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Introdu
tion généraleLa réponse d'un matériau sous solli
itations mé
aniques, thermiques ou thermo-mé
aniquesest dé�nie par sa loi de 
omportement. Celle-
i, intégrée dans des 
odes de 
al
ul par éléments�nis, permet de prévoir la réponse de la piè
e, de l'outillage, de l'ouvrage d'art, et
., 
onçusave
 
e matériau, et soumis à 
es solli
itations environnementales. Cette simulation est unoutil permettant d'a

roître les performan
es te
hnologiques des piè
es par un meilleur di-mensionnement, d'assurer une plus grande sé
urité de fon
tionnement, ou de réduire les 
oûtsde produ
tion. Le su

ès d'une telle appro
he repose sur la pertinen
e des modèles de 
om-portement établis à partir des mesures des 
hamps de déformations et de température dumatériau lors d'essais mé
aniques et/ou thermiques.Le moyen expérimental 
lassique est l'extensométrie mé
anique qui permet la détermina-tion des déformations à la surfa
e de la piè
e, le plus souvent à partir d'extensomètres et dejauges [LGA92a, LGA92b, Pol00℄. Ces moyens de mesures sont performants 
ar ils o�rent unesimpli
ité de mise en ÷uvre, des mesures en temps réel, une bonne résolution ainsi qu'unegrande pré
ision. Cependant ils fournissent le plus souvent des mesures pon
tuelles, unidire
-tionnelles et la qualité de la mesure est fortement tributaire de la liaison du 
apteur ave
 l'objetétudié (des e�orts parasites peuvent perturber la mesure). En raison de tous 
es in
onvénients,les te
hniques optiques ont 
onnu 
es dernières années un essor important. Celles-
i se sont ra-pidement imposées en raison de leur 
ara
tère non intrusif, de leur grande résolution spatiale,de leur sensibilité élevée, de l'importan
e du 
hamp examiné à tout instant et des progrès del'informatique qui permet le traitement automatique d'un grand volume d'information.Ainsi sont apparues les méthodes d'extensométrie optique bidimensionnelle utilisant uneseule 
améra, très utilisées aujourd'hui pour la mé
anique expérimentale [Pho95, Pho98,Pho01℄. Pour des raisons qui seront exposées plus loin, nous avons dé
idé de fo
aliser nostravaux sur les te
hniques de vision basées sur la 
orrélation d'images. Sutton et al. furentparmi les premiers à proposer dès 1983 d'utiliser une méthode de 
orrélation d'images pourmesurer les dépla
ements dans le plan d'une éprouvette plane [SWP+83℄. Durant les deuxdé
ennies suivantes, le nombre d'appli
ations reposant sur 
e moyen de mesure n'a pas 
esséde 
roître [SMHS00℄. Parmi 
elles-
i, et à titre d'exemple, 
itons les travaux de Yang [Yan92℄mettant en ÷uvre 
ette te
hnique pour des expérien
es de 
isaillement de sables, de béton en
ompression, et de �ssuration d'une éprouvette CT. Tardif [Tar98℄ s'en est servi pour 
om-prendre les mé
anismes de dégradation d'un nouveau matériau 
omposite 
arbone/
arboneutilisé dans la 
on
eption de disques de freins, de 
ols de tuyère des propulseurs, des soles defour, et
. Laraba-Abbes [LA98℄ a aussi employé l'une de 
es te
hniques pour l'étude des 
om-portements hyperélastiques et vis
ohyperélastiques de deux types d'élastomères. Doumalin[Dou00℄ a appliqué 
es te
hniques aux 
as d'images a
quises ave
 un mi
ros
ope éle
troniqueà balayage pour l'étude mi
romé
anique du 
omportement de deux matériaux. Ces quelquesexemples donnent un aperçu de la vaste étendue des appli
ations possibles de 
e moyen de



2 Introdu
tion généralemesure optique par 
améra.Malgré 
ette grande diversité d'appli
ations des méthodes d'extensométrie bidimension-nelle par vision mono
ulaire, une limitation majeure en restreint son usage : il n'est possibled'a

éder qu'à des dépla
ements dans le plan. Tout dépla
ement hors-plan introduit un gran-dissement dans les images qui 
onduit à des erreurs de mesure signi�
atives des dépla
ementssupposés dans le plan. Pour 
ette raison, 
ertains auteurs ont proposé d'utiliser une méthode destéréovision (deux 
améras) pour a

