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PROJET ROBOTVIS

Robotique et Vision par

Ordinateur

Localisation : Sophia-Antipolis

Mots-cl�es : analyse de sc�ene (1), analyse du mouvement (1), architec-

ture parall�ele (1), reconnaissance des formes (1), robotique mobile (1),

vision 3D (1), vision active (1), vision par ordinateur (1).

1 Composition de l'�equipe

Responsable scienti�que

Olivier Faugeras, directeur de recherche, Inria

Secr�etaire

Marie-Line Ramfos, jusqu'au 31 août

Phillipa Hook, depuis le 1

er

octobre

Personnel Inria

Rachid Deriche, directeur de recherche

Herv�e Mathieu, ing�enieur de recherche

Jean-Luc Szpyrka, ing�enieur de recherche

Thierry Vi�eville, charg�e de recherche

Zhengyou Zhang, charg�e de recherche

Chercheurs invit�es

Mike Brooks, jusqu'au 15 janvier

G�erard M�edioni, jusqu'au 23 fevrier

Daniel Reisfeld, depuis le 1

er

septembre

Ing�enieurs experts
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Bernard Hotz, jusqu'�a �n mars

Luc Robert, depuis le 1

er

août

Chercheurs post-doctorant

Luc Florack, du 1

er

janvier au 30 septembre

Charlie Rothwell, depuis le 1

er

mai

Chercheurs doctorant

B�en�edicte Bascle, boursier Inria, universit�e de Nice, jusqu'�a

�n septembre

Thierry Blaszka, boursier MESR, universit�e de Nice

Gabriella Csurka, boursier Inria, universit�e de Nice

Fr�ed�eric Devernay, boursier Dret-X, Ecole Polytechnique

Bernard Giai-Checa, boursierMESR

Reyes Enciso, boursier MESR, universit�e de Paris-Sud

Renaud Keriven, Cermics

St�ephane Laveau, boursier Dret-X, Ecole Polytechnique

Mads Nielsen, jusqu'�a �n septembre

Th�eodore Papadopoulo, boursier AMN, universit�e de Paris-

Sud

Cyril Zeller, boursier Inria

Robert Stahr, boursier MESR, universit�e de Nice, depuis le

1

er

decembre

Stagiaires

Jos�e Martinez, du 1

er

juillet au 15 octobre

Serhat Ozdemir, du 1

er

septembre au 31 d�ecembre

Robert Stahr, du 15 fevrier au 30 juin

Wilfrid Têtenoire, du 15 avril au 15 septembre

2 Pr�esentation du projet

Les objectifs scienti�ques et technologiques du Projet sont de quatre

types.

�

�

Elaborer des th�eories de la perception visuelle par ordinateur et

plus particuli�erement de la perception tridimensionnelle.

� D�emontrer la validit�e de ces th�eories en les appliquant �a des

probl�emes concrets, typiquement des probl�emes robotiques, en

d�eveloppant et en implantant des algorithmes pour les r�esoudre.
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� Si certains de ces probl�emes se posent �a l'int�erieur d'une tâche

n�ecessitant leur ex�ecution �a des cadences particuli�erement rapides,

nous r�ealisons du mat�eriel permettant leur ex�ecution en temps r�eel

au sens de la tâche consid�er�ee.

� Confronter nos th�eories �a celles propos�ees par des chercheurs en

neurophysiologie et en psychophysique pour expliquer le fonction-

nement des syst�emes biologiques et comparer les performances de

nos algorithmes �a celles de ces syst�emes. Ces travaux sont e�ectu�es

dans le cadre du projet Esprit Basic Research 6019 (Insight 2).

Nous accordons une importance centrale �a la formalisation et tout

particuli�erement �a la formalisation math�ematique en ayant cependant

toujours recours �a l'exp�erimentation, seule fa�con pensons nous de valider

une th�eorie.

Nous avons aussi d�evelopp�e dans le pass�e un assez grand nombre de

collaborations avec des industriels avec lesquels nous avons travaill�e

surtout dans le cadre de grands projets europ�eens et vers lesquels nous

avons transfer�e beaucoup de notre savoir et de nos algorithmes (voir

rapports d'activit�e des ann�ees 90 �a 93). Tout en continuant �a rechercher

ces collaborations, nous prenons soin de poursuivre des travaux dans

des directions plus amont, a�n d'être mieux �a même de r�epondre aux

probl�emes que poseront les �evolutions technologiques futures, tout en

conservant la Robotique, et plus particuli�erement la Robotique mobile,

comme terrain privil�egi�e de validation de nos outils th�eoriques.

Dans ce contexte, nos e�orts on port�e plus sp�ecialement sur les points

suivants :

� Mod�elisation de primitives images ;

� G�eom�etrie d'un syst�eme de cam�eras, calibration, autocalibration ;

� St�er�eoscopie et applications;

� Perception tridimensionnelle des formes et du mouvement par

analyse de s�equences d'images ;

� Repr�esentation et reconnaissance des formes, invariants ;

� Validations exp�erimentales.
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3 Actions de recherche

3.1 Mod�elisation de primitives d'images

3.1.1 R�egularisation et Espace Echelle

Participants : Rachid Deriche, Luc Florack, Mads Nielsen

Dans le cadre du probl�eme de l'estimation de grandeurs di��erentielles

�ables et robustes associ�ees �a des primitives images, il est souvent n�e-

cessaire d'estimer des d�eriv�ees d'ordre �elev�es dans les images. Toutefois,

il est bien connu que l'estimation de ces grandeurs est un probl�eme mal

pos�e qui n�ecessite d'être r�egularis�e. Une solution g�en�eralement adopt�ee

�a cette �n est d'estimer directement ces grandeurs �a partir du signal

image r�egularis�e au travers d'une op�eration de �ltrage. Le probl�eme de

la d�etermination de l'op�erateur �a appliquer est g�en�eralement formul�e

en terme d'espace-�echelle et de minimisation de fonctionnelles. Nous

nous sommes int�eress�es �a ce probl�eme, et nous avons pu montrer que

l'approche r�egularisation ou minimisation de fonctionnelle permet de d�e-

river un ensemble ordonn�e de �ltres lin�eaires parmi lesquels seul le �ltre

Gaussien respecte la contrainte de semi-groupe. Ceci correspond �a la

minimisation d'une fonctionnelle qui contient des termes de di��erentia-

tion d'ordre in�nis. Nous avons pu montrer aussi que le �ltre optimal de

d�etection et de localisation des contours d�eriv�e dans nos pr�ec�edents tra-

vaux correspond �a la solution particuli�ere o�u la fonctionnelle �a minimiser

est du second ordre. Plus g�en�eralement, on a pu montrer que l'op�erateur

optimal, au sens de la d�etection et de la localisation, de discontinuit�es

d'ordre n corresponds �a la solution du probl�eme de la minimisation d'une

fonctionnelle qui contient aussi des termes d'ordre n. La g�en�eralisation

au cas multi-dimensionnel de ces op�erateurs a aussi �et�e consid�er�ee et

une impl�ementation rapide de ces op�erateurs a �et�e propos�ee au travers

d'une mise en oeuvre r�ecursive r�ealisant de mani�ere exacte l'op�eration

de r�egularisation.On a pu montrer aussi qu'une op�eration de r�egularisa-

tion dans sa forme la plus g�en�erale peut être mise en oeuvre de mani�ere

r�ecursive. Le rapport de recherche [53] d�ecrit en d�etails les aspects de

cette �etude et illustre divers r�esultats de r�egularisation obtenus sur des

images r�eelles.
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3.1.2 Extraction de lignes de crêtes

Participant : Rachid Deriche

Le probl�eme de l'extraction et de la caract�erisation de lignes de crête

dans des images volumiques 3D est particuli�erement important pour les

applications dans le domaine de l'imagerie m�edicale. Il est connu que

les lignes de crêtes peuvent être extraites comme passages par z�ero d'un

crit�ere d'extrêmalit�e qui n�ecessite une estimation �able et robuste de

grandeurs di��erentielles jusqu'�a l'ordre 3.

En collaboration avec Olivier Monga (Projet SYNTIM) et Richard Len-

gagne, actuellement au laboratoire de Reconnaissance des formes de

l'acad�emie des sciences �a Pekin, dans le cadre des collaborations Inria-

Chine, nous avons d�evelopp�e une approche multi-�echelle permettant

d'extraire et de caract�eriser ces passages par z�ero de mani�ere stable,

robuste et rapide, et appliqu�e ces r�esultats au probl�eme de la d�etection

des lignes de crêtes dans des images volumiques m�edicales.

Pour plus de d�etails concernant ces travaux, on peut se ref�erer aux

publications [32], [31].

3.1.3 Singularit�es de contours et approximation de courbes

Participants : Thierry Blaszka, Rachid Deriche

L'�etude des con�gurations singuli�eres de contours, de type points angu-

leux ou jonctions triples a �et�e poursuivie dans deux voies principales :

l'�etude de la pr�ecision sur la localisation des points ; et le d�eveloppement

d'une librairie de fonctions permettant la di�usion de ce travail.

La caract�erisation de ces con�gurations est fond�ee sur leur mod�elisa-

tion par des mod�eles d�ependant d'un grand nombre de param�etres.

