, asservissement visuel, trajectoire
d’acquisition, reconstruction 3D.

Abstract

The aim of this study is to propose a complete 3-dimension reconstruction method
of natural submarine objects improved by a new acquisition method for quantitative
measures, which can be used in operational conditions. First, it was necessary to take
into account the various problems connected with the deep sea environment ; the main
constraint is that the system used to collect images must be manipulated at very important
depths, up to 6000 meters by an underwater vehicle positioned on the sea floor. Thus, a
method allowing the automatic acquisition of images was developed, adapted to any type
of small-scale submarine object (approximately 1m3). The image acquisition is performed
with a stereovision system operated by a manipulator arm. The method that we propose
enables us to know extrinsic camera parameters by following a specific trajectory defined
by the geometry of a stereo rig. Indeed, the trajectory is generated by the displacement of
one camera onto the position of the other one by visual servoing. With this method, we
can register images at regular intervals directly linked to the geometry of the stereo rig.
Then, the 3D model of the underwater object is calculated from the collected images and
camera parameters. The final result is a dense 3D reconstruction with texture mapping
that enables metric measures.

Keywords: 3D metrology, computer vision, stereovision system, visual servoing, camera trajec-
tory, 3D reconstruction.