éder aux trois 
omposantes d'un 
hamp de dépla
ementstridimensionnels [VL89, KJC90, LCSP93, OGD97, SS99, GH99, LAE00, SMHS00℄.La stéréovision, utilisant deux 
améras (nous ne nous intéressons pas i
i aux méthodesde stéréovision axiale utilisant une seule 
améra [RA94℄), repose sur le prin
ipe de triangula-tion [Fau93℄ : lorsqu'un point de l'espa
e est visible simultanément par les deux 
améras, ilest possible de déterminer ses 
oordonnées tridimensionnelles en 
al
ulant l'interse
tion desdeux rayons optiques qui passent respe
tivement par les 
entres optiques des deux 
améraset les points image. Ce 
al
ul né
essite la résolution des deux problèmes fondamentaux de lastéréovision. Le premier est l'appariement stéréos
opique : étant donné un point dans l'imaged'une 
améra, il faut déterminer son homologue dans l'image de l'autre 
améra. Le deuxièmeproblème 
on
erne le 
al
ul de l'interse
tion dans l'espa
e des deux rayons optiques asso
iés :le 
apteur de stéréovision doit avoir été préalablement 
alibré.En 
ollaboration ave
 le Laboratoire d'Analyse et d'Ar
hite
ture des Systèmes (LAAS-CNRS) de Toulouse, le Laboratoire de Vision Arti�
ielle et Thermographie Infrarouge del'É
ole des Mines d'Albi a 
ommen
é en 1996 [OGD97℄ à s'intéresser à la stéréovision pourla mesure de 
hamps de dépla
ements tridimensionnels sur des t�les min
es embouties. Cestravaux ont été étendus en 1997 [OAHL98℄ à la stéréo-
orrélation, utilisée 
ouramment dansle domaine de la re
onstru
tion tridimensionnelle en robotique [FHM+93℄, pour la mesurede formes et de 
hamps de dépla
ements tridimensionnels dans le 
adre de la mé
aniqueexpérimentale. Ces travaux préliminaires ont montré la faisabilité de l'appro
he (déjà montréedu reste par Sutton et son équipe [LCS94℄), et 
e travail de thèse a 
onsisté à améliorerautant que possible 
ha
une des étapes de la 
haîne de mesure.Cette thèse a deux obje
tifs majeurs distin
ts : le premier 
on
erne la mesure pré
isede la forme tridimensionnelle d'un objet statique, le deuxième doit permettre la mesurede 
hamp de dépla
ements tridimensionnels d'un objet déformé ou se déformant dyna-miquement. La mesure pré
ise de forme présente un intérêt majeur pour des appli
ations derétro-
on
eption par exemple ; elle est aussi une étape intermédiaire pour la mesure de 
hampsde dépla
ements tridimensionnels 
omme nous le verrons dans le 
hapitre 4. La mesure d'un
hamp de dépla
ements tridimensionnels est une étape préliminaire permettant ensuite le
al
ul d'un 
hamp de déformations en surfa
e de l'objet.Le 
hapitre 1 de 
ette thèse présente la modélisation et le 
alibrage d'un 
apteur destéréovision 
omposé de deux 
améras. Étant donné la �nalité métrologique de notre travail,nous nous sommes intéressés aux te
hniques de 
alibrage fort et une attention parti
ulière aété portée sur la qualité du modèle de 
améra proposé et sur l'estimation des paramètres de
e modèle. Ainsi, les prin
ipales aberrations géométriques liées au système optique de 
ha
unedes 
améras sont prises en 
ompte dans la modélisation. Nous étudions ensuite les moyens