Ces derniers comprennent non seulement des param�etres g�eom�etriques

(localisation, orientation,...) mais aussi des param�etres radiom�etriques

(niveaux de gris et facteur de lissage). La m�ethodologie suivie consiste

�a s�electionner une r�egion incluant une des singularit�es mod�elis�ees et �a

rechercher les valeurs de l'ensemble des param�etres de la singularit�e per-

mettant de d�e�nir au mieux la r�egion observ�ee. Cette derni�ere �etape est

e�ectu�ee par une minimisation de type moindre carr�es non lin�eaire.

L'�etude de la pr�ecision de cette approche a �et�e e�ectu�ee en engendrant

un grand nombre d'images synth�etiques bruit�ees. Ces images de test ont
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�et�e cr�e�ees �a l'aide des mod�eles de contours, coins et de jonctions triples

auxquels un bruit blanc Gaussien d'�ecart-type variable a �et�e ajout�e. De

plus, entre les di��erentes images la position a �et�e modi��ee de moins d'un

pixel, de mani�ere �a estimer la pr�ecision de cette approche.

Les r�esultats de ces tests sont regroup�es dans [49].

La �gure 1 pr�esente les r�esultats obtenus lors de la reconstruction d'une

mire de calibration.

Figure 1 : Reconstruction tridimensionnelle. En haut : la paire d'images

utilis�ee. En bas : �a droite la reconstruction obtenue �a l'aide des points de

Harris, et �a gauche, la reconstruction obtenue �a l'aide des points obtenus

par la m�ethode par mod�eles.

L'extension du travail pr�ec�edent sur les singularit�es de type contour �a

des attributs courbes a �et�e poursuivie. Les e�orts se sont port�es princi-

palement sur une am�elioration des m�ethodes it�eratives employ�ees. Tout

d'abord, comme dans le cadre des attributs de type contour, l'utilisa-

tion de la librairie nag a �et�e abandonn�ee au pro�t d'une proc�edure

de la librairie publique minpack pour la caract�erisation �a la pr�ecision
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sub-pixelique des courbes; ceci dans le but de pouvoir distribuer les al-

gorithmes d�evelopp�es. Les op�erateurs d�e�nis dans le cadre d'attributs de

courbes ont �et�e �ecrits en langage C et int�egr�es dans une librairie, toujours

dans le but de la di�usion de ce travail. Par ailleurs, l'initialisation du

processus it�eratif �etant toujours manuelle, nous nous sommes concentr�es

sur m�ethodes de minimisation. Une premi�ere �etape bas�ee sur une tech-

nique de gradient, fournit une approximation grossi�ere qui est ensuite

a�n�ee par une m�ethode analogue �a celle utilis�ee pour les singularit�es de

contours.

3.1.4 Surfaces spatio-temporelles

Participants : Olivier Faugeras, Th�eodore Papadopoulo

Pour pouvoir calculer le mouvement d'une courbe rigide 3D �a partir

d'une s�equence monoculaire d'images, il est n�ecessaire de connâ�tre les

d�eriv�ees jusqu'�a l'ordre 2 sur la surface spatio-temporelle engendr�ee par

la courbe (voir rapports d'activit�e des ann�ees pr�ec�edentes)[34].

Les r�esultats obtenus les ann�ees pr�ec�edentes ont montr�e que s'il est

possible de r�ecup�erer de tr�es bonnes estim�ees des param�etres spatio-

temporels pour des courbes de taille assez importante dans l'image, la

qualit�e des valeurs obtenues n'est pas homog�ene le long de la courbe.

Prenons, par exemple le cas de la courbure : les graphes de la �gure 2

montrent que suivant la taille du voisinage consid�er�e pour calculer les

grandeurs di��erentielles, soit les fortes soit les faibles courbures sont en-

tach�ees d'erreurs qu'il est possible d'�eviter. La solution la plus simple

consiste �a adapter l'extension du voisinage consid�er�e �a la valeur cher-

ch�ee : plus la courbure est forte et plus ce voisinage doit être petit et

r�eciproquement[33].

La �gure 3 montre le r�esultat obtenu au cours d'une premi�ere exp�erience.

La g�en�eralisation de ce r�esultat pr�eliminaire est cependant assez di�cile

car la nature exacte de la loi qui lie taille des voisinages et grandeur

estim�ee est di�cile �a �etablir.
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Figure 2 : Les courbures obtenues �a partir d'une image synth�etique en

fonction de l'abscisse curviligne. Les courbes en traits pleins repr�esen-

tent la valeur th�eorique de la courbure. A gauche, la faible taille du

voisinage permet une estimation assez pr�ecise des fortes courbures mais

les faibles courbures sont tr�es bruit�ees. A droite, une taille de voisinage

plus importante permet une extraction �able de ces derni�eres mais au

prix d'un lissage qui amoindrit les fortes courbures.
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Figure 3 : A gauche : la courbure obtenue en fonction de l'abscisse

curviligne en adaptant la taille du voisinage. A droite : la taille de

voisinage consid�er�ee en fonction de l'abscisse curviligne. On constate

que cette derni�ere varie de mani�ere en sens inverse de la courbure.

3.2 G�eom�etrie d'un syst�eme de cam�eras, calibration,

autocalibration

3.2.1 Caract�erisation de l'incertitude dans l'estimation de la

matrice fondamentale

Participants : Gabriella Csurka, Olivier Faugeras, Cyril Zeller, Zhengyou

Zhang

La matrice fondamentale d'un couple d'images contient toute l'infor-

mation relative �a la g�eom�etrie �epipolaire. Elle est estim�ee �a partir de
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donn�ees bruit�ees et il est n�ecessaire de quanti�er l'incertitude sur cette

estimation.

L'estimateur d�evelopp�e des ann�ees pr�ec�edentes fournissait des incerti-

tudes nettement surestim�ees et donc di�cilement utilisables.

Nous avons developp�e deux nouvelles m�ethodes, l'une statistique et

l'autre analytique, pour calculer la matrice de covariance de la matrice

fondamentale. Les r�esultats de la m�ethode statistique, d�ependent beau-

coup du nombres de r�ealisations utilis�ees. Les r�esultats sont d'autant

meilleurs que ce nombre est grand, ce qui rend la m�ethode tr�es coûteuse.

L'approche analytique est plus simple et fournit des r�esultats similaires

�a ceux de la m�ethode statistique.

3.2.2 Estimation de la g�eom�etrie d'un syst�eme de N cam�eras

Participants : Olivier Faugeras, St�ephane Laveau

Le probl�eme de l'estimation de la g�eom�etrie �epipolaire d'un syst�eme de

deux cam�eras commence a être relativement bien connu [22, 30, 6, 52]. A

partir de l'information contenue dans les images, seule la g�eom�etrie pro-

jective du syst�eme peut être calcul�ee. Cependant, les m�ethodes utilis�ees

pour une paire d'images ne s'�etendent pas facilement a une s�equence.

Nous avons donc developp�e une m�ethode d'estimation de la g�eom�etrie

projective de N cam�eras. La premi�ere phase est une �etape d'initialisa-

tion. A partir de triplets de points, on calcule les tenseurs trifocaux pour

3 images successives. Ces tenseurs sont ensuite transform�es en matrices

de projection d�e�nies �a une collineation de l'espace pr�es. Une optimisa-

tion locale de ces trois matrices est e�ectu�ee pour les ajuster le mieux

possible au points mesur�es. La deuxi�eme phase \recolle" les triplets de

matrices, en calculant la meilleure homographie reliant les matrices ex-

prim�ees dans di��erents rep�eres. Une optimisation globale (un ajustement

de faisceaux

1

) est alors e�ectu�ee pour ra�ner le r�esultat.

L'estimation de la g�eom�etrie d'un syst�eme de N cam�eras est fondamen-

tale pour les domaines suivants:

� Auto-calibration: l'introduction de nouvelles cam�eras permet de

robusti�er des algorithmes tr�es sensibles au bruit sur les donn�ees

[6]

1

"bundle adjustment" en anglais.

9



Rapport d'activit�e INRIA 1994 | Annexe technique

� Reconstruction: La qualit�e de la reconstruction augmente avec

le nombre de cam�eras. De plus, les nouvelles contraintes per-

mettent de r�eduire de mani�ere drastique les fausses mises en

correspondance.

� Transfert: Les m�ethodes de transfert n�ecessitent une estimation

correcte de la g�eom�etrie de la s�equence pour un rendu correct.

Dans ce même ordre d'id�ees, nous avons e�ectu�e une �etude th�eorique

pour caract�eriser la fa�con dont les trois types d'information g�eom�e-

trique tridimensionnelle (projective, a�ne, euclidienne) pouvaient être

obtenues �a partir d'une ou de plusieurs cam�eras [5].

3.2.3 Autocalibration de la st�er�eo en utilisant �a la fois la

sc�ene et une mire de calibration

Participants : Rachid Deriche, Olivier Faugeras, Zhengyou Zhang

Dans le cadre du projet Eureka IARES, nous avons d�evelopp�e une tech-

nique d'auto-calibration d'un syst�eme st�er�eoscopique dans le contexte de

navigation d'un robot mobile pour l'exploration martienne [22, 14, 59].

Elle consiste �a d�eterminer directement les matrices de projections li�ees

�a chacune des cam�eras d'un syst�eme st�er�eoscopique �a partir d'une pre-

mi�ere observation e�ectu�ee sur la mire suivie d'une seconde observation

e�ectu�ee sur l'environnement de travail.

Contrairement aux approches classiques qui calibrent chaque cam�era

ind�ependamment et n'utilisent que des points de la mire, cette approche

renforce la contrainte �epipolaire et augmente le volume de validit�e de la

calibration.

3.2.4 Autocalibration de syst�emes multicam�eras

Participants : Olivier Faugeras, Quang-Tuan Luong, Luc Robert, Thierry

Vi�eville, Cyril Zeller, Zhengyou Zhang

Analyse de s�equences monoculaires control�ees En plus des tra-

vaux pr�ec�edents on a pu r�ealiser des processus de calibration du capteur

visuel dans des cas plus simples :

(a) le cas d'une rotation pure autour du centre optique [12], et

(b) le cas d'une rotation autour d'un axe �xe en position quelconque [13].
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Analyse de s�equences binoculaires g�en�erales Nous avons contri-

bu�e �a la calibration automatique d'un syst�eme de st�er�eovision [46]. En

particulier, nous avons �etudi�e de mani�ere tr�es d�etaill�ee la g�eom�etrie et les

contraintes entre les cam�eras. Nous avons e�ectu�e une analyse theorique

et men�e des exp�eriences qui montrent qu'il est tr�es di�cile d'estimer de

mani�ere pr�ecise les coordonn�ees du point principal. Cependant, une va-

riation de quelques dizaines de pixels des coordonn�ees du point principal

n'a�ecte que peu la reconstruction 3D.

3.2.5 Correction automatique de la distorsion non lin�eaire

Participants : Fr�ed�eric Devernay, Olivier Faugeras

Dans la plupart des algorithmes de haut niveau en vision par ordina-

teur, notamment ceux qui impliquent l'utilisation du mouvement ou de

plusieurs cam�eras, on fait l'hypoth�ese que la cam�era suit �d�element le

mod�ele dit st�enop�e. Or la plupart des optiques pour cam�eras disponibles

sur le march�e ne suivent pas ce mod�ele et comportent des distorsions

non lin�eaires qui peuvent conduire a l'�echec de nos m�ethodes.

Une mani�ere classique de corriger ces distorsions passe par l'utilisation

contraignante d'une mire de calibration, et nous avons donc pr�ef�er�e nous

diriger vers une m�ethode automatique, fonctionnant sur des sc�enes d'in-

t�erieur, et qui est bas�ee sur la proposition suivante : le mod�ele de la

cam�era est un mod�ele st�enop�e si et seulement si toute droite de l'es-

pace est projet�ee en une droite dans la cam�era. La m�ethode consiste

donc d'abord �a d�etecter les segments de droite distordus pr�esents dans

l'image par une approximation polygonale classique, puis �a chercher les

param�etres de notre mod�ele de distorsion tels que les images de ces

segments de droite l�eg�erement courb�es par la distorsion par la transfor-

mation inverse de la distorsion soient le plus rectilignes possible. Nous

pouvons alors utiliser une cam�era ne suivant pas le mod�ele st�enop�e, et en

appliquant la transformation inverse de la distorsion trouv�ee par notre

m�ethode aux primitives image (intensit�es, contours, etc...) obtenir des

donn�ees de travail en accord avec le mod�ele st�enop�e, et y appliquer les

algorithmes habituels.
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3.2.6 Approximation du Changement de Focale et de Mise

au Point par une Transformation A�ne �a Trois

Param�etres

Participants : Reyes Enciso, Olivier Faugeras, Thierry Vi�eville

On a approxim�e [3] dynamiquement le changement de focale et de la

mise au point en suivant deux points quelconques entre deux images

prises par la même cam�era.

Plus pr�ecis�ement, on a �etudi�e la variation des param�etres intrins�eques

lors d'un changement de la mise au point et du zoom. On a d�emontr�e

grâce �a cette analyse, qu'un mod�ele de transformation a�ne �a 3 para-

m�etres est tout �a fait su�sant, et qu'un mod�ele de transformation a�ne

g�en�eral ne se justi�e pas, car la transformation �a utiliser n'a math�e-

matiquement que 5 param�etres et non 6 tandis que l'analyse physique

du syst�eme montre que 3 param�etres su�sent. Exp�erimentalement, le

mod�ele est justi��e, car la pr�ecision est meilleure que 1.5 pixel pour des

variations de la mise au point et dans tous les cas meilleure que si l'on

utilise le mod�ele g�en�eral.

Ce travail nous a permis de montrer deux choses : tout d'abord il est

possible de pr�e-calibrer avec une assez forte pr�ecision une lentille dot�ee

d'un zoom et d'un m�ecanisme de mise au point; de plus il est possible

de suivre les modi�cations de ces param�etres, de recalibrer �a partir de

variations simples du mod�ele initial.

3.2.7 Calibration forte d'une cam�era sans extraction de

points d'int�erêt

Participant : Luc Robert

Les m�ethodes de calibration classiques proc�edent en analysant une ou

plusieurs images d'une mire de calibration. Elles se d�ecomposent en deux

�etapes: D'abord, certaines primitives caract�eristiques sont extraites de

l'image. Ensuite, sont d�etermin�es les param�etres de projection qui mi-

nimisent une distance entre ces primitives (mesur�ees) et les projections

des primitives de la mire correspondantes (dont les coordonn�ees sont

connues).

12



Programme 4 PROJET ROBOTVIS

Nous avons d�evelopp�e une approche directe, qui optimise en fonction des

param�etres de projection un crit�ere mesur�e directement dans l'image de

niveaux de gris [37, 58, 9]. Ainsi, nous n'avons pas besoin de d�etecter

les primitives de calibration dans l'image.

Contrairement aux autres techniques, notre approche ne n�ecessite pas

de code sp�eci�que pour extraire les primitives de calibration. Le même

programme peut donc être utilis�e avec toute mire de calibration qui

produit des contours dans l'image, seules changent les coordonn�ees des

points A

i

.

Les tests exp�erimentaux nous montrent que cette technique est aussi sa-

tisfaisante que les m�ethodes classiques auxquelles nous l'avons compar�ee

(en termes de convergence, sensibilit�e aux conditions initiales, �abilit�e

et pr�ecision), et qu'elle est plus robuste.

3.3 St�er�eoscopie et applications

3.3.1 Synth�etiser des images sans mod�ele 3D

Participants : Olivier Faugeras, St�ephane Laveau

Nous �etudions le probl�eme de la pr�ediction de nouvelles vues d'une sc�ene

donn�ee �a partir de vues faiblement ou fortement calibr�ees que nous

appellerons vues de r�ef�erence. Notre m�ethode n'utilise pas le mod�ele

tridimensionnel de la sc�ene, mais les relations existantes entre les di��e-

rentes images. La nouvelle vue est repr�esent�ee dans les vues de r�ef�erence

par un point de vue et un plan r�etinien, c'est �a dire par 4 points qui

peuvent être choisis interactivement. A partir de cette repr�esentation

et des contraintes entre les images, nous avons construit un algorithme

pour pr�edire de nouvelles vues [26].

Par exemple, la vue de gauche de la �gure 4 a �et�e synth�etis�ee a partir des

2 premi�eres sans passer par un mod�ele 3D. Les applications potentielles

de cette m�ethode sont la synth�ese et le codage d'images.

3.3.2 Perception tridimensionnelle par st�er�eovision

faiblement calibr�ee

Participants : Olivier Faugeras, Luc Robert

Un syst�eme st�er�eoscopique binoculaire est dit faiblement calibr�e lorsque

seule la g�eom�etrie �epipolaire des cam�eras est connue. Dans la pratique,

13



Rapport d'activit�e INRIA 1994 | Annexe technique

Figure 4 : Synth�ese de nouvelles vues sans mod�ele 3D. gauche: nouvelle

vue, milieu et droite: vues de r�ef�erence.

il est beaucoup moins contraignant de calibrer faiblement un syst�eme

de cam�eras que de calibrer chacune des cam�eras ind�ependamment, car il

su�t de disposer de correspondances de points dans une paire d'images

[22], sans recourir �a l'usage d'une mire de calibration. Cependant, un

syst�eme st�er�eoscopique faiblement calibr�e ne permet pas de percevoir la

structure euclidienne de la sc�ene, mais seulement sa structure projective

2

.

Nous nous sommes int�eress�es aux informations g�eom�etriques qu'un

syst�eme st�er�eoscopique faiblement calibr�e est capable de fournir. Nos

r�esultats reposent entre autres sur la propri�et�e suivante: un plan dans

l'espace engendre une transformation projective (homographie) entre les

deux plans images.

Position relative de points par rapport �a un plan et calcul

d'enveloppes convexes 3D En se fondant sur le fait que les points

observ�es par les cam�eras se situent tous devant les deux plans focaux,

nous montrons qu'il est possible de d�eterminer si deux points, donn�es par

des correspondances dans les images, se situent ou non, dans l'espace,

du même côt�e d'un plan d�e�ni par une homographie entre les images.