Introdu
tion générale 3
lassiques de 
alibrer un 
apteur de stéréovision à partir de deux 
améras préalablement 
ali-brées. En�n, nous proposons une appro
he photogrammétrique globale 
onsidérant le 
apteurde stéréovision 
omme un tout indivisible et montrons expérimentalement l'intérêt de 
etteappro
he pour l'obtention de mesures pré
ises [GOD00℄.Le 
hapitre 2 est 
onsa
ré au suivi de points dans une séquen
e d'images a
quise parune seule 
améra. Une brève étude des trois te
hniques majeures existantes (suivi de mar-queurs, �ot optique et 
orrélation) nous a 
onduit à 
hoisir une méthode par 
orrélation dire
ted'images pour sa fa
ilité d'utilisation et la grande pré
ision des appariements qu'elle permet.Après une présentation des prin
ipaux 
ritères de 
orrélation utilisés dans la littérature, nousexposons une méthode d'appariement très pré
ise prenant en 
ompte la déformation lo
aledes domaines de 
orrélation. Les performan
es de la méthode que nous avons développée sontalors analysées en détail sur des images de synthèse. Les méthodes présentées dans 
e 
hapitrepermettent don
 de disposer d'un outil d'extensométrie optique bidimensionnelle par visionmono
ulaire. Cependant le 
ontenu de 
e 
hapitre a pour prin
ipal obje
tif de proposer unesolution au problème de l'appariement temporel de points qui nous sera né
essaire pour leste
hniques de mesure de 
hamps de dépla
ements tridimensionnels présentées au 
hapitre 4.Le 
hapitre 3 traite du problème de l'appariement stéréos
opique et de la re
onstru
tiontridimensionnelle. Après un bref rappel de quelques propriétés géométriques d'un 
apteurstéréos
opique, l'opération 
lassique de re
ti�
ation, qui permet notamment de simpli�er etd'a

élérer les algorithmes d'appariement, est présentée. Ces bases posées, nous étudions uneméthode de stéréo-
orrélation pré
ise d'images re
ti�ées, prenant en 
ompte la transformationgéométrique lo
ale des domaines de 
orrélation, 
omme nous l'avons fait pour nos algorithmesde suivi de points par 
orrélation du 
hapitre 2. Cette méthode de stéréo-
orrélation pré
ise adéjà été exposée par Devernay et Faugeras en 1994 dans [DF94℄. Nous en proposons uneamélioration qui se base dire
tement sur les images initiales dans le but d'éviter d'exploiter desimages dégradées par l'opération de re
ti�
ation et de 
orre
tion de la distorsion. Ce 
hapitrerépond alors à la première de nos deux problématiques : la mesure de forme tridimensionnellepar stéréo-
orrélation d'images.Le 
hapitre 4 expose en détail les solutions que nous avons retenues pour répondre ànotre deuxième problématique : la mesure de 
hamps de dépla
ements tridimensionnels àpartir d'une séquen
e de paires d'images stéréos
opiques d'un objet déformé ou se déformantdynamiquement. La méthode 
lassique est présentée et dis
utée : elle repose sur les te
h-niques exposées dans les 
hapitres 2 et 3 et 
onsiste à traiter de façon séquentielle deux pairesd'images a
quises à deux états de déformation. Nous proposons une nouvelle méthode qui
onsidère de façon globale les quatre images a�n de déterminer de façon optimale les apparie-ments stéréos
opiques et temporels. Comme pour la mesure de formes tridimensionnelles, leste
hniques mises en ÷uvre reposent sur les images brutes (non dégradées par les opérationsde re
ti�
ation et de 
orre
tion de la distorsion).Le 
hapitre 5 présente quelques appli
ations de nos méthodes de mesure de formes etde 
hamps de dépla
ements tridimensionnels au travers de plusieurs expérien
es [GO01℄. Lapremière 
on
erne l'emboutissage de t�les min
es. Les re
onstru
tions tridimensionnelles avantet après emboutissage sont montrées, ainsi que le 
hamp des dépla
ements entre 
es deuxformes et le 
hamp de déformations de surfa
e. Une deuxième appli
ation 
on
erne le 
al
uldu 
hamp de dépla
ements en surfa
e d'une membrane en élastomère sou�ée. En�n, la dernièreexpérien
e 
on
erne l'utilisation de notre méthode de mesure de dépla
ements tridimensionnelspour simuler des extensomètres virtuels sur une éprouvette en béton lors d'un essai de tra
tionuniaxial.



4 Introdu
tion généraleLe le
teur trouvera dans les annexes quelques détails de 
al
uls qui lui permettront d'im-planter fa
ilement les méthodes proposées dans 
ette thèse. Les autres annexes apportent uné
lair
issement sur divers points de 
e travail.