Cette propri�et�e permet en particulier de calculer l'enveloppe convexe

d'un ensemble de points dans l'espace (Figure 5) [50][8].

Utilisation de la st�er�eovision faiblement calibr�ee pour la na-

vigation autonome d'un robot mobile Nous avons d�evelopp�e des

2

O. D. Faugeras. { «What can be seen in three dimensions with an uncalibrated

stereo rig ». { In : Proceedings of the 2nd European Conference on Computer Vision,

G. Sandini (�ed.), Springer-Verlag, Lecture Notes in Computer Science 588, pp. 563{

578. { May 1992.
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Figure 5 : St�er�eogrammes pour la fusion crois�ee repr�esentant les images

faiblement calibr�ees, les correspondances de points, ainsi que les enve-

loppes convexes calcul�ees pour les trois objets consid�er�es s�epar�ement

(haut) ou dans leur ensemble (bas).

techniques permettant de comparer les orientations de plans dans l'es-

pace �a partir de leurs homographies [36] (Figure 6), de d�eterminer les

hauteurs relatives de points dans l'espace par rapport �a un plan de r�ef�e-

rence, et de projeter les points sur le plan suivant une direction donn�ee

[35] (Figure 7). Ces techniques sont utiles si l'on souhaite faire �evoluer

un robot mobile sur un sol sensiblement plan. En e�et, elles permettent

de d�etecter des obstacles �eventuels, de mesurer leur hauteur, et de d�e-

terminer les r�egions du plan qui ne sont pas traversables par le robot,

soit parce qu'un obstacle s'y trouve, soit parce que l'orientation du sol

n'y est pas satisfaisante.

Ces techniques ont �et�e int�egr�ees sur le syst�eme robotique HMMWV de

l'Universit�e de Carnegie Mellon (USA), dans le cadre d'une collabora-

tion entre l'INRIA et le Robotic Institute [25]. Laissant le robot �evoluer

de mani�ere autonome en tout-terrain, nous avons constat�e exp�erimenta-
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lement que le robot pouvait d�etecter les obstacles et choisir son chemin

par vision st�er�eoscopique faiblement calibr�ee.

Figure 6 : Paire d'image faiblement calibr�ee (haut) et d�etection des

r�egions parall�eles �a la route (bas). Les niveaux de gris repr�esentent une

mesure de con�ance en la traversabilit�e potentielle, li�ee �a la quantit�e

d'information contenue dans les images.

3.3.3 Calcul de propri�et�es di��erentielles de surfaces �a partir

de paires st�er�eoscopiques

Participants : Fr�ed�eric Devernay, Olivier Faugeras

La reconstruction tridimensionnelle d'une surface �a partir d'un st�e-

r�eogramme passe par la construction d'une carte de disparit�e, celle-ci

donnant les correspondances point �a point d'une image �a l'autre. Cette

reconstruction peut cependant ne pas contenir assez d'informations pour

des tâches comme la reconnaissance, le suivi, ou le positionnement d'ob-

jet.Il est alors n�ecessaire de connâ�tre des propri�et�es di��erentielles locales

de la surface de l'objet. Nous avons montr�e qu'il est possible de calcu-

ler l'orientation d'une surface et ses courbures directement �a partir des
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Figure 7 : Dans l'une des deux images d'une paire st�er�eoscopique fai-

blement calibr�ee: points mis en correspondance (carr�es vides) et leur

projection sur le plan sol (carres pleins).

Figure 8 : Un exemple de st�er�eogramme crois�e (en haut), la recons-

truction obtenue �a partir de ce st�er�eogramme, et le champ de normales

obtenus par notre m�ethode de corr�elation sur le nez.

d�eriv�ees de cette carte de disparit�e, sans passer explicitement par la

reconstruction tridimensionnelle des points de la surface [23].

Cependant, autant le calcul de l'orientation ne pose pas de probl�eme

(�gure 8), le calcul des courbures d'une surface, propri�et�e di��erentielle

d'ordre 2, commence �a poser quelques probl�emes de stabilit�e et de temps

17
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de calcul, ceci �a cause de la complexit�e de la description locale de la

surface. Nous nous attachons donc a am�eliorer nos r�esultats sur ce point

pr�ecis.

3.3.4 Reconstruction de Surface : GNC et MFA

Participants : Rachid Deriche, Mads Nielsen

Les images ou les signaux bruit�es peuvent être reconstruits par la mini-

misation d'un hamiltonien. Souvent, l'hamiltonien est une fonctionnelle

non convexe. La solution d'�energie minimale peut donc être approch�ee

par l'algorithme GNC (Graduated Non Convexity) de Blake et Zis-

serman. Le GNC fait une approximation de la fonction �energie non

convexe par une autre fonction convexe qu'il fait varier doucement vers

la fonction initiale. Les pr�ec�edentes approches ont utilis�e le Mean Field

Annealing (MFA) pour relaxer le hamiltonien. Il est souvent a�rm�e

que l'algorithme MFA est �equivalent �a l'algorithme GNC. Nous avons

montr�e que ceci n'est pas n�ecessairement le cas, en particulier pour les

premi�eres approximations de la membrane faible. Dans le cas de la mem-

brane faible, l'algorithme MFA peut conduire �a des r�esultats pr�evisibles

et ind�esirables. Dans la r�ef�erence [55], nous pr�esentons deux m�ethodes

automatiques qui g�en�erent e�ectivement un algorithme GNC.

3.3.5 R�egularisation adaptative: Vers une Reconstruction

Autocalibr�ee

Participants : Rachid Deriche, Mads Nielsen

Un des domaines principaux d'application de la r�egularisation est la re-

construction de surfaces. Cela implique l'incorporation de l'information

a priori dans la solution.

Dans le cadre de la vision dynamique, l'information a priori peut être

extraite des reconstructions pr�ec�edentes de la sc�ene. Cela conduit �a un

syst�eme de r�egularisation adaptatif, qui est capable d'inf�erer les distri-

butions statistiques de la sc�ene mesur�ees par rapport au rep�ere image,

rendant ainsi toute calibration super
ue. Les seules connaissances a

priori requises sont la valeur du rapport signal sur bruit et le fait que

les distributions statistiques de la sc�ene varient lentement dans le re-

p�ere image. Dans la r�ef�erence [54], nous montrons que la r�egularisation
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adaptative donne des r�esultats comparables avec les r�esultats de la mem-

brane faible si les donn�ees sont constantes par morceaux. Des exp�eriences

conduites avec seulement quelques orientations de surface montrent une

reconstruction robuste. Nous d�emontrons aussi dans [54] que le syst�eme

a un point �xe stable.

3.4 Perception tridimensionnelle des formes et du

mouvement par analyse de s�equences d'images

3.4.1 Une repr�esentation alg�ebrique du mouvement dans le

cas non calibr�e

Participants : Quang-Tuan Luong, Luc Robert, Thierry Vi�eville, Cyril

Zeller

Une param�etrisation alg�ebrique de la projection d'un mouvement rigide

dans le cas non calibr�e a �et�e mise en place dans le cas de points et de

droites [11] et dans le cas planaire [12].

Il a �et�e d�emontr�e qu'une repr�esentation tr�es simple -dite Qs- des para-

m�etres du mouvement r�etinien permettait �a la fois de d�ecrire tous les

aspects alg�ebriques de ce probl�eme, mais aussi induisait une impl�emen-

tation pratique de l'estimation du mouvement et de la structure qui �etait

presque lin�eaire donc assez e�cace.

Cette repr�esentation permet en particulier de d�ecoupler le probl�eme de

l'auto-calibration, dans le cas g�en�eral, en deux ensembles de 3 et 5 pa-

ram�etres, le premier correspondant �a la position du plan �a l'in�ni et

le second aux param�etres intrins�eques dans une des vues. Si le pre-

mier ensemble de param�etres est connu, ce qui est souvent possible en

pratique comme discut�e dans [12], il est possible de pr�edire tous les en-

sembles de param�etres intrins�eques de la s�equence �a partir de celui de

la premi�ere vue, et d'estimer ces param�etres par des �equations lin�eaires

en des fonctions quadratiques bijectives de ces param�etres connaissant

trois vues s�epar�ees par des rotations dont les axes ne sont pas align�es et

pour lesquelles les param�etres sont constants. On explique ainsi certains

r�esultats pr�ec�edents trouv�es sur l'autocalibration [13].
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3.4.2 Mesure du 
ot optique

Participants : Luc Florack, Mads Nielsen

Notre recherche s'est principalement concentr�ee autour une th�eorie

locale permettant la d�e�nition et l'extraction du 
ot optique.

Les principales contributions �a la th�eorie du 
ot optique peuvent être

r�esum�ees de la mani�ere suivante:

� Une nouvelle interpr�etation de l'�equation de contrainte sur le


ot optique de Horn et Schunck en lui appliquant des fonctions

lin�eaires plutôt que des fonctions ordinaires.

� Un syst�eme lin�eaire d'�equations pour la mesure du 
ot optique

di��erent de ceux existants.

� Des conditions de jauge pour le 
ot optique inspir�ees par des

mod�eles physiques.

Ce travail est important car l'introduction de fonctions lin�eaires permet

de prendre en compte �a la fois les propri�et�es de l'image brute et celles

de l'image �ltr�ee �a l'aide d'une m�ethode lin�eaire (ce que ne permettent

pas de faire les fonctions ordinaires).

Une description extensive peut être trouv�ee dans [51]

3.4.3 Mouvements et structure 3D �a partir de courbes

images

Participants : Olivier Faugeras, Th�eodore Papadopoulo, Robert Stahr

Ce travail repr�esente une tentative pour �etendre celui d'Olivier Faugeras

et Th�eodore Papadopoulo selon deux nouveaux axes :

� Supprimer la n�ecessit�e d'avoir �a explicitement extraire et pour-

suivre dans chaque image de la s�equence la courbe �etudi�ee.

� Exploiter les id�ees d'espace �echelle a�n de rendre les r�esultats plus

robustes.

La di��erence majeure qui existe entre cette nouvelle approche et celle

utilis�ee par Faugeras et Papadopoulo r�eside dans la m�ethode utilis�ee

pour le calcul des d�eriv�ees spatio-temporelles. Dans leur approche, la

surface spatio-temporelle est construite �a partir des contours extraits

des images de la s�equence. Puis, des approximations \lisses" de certaines
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Figure 9 :

�

A gauche: Exemple d'image extraite d'une s�equence r�eelle.

�

A

droite: reconstruction 3D.

courbes trac�ees sur cette surface permettent l'estimation des d�eriv�ees

spatio-temporelles. Au contraire, la nouvelle approche estime ces gran-

deurs directement �a partir des images en utilisant des �ltres de d�erivation

gaussiens. Le probl�eme de l'�evolution de la solution avec l'�echelle, c'est

�a dire avec la taille du �ltre gaussien a �et�e �etudi�e. Cette approche a �et�e

valid�ee �a l'aide de s�equences d'images synth�etiques et r�eelles. La �gure 9

montre une image d'une courbe plane extraite de l'une des s�equences

ainsi que la reconstruction 3D obtenue par notre nouvelle m�ethode. Les

erreurs sur le r�esultat sont plus importantes que celles obtenues avec

l'approche pr�ec�edente mais restent du même ordre de grandeur. Ce-

pendant, ces nouveaux r�esultats ont �et�e obtenus sans faire de lissage le

long de la courbe image et l'introduction d'une telle technique devrait

conduire �a une am�elioration de ceux-ci.

3.4.4 Compr�ehension des syst�emes de vision biologiques.

Participants : Olivier Faugeras, Th�eodore Papadopoulo

Dans le cadre d'une collaboration avec le groupe de neurophysiologie

KULVNPC

3

au sein du projet europ�een INSIGHT II, nous avons es-

say�e d'engendrer des s�equences de stimuli destin�ees �a mettre en �evidence

le type de \mesures" utilis�ees par les syst�emes de vision biologiques. Il

s'agissait essentiellement de pr�eciser quel champ de mouvements sont

3

Katholieke Universiteit Laboratorium voor Neuroen en Psychofysiologie
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Figure 10 : Un exemple d'image appartenant �a un stimuli.

utilis�es par ces syst�emes (r�eel ou apparent, champ normal ou champ to-

tal). A cette �n, il convient de r�ealiser des s�equences de stimuli non plus

compos�es de points ou de droites, comme cela est g�en�eralement le cas

en neurophysiologie, mais sur des courbes. L'exercice est rendu d'autant

plus di�cile que les contraintes \technologiques" impos�ees par l'exp�e-

rimentation sont tr�es importantes: il est en e�et essentiel de pouvoir,

autant que possible, �eliminer toutes les sources d'information autres que

le mouvement que le syst�eme biologique pourrait utiliser de mani�ere

non contrôl�ee par l'exp�erience. Cependant, la perception d'un mouve-

ment rigide doit être pr�eserv�ee. La �gure 10 montre une image extraite

d'une telle s�equence. Même s'il n'est pas encore sûr, �a l'heure actuelle,

que ces s�equences pourront être e�ectivement utilis�ees dans des exp�eri-

mentations animales, la g�en�eration et l'analyse des s�equences obtenues

aura permis de soulever de nombreuses questions tant sur ces nouveaux

stimuli que sur ceux d�ej�a utilis�es dans la litt�erature en neurophysiologie.

3.4.5 Segmentation, reconstruction 3D et suivi g�en�erique

Participants : Bernard Giai-Checa, Thierry Vi�eville

Apr�es avoir �etudi�e le probl�eme du suivi de segments de droite dans une

s�equence monoculaire d'images et la reconstruction 3D de la sc�ene obser-

v�ee, nous avons abord�e la segmentation de la sc�ene en r�egions de même

mouvement [17], ainsi que le probl�eme du suivi g�en�erique, qui consiste

�a g�en�erer en langage C le code du suiveur associ�e �a la primitive, que

nous voulons suivre (point, segment, r�egion, courbe, etc...). Finalement

pour accroitre la robustesse de l'algorithme de reconstruction 3D, nous
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avons introduit des contraintes (parall�elisme, orthogonalit�e, etc...) dans

le processus de minimisation, qui constitue le noyau de la m�ethode

4

.

Le suivi g�en�erique ne peut pas être trait�e de mani�ere g�en�erale, car le

probl�eme est beaucoup trop vaste. C'est pourquoi, nous nous sommes

seulement int�eress�e �a quelques primitives. A l'aide de �ltres de Kalman,

nous suivons les di��erents param�etres de la repr�esentation de la primi-

tive. Le code de ces �ltres est g�en�er�e en langage C. Il est ensuite int�egr�e

dans un logiciel, qui r�ealise le suivi et g�ere les entr�ees/sorties.

3.4.6 Estimation automatique et robuste du mouvement et

de la structure 3D �a partir de deux vues perspectives

de param�etres intrins�eques connus

Participant : Zhengyou Zhang

L'ann�ee derni�ere, nous avons d�evelopp�e une m�ethode automatique pour

l'�etablissement de correspondances entre points d'int�erêts et l'estimation

de la matrice fondamentale entre deux images non calibr�ees [14, 22].

Cette ann�ee, nous l'avons adapt�ee pour estimer le mouvement et la

structure si les param�etres intrins�eques des cam�eras sont connus.

Un exemple est donn�e en �gure 11. C'est une paire d'images tr�es dif-

�cile, qui contient beaucoup de formes r�ep�etitives. Comme l'ambigu��t�e

d'appariement est �enorme, la technique �a base de corr�elation ne marche

pas comme montr�e en �gure 11, o�u les appariements sont indiqu�es par

le même chi�re.

Pour lever l'ambigu��t�e d'appariement, nous utilisons une technique de

relaxation[47].

Le r�esultat est montr�e en �gure 12. On observe une am�eliration consi-

d�erable par rapport au r�esultat de la corr�elation.

4

B. Giai-Checa, T. Vieville. { «Using geometric and kinematic constraints in

a 3D vision algorithm ». { Submitted to ICIAS-4, the International Conference on

Intelligent Autonomous Systems, Karlsruhe, Germany (March 1995).
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Figure 11 : Paire d'images de la sc�ene Tracing, et les appariements

trouv�es par la technique de corr�elation
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Figure 12 : Les appariements trouv�es par la technique de relaxation

3.4.7 Mouvement et structure 3D �a partir d'appariements

de segments de droite dans deux vues perspectives de

param�etres intrins�eques connus

Participant : Zhengyou Zhang

Nous avons d�evelopp�e un algorithme permettant d'estimer le mouve-

ment et la structure �a partir d'appariements de segments de droite entre

deux images perspectives [60]. A notre connaissance, notre �etude est la

premi�ere tentative d'utilisation de segments de droite �a cette �n dans la

communaut�e de la vision par ordinateur. Contrairement aux m�ethodes

usuelles qui utilisent les droites support de ces segments (pour lesquelles

trois vues au minimum sont n�ecessaires), nous avons montr�e que deux

vues sont en g�en�eral su�santes avec les segments de droite sans utili-

ser leurs extr�emit�es. L'hypoth�ese cruciale qui entre en compte est que
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deux segments de droite appari�es contiennent la projection d'une partie

commune d'un même segment de l'espace.

L'algorithme propos�e a �et�e test�e avec des donn�ees synth�etiques et r�eelles,

et d'excellents r�esultats ont �et�e obtenus avec des donn�ees r�eelles conte-

nant un grand nombre de segments. Les r�esultats sont comparables �a

ceux obtenus avec la st�er�eo calibr�ee.

3.5 Repr�esentation et reconnaissance des formes et

invariants

3.5.1 La reconnaissance d'objets

Participants : Gabriella Csurka, Olivier Faugeras, Charlie Rothwell

Le but de ce travail est la reconnaissance d'objets tridimensionnels �a par-

tir de plusieurs images. La phase initiale du projet concerne l'obtention

de la structure 3D de la sc�ene �a partir d'une s�erie d'images de niveaux

de gris. Nous nous sommes int�eress�es aux techniques de reconstruc-

tion projective puisque nous utilisons la st�er�eoscopie faiblement calibr�ee.