Introdu
tion générale 5Notationss un s
alairev un ve
teur de Rnv> le ve
teur v transposé, i.e. v> = (x1 x2 : : : xn)A une matri
eM un point de l'espa
e tridimensionnel R3, e.g. de 
oordonnées M = (x y z)>m un point de l'espa
e bidimensionnel R2, e.g. de 
oordonnées m = (u v)>m̂ un point d'une image dont les 
oordonnées û et v̂ sont déterminées expérimen-talement~m, ~M les points m et M exprimés en 
oordonnées homogènes, i.e. respe
tivementdans les espa
es proje
tifs P2 et P3�= l'égalité proje
tive, i.e. l'égalité dé�nie à un fa
teur non nul près : ~m �= s~m,8s 2 R?R
 un référentiel de l'espa
e bi- ou tridimensionnel





Chapitre 1Modélisation et 
alibrage d'un 
apteurde stéréovisionEn vision par ordinateur, dès lors que l'on souhaite obtenir des informations métriques envue d'appli
ations de mesures dimensionnelles de pré
ision, le 
alibrage du 
apteur est d'uneimportan
e 
ru
iale. Calibrer un 
apteur mono
ulaire (une seule 
améra1) 
onsiste à déter-miner ses paramètres intrinsèques et sa position et orientation par rapport au référentiel dumonde. Calibrer un 
apteur de stéréovision, 
onstitué de deux 
améras, 
onsiste à déterminerles paramètres intrinsèques de 
ha
une des 
améras, et la position et orientation relative de 
esdeux 
apteurs. Ces paramètres de 
alibrage sont né
essaires pour 
al
uler, par triangulation,les 
oordonnées tridimensionnelles d'un point 
orrespondant à des pixels appariés dans lesdeux images.De nombreux travaux ont été e�e
tués 
on
ernant le 
alibrage de 
améra et la re
onstru
-tion tridimensionnelle ave
 un 
apteur de vision stéréos
opique ou une 
améra en mouvement.La plupart des méthodes né
essitent une mire de 
alibrage de géométrie parfaitement 
onnuepour 
alibrer hors-ligne une 
améra ou un ban
 de stéréovision [Tos87, FT87℄. Plus ré
emment,des méthodes d'auto-
alibrage ont été proposées pour 
alibrer en ligne une 
améra ou un ban
de stéréovision sans 
onnaissan
e préalable sur l'objet d'étalonnage (voir [LD99, LD00℄ et[Fus00℄ pour un état de l'art). Ces méthodes 
onviennent bien aux systèmes de vision a
tive,pour lesquels les paramètres de 
améra peuvent varier 
ontinuellement, mais ne permettent pasde fournir une information métrique pré
ise (de plus, la plupart de 
es méthodes ne prennentpas en 
ompte la distorsion induite par le système optique de la 
améra). Pour les deux pro-blématiques posées, la mesure de formes et de 
hamps de dépla
ements tridimensionnels, nousnous intéressons à l'obtention de mesures dimensionnelles pré
ises, 
'est pourquoi nous avonsfait le 
hoix de nous intéresser aux méthodes de 
alibrage fort.Nous 
ommençons se
tion 1.1 par la modélisation d'une 
améra prenant en 
ompte les prin-
ipales aberrations géométriques liées à son système optique. Puis, se
tion 1.2, nous présentonsdeux méthodes de 
alibrage d'une 
améra : l'une 
lassique, l'autre utilisant une appro
he pho-togrammétrique. Dans la se
tion 1.3 nous modélisons un 
apteur de stéréovision, 
omposé dedeux 
améras liées rigidement. Le 
alibrage d'un tel 
apteur est étudié dans la se
tion 1.4,ave
 notamment une nouvelle méthode photogrammétrique basée sur une appro
he globale.1Par abus de langage, nous désignerons par � 
améra �, le 
apteur 
ouplé à son système optique : l'obje
tif.