Deux grandes classes de m�ethodes existent qui permettent de calculer

la structure: les m�ethodes g�eom�etriques et les m�ethodes alg�ebriques:

1. Les m�ethodes g�eom�etriques consistent �a estimer les matrices de

projection des cam�eras P

i

, i 2 f1; : : : ; ng qui sont des fonctions

connues des matrices fondamentales F

ij

, i; j 2 f1; : : : ; ng; i 6= j.

Les P

i

et les points x

i

observ�es dans les images donnent su�sament

d'�equations de la forme x

i

= k

i

P

i

X pour calculer les vecteurs de

coordonn�ees 3D X.

2. Les m�ethodes alg�ebriques consistent �a expimer ces coordonn�ees

comme des fonctions rationnelles des x

i

et des F

ij

�a l'aide de

techniques de l'alg�ebre de Grassmann-Cayley soit �a les exprimer

comme des birapports calculables directement dans les images.

Math�ematiquement ces deux m�ethodes sont �equivalentes. D'un point de

vue pratique, elles di��erent assez nettement par la mani�ere dont elles

sont sensibles au bruit. Nous montrons en �gure 13 les r�esultats de

reconstruction obtenus �a partir des matrices de projection. Une �etude

exp�erimentale approfondie a abouti �a la conclusion que cette m�ethode

est la plus stable.
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Figure 13 : Un exemple de reconstruction projective utilisant les matrices

des cameras P

i

.

3.5.2 Calcul d'invariants projectifs �a partir d'une paire

d'images

Participants : Gabriella Csurka, Olivier Faugeras

Le Probl�eme que nous avons abord�e est celui de retrouver, dans des

images prises de plusieurs points de vue, des primitives g�eom�etriques qui

se correspondent a�n de les fusionner dans une repr�esentation unique.

Les primitives les plus utilis�ees sont les points, les segments, les droites

et les courbes. La mise en correspondance de celles-ci n'est pas un pro-

bl�eme simple. Elle peut être obtenue, par exemple, �a partir de mesures

invariantes au point de vue, c'est �a dire, dans le cas de cam�eras fai-

blement calibr�ees, d'invariants projectifs. Suivant le type de calibration

dont on dispose, on peut faire appel �a des invariants a�nes, voire eu-

clidiens. L'avantage de ceux-ci est qu'ils n�ecessitent des con�gurations

g�eom�etriques de dimension moindre, en accord avec celle du groupe dont

on consid�ere l'action.

Nous avons cette ann�ee �etudi�e plus particuli�erement la sensibilit�e de ces

invariants au bruit dans les images[21].
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3.5.3 Evolution de courbes planes soumises �a une �equation

de la chaleur intrins�eque

Participants : Olivier Faugeras, Renaud Keriven

Une �etude th�eorique sur ces questions est parue dans [4]. Le premier

type de relation que nous avons commenc�e d'explorer est la relation

entre les di��erentes courbures (euclidiennes, a�nes et projectives) d'une

même courbe �evoluant selon les trois �equations de la chaleur intrins�eques

correspondant �a chacun des trois groupes. Pour prendre l'exemple le

plus simple de la courbure a�ne, si l'on fait �evoluer une courbe selon

l'�equation de la chaleur intrins�eque a�ne, la variation temporelle �

t

(selon l'�echelle) de sa courbure euclidienne � est li�ee �a sa courbure a�ne

� par la tr�es simple relation :

�

t

= ���

Cette relation met en �evidence le fait que l'on peut, �a l'aide de l'espace

d'�echelle, calculer la courbure a�ne comme une d�eriv�ee d'ordre 1 (en

temps ou en �echelle) de la courbure euclidienne alors qu'elle s'obtient

par une d�eriv�ee spatiale d'ordre 2.
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Figure 14 : La �gure de gauche repr�esente l'image d'une ellipse, celle

de droite la courbure a�ne calcul�ee (courbe en pointill�e court). Compa-

rer ce r�esultat avec la courbe th�eorique (courbe en trait plein) et celle

obtenue par une m�ethode classique n�ecessitant un ordre de d�erivation

suppl�ementaire (courbe en pointill�e long).

Les travaux e�ectu�es cette ann�ee dans le cadre d'une th�ese ont montr�e

comment cette relation peut-être e�ectivement exploit�ee. Le gain d'un
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Figure 15 : Quatre courbes dans le même plan: quelques-unes des

vues utilis�ees pour une exp�erience de reconnaissance. L'image centrale

correspond �a la vue de face.
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Figure 16 : Les courbures a�nes des quatre courbes pour di��erents

points de vue. En gras, la courbure pour la vue de face.
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ordre de d�erivation est tr�es signi�catif (voir �gure 14). La courbure af-

�ne ainsi calcul�ee devient su�samment pr�ecise pour aider la mise en

correspondance en vision st�ereo ou pour être utilis�ee �a des �ns de recon-

naissance, comme l'a montr�e l'exp�erience suivante: soient quatre courbes

planes convexes ferm�ees situ�ees dans le même plan et observ�ees depuis de

multiples points de vues (�gure 15), il a �et�e possible d'utiliser leur cour-

bure a�ne (�gure 16) pour reconnâ�tre ces courbes ind�ependemment du

point de vue.

Avec une courbure a�ne obtenue comme une d�eriv�ee d'ordre trois au

lieu de quatre, et avec les r�esultats de

5

, un invariant di��erentiel projectif

comme la courbure projective pourrait être obtenu avec cinq ordres de

d�erivation au lieu de sept. Ce qui reste pour le moins un pari.

3.6 Validations exp�erimentales

3.6.1 Suivi de singularit�es

Participant : Cyril Zeller

Le but de cette exp�erimentation a �et�e, d'une part, d'int�egrer �a l'al-

gorithme de suivi de points anguleux dans une s�equence monoculaire

d�evelopp�e l'ann�ee pr�ec�edente, l'extracteur subpixelique de points an-

guleux d�evelopp�e par Thierry Blaszka (voir la section (3.1.3)), d'autre

part, de passer �a un suivi dans une s�equence de paires d'images

st�er�eoscopiques.

Le suivi dans une s�equence monoculaire suppose une tr�es faible disparit�e

entre deux images de la s�equence. Cette hypoth�ese autorise l'utilisation

e�cace de techniques de corr�elation pour mettre en correspondance les

points d'une image �a l'autre. La mise en correspondance entre l'image

pr�ec�edente et l'image courante s'e�ectue en deux passes.

Les points anguleux sont extraits des images en appliquant d'abord

l'op�erateur d'Harris, puis, pour chaque point ainsi extrait, l'algorithme

de d�etection subpixelique de Thierry Blaszka.

Lorsque le suivi se fait dans une s�equence st�er�eoscopique (voir �-

gure (17)), la mise en correspondance st�er�eoscopique est r�ealis�ee, soit

automatiquement pour les points mis en correspondance ult�erieurement

5

O. Faugeras. { «On the evolution of simple curves of the real projective

plane ». { Comptes rendus de l'Acad�emie des Sciences de Paris, Tome 317, S�erie

I , 6 (September 1993), pp. 565{570. { Also INRIA Technical report number 1998.
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Figure 17 : Suivi st�er�eoscopique de points anguleux.

et suivis dans chacune des s�equences monoculaires, soit, pour les nou-

veaux points extraits, en utilisant un algorithme similaire �a celui de la

section (3.4.5).

3.6.2 Contours et snakes

Participants : B�en�edicte Bascle, Rachid Deriche

L'approche de suivi de contours par mod�eles d�eformables �a mouvement

contraint d�evelopp�ee pr�ec�edemment dans le projet a �et�e implant�ee sur

une architecture parall�ele �a base de DSP: la carte MD96, d�evelopp�ee

�egalement dans le projet. Cette parall�elisation a pour but de se rappro-

cher du temps r�eel. On atteint des cadences de suivi de contour proches

de 1 Hz sur des images prises en direct par une cam�era mont�ee sur la

tête robotique "pan-and-tilt" du projet.

Un interface graphique implant�e sur Sun permet d'initialiser le contour

�a suivre sur une image prise par la cam�era et de lancer le processus

de suivi. L'algorithme de suivi de contours lui-même est implant�e sur

une architecture parall�ele �a base de DSP, la carte MD96. Une carte

MVME167, sur laquelle tourne un noyau temps r�eel, VxWorks, g�ere le

s�equencement des tâches de suivi sur la carte MD96, la prise d'images par

la cam�era, et les communications par sockets avec l'interface graphique

sur Sun. Les images prises et les contours extraits sont visualis�es sur Sun

par l'interface graphique au fur et �a mesure du suivi.
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3.6.3 Coop�eration courbes-r�egions

Participants : B�en�edicte Bascle, Rachid Deriche

Une plate-forme logicielle de suivi de primitives complexes sur des s�e-

quences d'images a �et�e d�evelopp�ee dans la cadre d'une collaboration

PRC-ORASIS entre le projet TEMIS (IRISA/INRIA Rennes) et le pro-

jet ROBOTVIS [19]. Cette plate-forme int�egre le suivi de contours �a

base de mod�eles d�eformables d�evelopp�e dans le projet

6

et l'analyse de

mouvement �a base de r�egions d�evelopp�e dans le projet TEMIS

7

. La

combinaison de ces deux approches permet d'obtenir un algorithme de

suivi robuste et performant.

3.6.4 Navigation en calibration faible

Participants : Olivier Faugeras, Luc Robert, Cyril Zeller

L'exp�erimentation de l'ann�ee pr�ec�edente a �et�e am�elior�ee par l'utilisation

de la recti�cation par rapport au plan de r�ef�erence.

Cette exp�erimentation vise �a faire �evoluer un robot au moyen d'un sys-

t�eme visuel non fortement calibr�e, c'est-�a-dire constitu�e de cam�eras dont

on ne connâ�t pas les matrices de projections. Elle est motiv�ee par le

fait que les param�etres de calibration sont susceptibles de 
uctuations

au cours du temps, soit �a cause des vibrations m�ecaniques inh�erentes

�a tout syst�eme embarqu�e, soit par la volont�e même du concepteur sou-

haitant b�en�e�cier justement de la libert�e de variation de ces param�etres

(syst�eme de vision active). Or, la proc�edure de calibration, telle qu'elle

est r�ealis�ee en pratique �a l'heure actuelle, est relativement fastidieuse

et il est di�cilement envisageable de l'utiliser pour recalibrer r�eguli�e-

rement le syst�eme. Il est donc int�eressant d'�etudier les capacit�es d'un

robot ne poss�edant qu'une connaissance partielle de ses param�etres de

calibration.

Le syst�eme de vision consid�er�e ici est un syst�eme st�er�eoscopique dont

on connait la matrice fondamentale. Dans ce cas, il est possible, �etant

6

B. Bascle, R. Deriche. { «Energy-based methods for 2D Curve Tracking, Re-

construction and Re�nement of Curves of 3D Curves and Applications ». { Proceedings
of Geometric Methods in Computer Vision II, San Diego, July (1993).

7

F. Meyer, P. Bouthemy. { «Region-Based Tracking in an Image Sequence ».
{ In : Proc. of 2nd European Conference on Computer Vision (ECCV'92), Santa

Margherita Ligure, Italy, G. Sandini (�ed.), Springer-Verlag, pp. 476{484. { May 1992.
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donn�ees les projections dans les cam�eras de trois points de l'espace d�e-

�nissant un plan de r�ef�erence, de r�ealiser une recti�cation par rapport

�a ce plan. Cette op�eration consiste �a appliquer une transformation ho-

mographique �a chacune des deux images obtenues par les cam�eras de

mani�ere �a obtenir des images recti��ees telles que la disparit�e d'une paire

de points en correspondance st�er�eoscopique soit directement li�ee �a la

position relative du point de la sc�ene correspondant par rapport au plan

de r�ef�erence (voir [42]).

Une premi�ere phase de calibration consiste donc, d'une part, �a calculer

la matrice fondamentale automatiquement �a partir d'une ou plusieurs

paires d'images quelconques (voir la section (3.4.6)), d'autre part, �a

donner les projections respectives de trois points de l'espace dans les

deux cam�eras (voir la �gure (18)).

Dans sa phase de fonctionnement permanent, le syst�eme acquiert une

paire d'images, la recti�e par rapport au plan de r�ef�erence et en extrait,

par corr�elation, une carte dense de correspondances de points avec leur

disparit�es respectives . Grâce �a cette carte, il sait ainsi s'il se trouve des

points entre le robot et le plan de r�ef�erence et peut faire de l'�evitement

d'obstacles (voir les �gures (19) et (20)).

Figure 18 : Phase de calibration : le plan est donn�e par trois correspon-

dances de point devant le syst�eme st�er�eoscopique.

3.6.5 Portage de l'algorithme de st�er�eoscopie sur des cartes

sp�ecialis�ees

Participant : Herv�e Mathieu

Nous avons continu�e de porter des algorithmes ou des librairies sur les

cartes MD96 developp�ees au sein du projet en 1991 : approximation
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Figure 19 : Un objet situ�e derri�ere le plan n'est pas d�etect�e par le syst�eme

car sa disparit�e est de signe positif.

Figure 20 : Un objet situ�e devant le plan est d�etect�e par le syst�eme car

sa disparit�e est de signe n�egatif.

polygonale parall�elis�ee, librairie de fonctions de bases de la vision par

ordinateur et de librairie snakes.

Plusieurs d�emonstration sont en cours de r�ealisation.

3.6.6 Support mat�eriel

Participants : Herv�e Mathieu, Wilfrid Têtenoire

Deux nouveaux syst�emes ont �et�e int�egr�es dans notre laboratoire. Un

robot deux axes, mont�e sur le robot mobile, et un robot 6 axes (SCEMI)

remont�e par Wilfrid Têtenoire durant son stage.

Tous ces syst�emes sont command�es via l'Operating System VxWorks.

Un e�ort particulier a �et�e port�e pour pouvoir utiliser ce mat�eriel depuis

une station de travail via socket.

Nous comptons dans le futur munir nos stations de travail de syst�emes

d'acquisition d'images, pro�tant de la baisse des coûts due au developpe-

ment du multim�edia, et de moteurs graphiques, l'int�erêt �etant de valider

une chaine compl�ete de traitement sur station de travail.
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Nous participons a la r�e
exion de l'Inria-Sophia sur le choix d'une

machine parall�ele pour succ�eder a la CM2.

3.6.7 Vision 3D sur une tête binoculaire

Participant : Thierry Vi�eville

Quand on utilise un paradigme de vision active conjointement �a la vision,

la premi�ere id�ee est de stabiliser les images au cours d'un mouvement et

de travailler sur ces images stabilis�ees.

Notre proc�ed�e conduit �a estimer la composante rotationnelle du mou-

vement propre entre deux vues, et �a reprojeter ces vues de mani�ere �a

ce que cette composante de la disparit�e ait disparue. La disparit�e r�e-

siduelle correspond alors soit �a (1) des points �a distance observable,

donc avec une disparit�e r�esiduelle de translation non nulle, soit �a (2)

des points en mouvement, donc avec une disparit�e ne d�ependant pas

uniquement du mouvement propre du syst�eme, soit �a (3) des erreurs de

d�etection de primitives observ�ees, g�en�eralement li�ees �a des zones denses

de l'image. Avant de traiter des deux premiers points remarquons que

ces trois classes d'objets correspondent soit �a des objets potentiellement

proche, donc des obstacles imm�ediats ou des zones vis �a vis desquelles

l'interaction spatiale sera plus rapide, soit des objets mobiles, proies ou

pr�edateurs possibles, suivant l'�ethologie du syst�eme, soit �a des zones mal

per�cues de par leur trop forte densit�e, donc �a regarder plus en d�etail.

Est-ce besoin d'annoncer qu'il s'agit dans les trois cas de zones ou il est

utile d'aller focaliser l'attention du syst�eme ? Bref, notre processus au

del�a de la \mesure" 3D, fournit une entr�ee privil�egi�ee �a un syst�eme de

focalisation d'attention comme impl�ement�e de mani�ere fort simple dans

[10].

4 Actions industrielles

Dans le cadre du projet Esprit Realise, nous collaborons avec la soci�et�e

Thomson en France, et le Fraunho�er de Darmstadt. Ce projet a pour

but d'automatiser en tout ou en partie la construction de mod�eles de

bâtiments, de type CAO, �a partir de s�equences d'images. Dans ce cadre,

nous sommes en relation aussi avec un industriel hollandais, la soci�et�e

Dijkstra qui nous a contact�e a�n de collaborer sur les th�emes du projet.
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Dans le cadre du projet Eureka Iares, nous collaborons avec le CNES,

ITMI pour la partie sous-syst�emes Perception et Alsthom Alcatel

pour la partie g�en�eration de d�eplacements autonomes pour l'exploration

plan�etaire.

Nous avons r�epondu �a un appel d'o�res de l'agence spatiale euro-

p�eenne ESA en collaboration avec la soci�et�e ITMI. Le th�eme porte

sur la calibration de syst�emes de vision �a des �ns d'exploration spatiale.

L'�evaluation est en cours.

Nous avons collabor�e avec les soci�et�es Sagem et Gec dans le cadre du

projet Esprit 5390 RTGC (Real Time Gaze Control) qui s'est achev�e

dans le courant de cette ann�ee.

Nous entretenons des relations �etroites avec la soci�et�e de technologie

Noesis, et tentons de developper plus nos relations avec Simulog, au

travers de r�eponses communes �a un certain nombre d'appels d'o�res

nationaux ou europ�eens.

Nous sommes en relations avec Matra sur tout ce qui concerne le d�eve-

loppement de cartes sp�ecialis�ees et l'utilisation de la machine parall�ele

Capitan.

Des contacts ont �et�e �etablis avec la soci�et�e Chroma, situ�e �a Marseille et

des visites ont �et�e e�ectu�ees a�n d'�etudier les possibilit�es de valorisation

et de transfert.

5 Actions nationales et internationales

Le projet RTGC, d�emarr�e courant 92, s'est poursuivi avec succ�es avec

les partenaires fran�cais et britaniques et a aboutit �a une d�emonstration

�nale avalis�ee par la CEE.