8 Modélisation et 
alibrage d'un 
apteur de stéréovision1.1 Modélisation d'une 
améraUne 
améra est un système optronique 
omposé de deux éléments : le premier est le déte
-teur qui est un dispositif à transfert de 
harges, le deuxième élément est un système optiquepla
é entre la sour
e et le déte
teur qui a pour but de fo
aliser l'image d'un objet sur 
edéte
teur. Nous étudions dans 
ette se
tion la modélisation géométrique de 
e 
apteur 
onsi-déré 
omme parfait, 
onduisant au modèle de proje
tion perspe
tive dit sténopé. Ensuite sontprésentées les prin
ipales aberrations géométriques ren
ontrées ave
 des obje
tifs 
ourants ; unmodèle de 
améra prenant en 
ompte 
es distorsions est alors établi. Le le
teur trouvera dansl'annexe A une justi�
ation physique du modèle géométrique de 
améra exposé 
i-après, à par-tir d'une modélisation optique de 
e 
apteur. L'hypothèse de validité du modèle géométriquey est notamment détaillée (e�et de la défo
alisation négligeable).1.1.1 De la s
ène au pixelLe modèle géométrique 
lassique d'une 
améra est une proje
tion perspe
tive, résultatde la 
omposition des trois transformations élémentaires [Fau93, HM95, Gar96℄ présentées�gure 1.1. La première est un simple 
hangement de repère : elle transforme les 
oordonnées

y
x

z


R

yrRrvRbu

C

Rwx zy
xr� m = (u v)>

M = (x y z)>32
1

f
Fig. 1.1 : Les trois transformations élémentaires du modèle sténopé de 
améra et ses référentiels. Lapremière transformation exprime les 
oordonnées d'un point de la s
ène dans le référentielde la 
améra. La deuxième est la proje
tion perspe
tive de 
e point sur le plan rétinien. Latroisième exprime 
e dernier point dans le référentiel de l'image.d'un point de l'espa
e M = (x y z)> exprimé dans le repère du monde2 Rw, en un point2On appelle aussi 
e référentiel � repère de la s
ène �.



1.1 Modélisation d'une 
améra 9M
 = (x
 y
 z
)> de l'espa
e exprimé dans le référentiel R
 de la 
améra. Les paramètres de
ette transformation sont dits extrinsèques et sont 
eux d'une transformation rigide, i.e. unetranslation et une rotation. En utilisant les 
oordonnées homogènes, nous pouvons é
rire larelation : ~M
 �= 0BB�r11 r12 r13 txr21 r22 r23 tyr31 r32 r33 tz0 0 0 11CCA| {z }T ~M (1.1)
ave
 T �= �R t0> 1�La matri
e R est une matri
e de rotation et t est un ve
teur de translation.La deuxième transformation dé
rit l'optique : elle projette le point M
 sur le plan rétiniende la 
améra en un point mr = (xr yr)>. C'est une proje
tion perspe
tive, de rapport ladistan
e fo
ale f , dont l'expression nous est donnée par l'équation (A.3) :~mr �= 0�f 0 0 00 f 0 00 0 1 01A| {z }�P ~M
 (1.2)En�n, la troisième transformation dé
rit l'é
hantillonnage du plan rétinien par la matri
edes 
apteurs CCD. Elle permet don
 d'exprimer un point du plan rétinien en � 
oordonnéespixels � dans l'image m = (u v)> [HM95℄ :~m �= 0�ku ku 
ot � u0 + v0 
ot �0 kv= sin � v0= sin �0 0 1 1A ~mrLes paramètres ku et kv sont les fa
teurs d'é
helle verti
al et horizontal (en pixel/unité delongueur), u0 et v0 sont les 
oordonnées dans l'image du 
entre de proje
tion, et � traduit lanon orthogonalité3 des lignes et 
olonnes de l'image. Généralement, 
e dernier paramètre esttrès pro
he de �=2, aussi nous simpli�ons 
ette transformation en le 
onsidérant égal à �=2 :~m �= 0�ku 0 u00 kv v00 0 1 1A| {z }�A ~mr (1.3)�A est don
 une transformation a�ne à quatre paramètres non nuls appelés intrinsèques.La 
omposition de 
es trois transformations permet d'exprimer les 
oordonnées image d'unpoint en fon
tion de 
es 
oordonnées dans le référentiel de la s
ène :~m �= �A�P|{z}K T ~M (1.4)3Ce paramètre vient de l'observation qu'un point la s
ène se projette en un point de l'image par unehomographie de P3 dans P2. Celle-
i est don
 une matri
e 3 � 4 dé�nie par 11 paramètres. 6 
orrespondentaux paramètres extrinsèques, il n'en reste don
 plus que 5 : u0, v0, �u, �v et un autre supplémentaire. Cedernier est généralement 
hoisi 
omme l'angle � que forment les deux axes u et v du référentiel image.