Participation �a IUE (Image Understanding Environment). Dans ce

cadre, Jean-Luc Szpyrka a pass�e une semaine �a Amerinex (Amherst),

la soci�et�e responsable du d�eveloppement du logiciel. Thierry Vi�eville

et Jean-Luc Szpyrka ont assist�e aux deux derni�eres r�eunions IUE. Ils

participent �a ELIV (Environnement Logiciel en Imagerie et Vision).

R. Deriche est, depuis Janvier 1993, charg�e des relations scienti�ques

Europ�eennes au sein de l'UR de Sophia.

R. Deriche est membre du comit�e de r�edaction de la revue scienti�que

TS Traitement du Signal.
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R. Deriche est membre du comit�e des programmes d'ECCV'94, a �et�e

invit�e �a participer au CARI'94, a visit�e les laboratoires d'USC �a Los-

Angeles, du SRI �a Palo-Alto et l'universit�e de Californie �a Berkeley et

fait partie de divers jurys de th�ese comme rapporteur ou examinateur.

R.Deriche et B. Bascle participent activement au groupe de travail

GT1 Mod�elisation fonctionnelle adaptative en imagerie du GDR-PRC

Communicatio-Homme-Machine

Olivier Faugeras est membre de plusieurs comit�es de r�edaction de revues

scienti�ques, il est en particulier co-�editeur en chef, avec Takeo Kanade,

de l'International Journal of Computer Vision.

6 Di�usion des r�esultats

Divers outils de di�usion d'informations nous permettent de distribuer

nos travaux (logiciels, articles,...): d'une part un ensemble de �ches

HTML pour le serveurW3 o�ciel (sur zenon.inria.fr) et d'autre part, une

mise �a disposition sur le site ftp.inria.fr de l'ensemble de nos logiciels.

A cet e�et, l'environnement de d�eveloppement des logiciels a quelque

peu �evolu�e, ainsi nous maintenons nos logiciels avec CVS, assurons le

support des produits grâce �a GNATS. Ces deux produits sont des logi-

ciels du domaine public sous licence GNU qui permettent d'augmenter

sensiblement la maintenance et le suivi de logiciels.

Le programme image-matching d�evelopp�e par Z. Zhang, C. Zeller, R.

Deriche, O. Faugeras, Q.-T. Luong a �et�e d�epos�e �a l'Agence pour la

Protection des Programmes (APP), et l'ex�ecutable est disponible

par ftp anonyme sur krakatoa.inria.fr. Ce programme a pour but de

mettre en correspondance de mani�ere robuste deux images non calibr�ees

et d'estimer leur g�eom�etrie �epipolaire.

6.1 Enseignement

6.1.1 Enseignement universitaire

Vision pr�eattentive DEA VR, Universit�e de Nice Sophia-Antipolis, 9

heures, Rachid Deriche, qui est aussi responsable des stages.

Traitement d'images DEA VR, Universit�e de Nice Sophia-Antipolis,

3 heures, Rachid Deriche.

Travaux Dirig�es de Vision ESSI, 26 heures, Herv�e Mathieu.
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Vision tridimensionnelle DEAVR, Universit�e de Nice Sophia-Antipolis,

21 heures, Luc Robert et Zhengyou Zhang.

Vision active DEAVR, Universit�e de Nice Sophia-Antipolis, 15 heures,

Thierry Vi�eville.

Cours Unix Mâ�trise d'Informatique, Universit�e de Nice Sophia-Antipolis,

20 heures, Jean-Luc Szpyrka.

Cours Vision DEA IMA, Ecole Polytechnique, Ecole Normale Sup�e-

rieure, Universit�es de Paris VI, VII, 21 heures, Olivier Faugeras

qui est aussi responsable de la �li�ere algorithmique et g�eom�etrique

de ce DEA.

Cours Vision Institut National des T�el�ecommunications (Evry), 21

heures, Rachid Deriche.

Cours Vision Ecole pour l'Enseignement et la Recherche en Informa-

tique et Electronique (EERIE, N�̂mes), 15 heures, Rachid Deriche

qui est aussi conseiller pour l`Enseignement.

Cours Vision ENSTA, Ecoles des Mines de Sophia-Antipolis, ENST,

ESSI 3e ann�ee, 20 heures, Rachid Deriche.

Cours calcul formel ISIA, 15 heures, Thierry Vi�eville.

Cours Math�ematiques et Vision Ecole Polytechnique, 9 heures, Oli-

vier Faugeras qui est aussi responsable de l'organisation de cette

mineure des majeures d'Informatique et de Statistique et Contrôle

des Syst�emes, ainsi que de l'organisation des Travaux Dirig�es.

cours Algorithmique et Vision Ecole Polytechnique, 24 heures, Oli-

vier Faugeras. Th�eodore Papadopoulo y assure des Travaux Diri-

g�es.

6.1.2 Autres enseignements

Cours Unix formation permanente, organis�ee par la soci�et�e SNA, 60

heures, Jean-Luc Szpyrka.

Cours de Vision Industrielle Ecole d'�et�e, COMETT, 50 heures, or-

ganis�ee par Thierry Vi�eville, avec la participation de Rachid

Deriche, Luc Robert, Zhengyou Zhang.
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6.1.3 Th�eses

� Le projet est �equipe d'accueil de doctorants des formations docto-

rales DEA IMA, DEA VR.

� Deux th�eses ont �et�e soutenues dans le projet

1. B�en�edicte Bascle, Contributions et Applications des mod�eles

d�eformables en vision par ordinateur, universit�e de Nice

Sophia-Antipolis.

2. Zhengyou Zhang, Perception tridimensionnelle d'une sc�ene

dynamique �a partir de la st�er�eoscopie et du mouvement, m�e-

moire d'habilitation �a diriger des recherches, universit�e de

Paris XI.

6.1.4 Stages

Le projet a accueilli les stagiaires suivants

� Wilfrid Têtenoire, programmation d'un robot industriel, ESSI, 4

mois.

� Serhat Ozdemir, application de la di�usion nonlin�eaire �a la seg-

mentation du mouvement, Universit�e Georgia Tech., 6 mois.

� Robert Stahr, calcul su mouvement tridimensionnel �a partir de

s�equences d'images, DEA VR, 4 mois.

6.2 Participation �a des conf�erences et colloques

3

rd

European Conference on Computer Vision, Stockholm,

12

th

International Conference on Pattern Recognition, Jerusalem,

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Seattle.

Olivier Faugeras a �et�e invit�e par la Soci�et�e Math�ematique Europ�eenne

�a donner deux conf�erences �a Lunteren (Pays-Bas), �a la conf�erence \mul-

tiscale analysis in Image Processing", premi�ere conf�erence d'une s�erie

intitul�e \Mathematical Methods in Industrial problems".

Il a �et�e invit�e �a la conf�erence ICARV94 �a Singapour, pour faire un cours

d'une journ�ee sur la vision par ordinateur et donner une conf�erence

pl�eni�ere.
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Il a �et�e invit�e �a la 12

th

Conference International de Reconnaissance des

Formes �a Jerusalem pour faire un tutorial sur la th�eorie des invariants

en vision par ordinateur.

Zhengyou Zhang a �et�e invit�e par l'Ecole Normale Sup�erieure de Cachan

au s�eminaire "Imagerie et Math�ematique" pour faire deux conf�erences,

une sur la mise en correspondance robuste d'images, et l'autre sur

l'autocalibration d'un syst�eme st�er�eo.

6.3 Organisation de colloques et de cours

Thierry Vi�eville, Rachid Deriche et Gerard Giraudon ont organis�e un

cours de Vision Industrielle en �ecole d'�et�e (50 heures): COMETT, avec la

participation des membre des projets Robotvis (Luc Robert, Zhengyou

Zhang) et des autres projets du th�eme 4 de l'UR.
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8 Abstract

The scienti�c and technological objectives of the project fall in four

categories.
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� To develop theories of machine visual perception and in particular

of three-dimensional perception.

� To demonstrate the validity of these theories by applying them

to practical problems, typically in robotics, and implementing

algorithms for solving them.

� If some of these problems occur in the context of a task requiring

fast processing, to design hardware allowing real time for the task

under consideration.

� To confront our theories to those proposed by researchers in neu-

rophysiology and psychophysics to explain biological systems and

to compare the performances of our algorithms to those of these

systems. This work is taking place within the Bra Esprit project

6019 (Insight 2).

Formalisation and in particular mathematical formalisation is a central

motivation for us and is always checked by experiments which we believe

to be the only way to validate a theory.

We also have developed in the past a fairly large number of industrial

collaborations in the framework of european projects. We have trans-

ferred to industrials a lot of our know-how and algorithms (see activity

reports for the years 90 to 93). While we continue to seek these collabo-

rations we also conduct more fundamental work in order to be prepared

to solve the problems that will be posed by the upcoming technological

evolution; we keep robotics and in particular mobile robotics as the main

source of validation for our theoretical tools.

Within this framework we have particularly pursued the following

directions:

� Image features modelling.

� Geometry of systems of cameras, calibration, selfcalibration.

� Stereo and applications.

� Three-dimensional shape and motion perception by analysis of

monocular sequences of images.

� Shape representation and recognition, invariants.

� Experimental testing.
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