10 Modélisation et 
alibrage d'un 
apteur de stéréovisionLa longueur fo
ale f étant toujours en fa
teur d'autres paramètres (ku et kv) du modèle, ilest impossible de la disso
ier de 
es derniers [Gar96℄. Cela vient du fait que 
e modèle nepeut di�éren
ier des images produites par une 
améra de fo
ale f et de pixels de dimensionsk�1u � k�1v par rapport à une 
améra de fo
ale 1 et de pixels de dimensions (kuf)�1� (kvf)�1(
f. �gure 1.2) :K �= �A�P �= 0�ku 0 u00 kv v00 0 1 1A0�f 0 0 00 f 0 00 0 1 01A �= 0�kuf 0 u00 kvf v00 0 11A| {z }A 0�1 0 0 00 1 0 00 0 1 01A| {z }PIl est d'usage de noter �u = kuf et �v = kvf . Ave
 
ette 
onvention, la matri
e K des
f 1Fig. 1.2 : Deux modèles de 
améra produisant les même images. À gau
he, la fo
ale est égale à f etles pixels ont pour dimensions k�1u � k�1v , à droite la fo
ale est unitaire et les pixels ontpour dimensions (kuf)�1 � (kvf)�1.paramètres intrinsèques du modèle sténopé s'é
rit :K �= 0��u 0 u0 00 �v v0 00 0 1 01A (1.5)L'équation (1.4) nous donne les relations de 
olinéarité [KW97℄ suivantes pour tout pointM = (x y z)> : m = (u v)> ave
 u = �u r11x+ r12y + r13z + txr31x+ r32y + r33z + tz + u0v = �v r21x+ r22y + r23z + tyr31x+ r32y + r33z + tz + v0 (1.6)1.1.2 Aberrations géométriquesDans un système optique 
entré, un rayon n'interse
te généralement pas le plan image aupoint déterminé sous l'approximation linéaire de Gauss. Ces é
arts à l'optique paraxiale nesont plus négligeables si la distan
e du point objet à l'axe optique est grande et les angles



1.1 Modélisation d'une 
améra 11d'in
linaison des rayons in
idents ne sont plus petits [Pér94℄. De plus, il est di�
ile de réaliserte
hniquement un système optique dont toutes les lentilles sont parfaitement parallèles, leurs
entres optiques parfaitement 
olinéaires, et le plan image parallèle au plan du déte
teur. Pourdes appli
ations de mesure de pré
ision, il est don
 né
essaire de prendre en 
ompte 
es défautsdans le modèle de 
améra [Bey92℄.Si l'on pose mr = (xr yr)> le point idéal déterminé sous l'approximation de Gauss,md = (xd yd)> le point réel (distordu), la relation entre mr et md estmd = mr +� (1.7)où � = (Æx Æy)> est appelé ve
teur d'aberration ou distorsion. Ce ve
teur est lui-même lasomme de plusieurs distorsions élémentaires et Weng propose dans [WCH92℄ d'exprimer �sous la forme � = �R +�D +�Poù :�R = (ÆRx ÆRy)> est la distorsion radiale induite par l'approximation paraxiale (appelée� distorsion géométrique � dans la théorie des aberrations des systèmes 
entrés) � 
f.�gure 1.3-1 ;�D = (ÆDx ÆDy)> est la distorsion de dé
entrage ayant pour origine l'imperfe
tion d'ali-gnement des 
entres optiques des lentilles qui 
omposent le système optique � 
f. �gure1.3-2 ;�P = (ÆPx ÆPy)> est la distorsion prismatique 
ausée par un mauvais parallélisme deslentilles entres elles et/ou ave
 le plan du déte
teur � 
f. �gure 1.3-3.
(1) distorsion radiale (2) distorsion de dé
entrage (3) distorsion prismatiqueFig. 1.3 : Images de synthèse montrant les e�ets des trois types de distorsion sur l'image d'undamier.Il est plus aisé d'exprimer 
ha
une de 
es distorsions élémentaires dans un système de 
oor-données polaires dont l'origine varie selon la distorsion 
onsidérée. Ces origines sont toutefoistrès pro
hes du point prin
ipal et on peut don
 les 
onsidérer 
onfondues ave
 
e dernier. Onpose don
 : � =px2r + y2r et 
os� = xr=� et sin� = yr=� (1.8)Chaque ve
teur de distorsion élémentaire est alors exprimé sous la forme d'un terme de dis-torsion radiale Æ:R(�; �) et d'un terme de distorsion tangentielle Æ:T (�; �) tels que [Zel96℄ :�Æ:x(xr; yr)Æ:y(xr; yr)� = �
os� � sin�sin� 
os� ��Æ:rad(�; �)Æ:tan(�; �)� (1.9)



12 Modélisation et 
alibrage d'un 
apteur de stéréovisionDistorsion de Seidel (distorsion radiale)Cette distorsion est liée à l'approximation linéaire de Gauss, ou à un défaut de 
ourburede la lentille, qui a pour e�et de dépla
er radialement le point d'interse
tion d'un rayon ave
 leplan image. Ce dépla
ement est d'autant plus important que le point objet s'éloigne de l'axeoptique, 
f. �gure 1.3-1. Son expression est :ÆRrad(�; �) = 1Xk=1 rk�2k+1 = r1�3 + r2�5 + r3�5 + : : :ÆRtan(�; �) = 0En utilisant les équations (1.8) et (1.9) on obtient l'expression de la distorsion radiale en
oordonnées 
artésiennes : ÆRx(xr; yr) = x 1Xk=1 rk �x2r + y2r�kÆRy(xr; yr) = y 1Xk=1 rk �x2r + y2r�k (1.10)
Distorsion de dé
entrageLa distorsion de dé
entrage est une aberration géométrique provenant d'un alignementimparfait des 
entres optiques des lentilles du système optique. Elle a pour expression :ÆDrad(�; �) = 3 sin(�� �0) 1Xk=1 sk�2k = 3 sin(�� �0) �s1�2 + s2�4 + s3�5 + : : : �ÆDtan(�; �) = 
os(�� �0) 1Xk=1 sk�2k = 
os(�� �0) �s1�2 + s2�4 + s3�5 + : : : �En utilisant les équations (1.8) et (1.9) on obtient l'expression de la distorsion de dé
entrageen 
oordonnées 
artésiennes :ÆDx(xr; yr) = �2xryr 
os�0 � �3x2r + y2r� sin�0� 1Xk=1 sk �x2r + y2r�k�1ÆDy(xr; yr) = ��2xryr sin�0 + �x2r + 3y2r� 
os�0� 1Xk=1 sk �x2r + y2r�k�1 (1.11)
Distorsion prismatiqueLorsque les lentilles, qui 
omposent le système optique, et le plan du déte
teur ne sont pasparfaitement parallèles entre eux, 
ela provoque une aberration géométrique identique à 
elleque l'on obtiendrait pour un système parfait dans lequel on insérerait un prisme �n. Cette



1.1 Modélisation d'une 
améra 13aberration, appelée distorsion prismatique, a pour expression :ÆPrad(�; �) = sin(�� �1) 1Xk=1 tk�2i = sin(�� �1) �t1�2 + t2�4 + t3�6 + � � � �ÆPtan(�; �) = 
os(�� �1) 1Xk=1 tk�2i = 
os(�� �1) �t1�2 + t2�4 + t3�6 + � � � �En utilisant les équations (1.8) et (1.9) on obtient l'expression de la distorsion prismatique en
oordonnées 
artésiennes : ÆPx(xr; yr) = � sin�1 1Xk=1 tk �x2r + y2r�kÆPy(xr; yr) = 
os�1 1Xk=1 tk �x2r + y2r�k (1.12)ApproximationsA�n de prendre en 
ompte la distorsion dans notre modèle de 
améra, il est né
essaire delimiter l'ordre des développements des expressions (1.10), (1.11) et (1.12). Plusieurs auteursont montré qu'un développement à l'ordre 3 de la distorsion radiale est su�sant pour laplupart des obje
tifs de fo
ale supérieure à 5 mm. La distorsion dans l'image est totalementdominée par sa 
omposante radiale, par 
onséquent la distorsion de dé
entrage et la distorsionprismatique sont de faible importan
e. Nous limitons l'ordre de leur développement à 1. Cela
onduit au modèle de distorsion suivant :Æx = xr �r1�2 + r2�4 + r3�6�+ s1 �2xryr 
os�0 � (3x2r + y2r) sin�0�� t1 sin�1�Æy = yr �r1�2 + r2�4 + r3�6�+ s1 �2xryr sin�0 � (x2r + 3y2r) 
os �0�+ t1 
os�1�En posant : d1 = s1 
os�0 p1 = �t1 sin�1d2 = s1 sin�0 p2 = t1 
os�1nous pouvons é
rire le modèle de distorsion sous la forme suivante :Æx = xr �r1�2 + r2�4 + r3�6�+ 2d1xryr + d2 �3x2r + y2r�+ p1�Æy = yr �r1�2 + r2�4 + r3�6�+ 2d2xryr + d1 �x2r + 3y2r�+ p2� (1.13)1.1.3 Modèle de 
améra ave
 distorsionLa prise en 
ompte de la distorsion radiale au troisième ordre, et des distorsions de dé-
entrage et prismatique au premier ordre, a pour 
onséquen
e d'ajouter une transformationnon linéaire dans notre modèle de 
améra. Ainsi, un point image distordu m n'est plus im-médiatement relié à ses 
oordonnées rétiniennes idéales mr, mais au point md, 
oordonnéesrétiniennes distordues, par la relation :~m �= A~md =) u = �uxd + u0v = �vyd + v0



14 Modélisation et 
alibrage d'un 
apteur de stéréovisionDes équations (1.7) et (1.13) nous déterminons l'expression du point rétinien distordu md enfon
tion de ses 
oordonnées idéales mr :md = mr +� =) xd = xr + xr �r1 �x2r + y2r�+ r2 �x2r + y2r�2 + r3 �x2r + y2r�3�+ 2d1xryr + d2 �3x2r + y2r�+ p1 �x2r + y2r�yd = yr + yr �r1 �x2r + y2r�+ r2 �x2r + y2r�2 + r3 �x2r + y2r�3�+ 2d2xryr + d1 �x2r + 3y2r�+ p2 �x2r + y2r�Les relations entre les 
oordonnées rétiniennes idéales mr et le point de la s
ène M
 exprimédans le repère 
améra, puis entre 
e dernier et ses 
oordonnées M exprimées dans le repère dela s
ène sont in
hangées et données respe
tivement par l'équation ~mr �= P ~M
, et l'équation(1.1).Appelons k le ve
teur des paramètres intrinsèques dé�nis par la matri
e K, d le ve
teurdes 
oe�
ients de distorsion (qui sont également intrinsèques à la 
améra) :k = (u0 v0 �u �v)>d = (r1 r2 r3 d1 d2 p1 p2)>Le modèle de 
améra est non linéaire et peut s'é
rire sous la forme d'une fon
tion ve
torielle f :m = f(k;d;R; t;M) (1.14)Nous venons d'établir les modèles linéaire (1.6) et non linéaire (1.14) d'une 
améra, nousallons voir maintenant les méthodes dites de 
alibrage permettant d'estimer les paramètres de
es modèles.1.2 Calibrage d'une 
améraCalibrer une 
améra 
onsiste à estimer ses paramètres intrinsèques et sa position et orien-tation par rapport à un référentiel que l'on 
hoisit : on le nomme référentiel du monde oude la s
ène. Le 
alibrage d'un tel 
apteur revient à estimer les paramètres de sa fon
tionde transfert (ou modèle), équation (1.14), qui transforme un point de l'espa
e du monde enun point de l'image (
f. �gure 1.4). Ce problème d'estimation peut alors être résolu si l'on
onnaît des points tridimensionnels exprimés dans le repère du monde et les 
oordonnées deleur proje
tion dans les images : on parle alors de 
alibrage fort.Les points tridimensionnels utilisés sont habituellement répartis sur un objet que l'onnomme mire de 
alibrage ou d'étalonnage. Les premières méthodes qui ont été proposées
onsistent à utiliser une mire de 
alibrage pré
ise dite � volumique � par
e que ses pointsd'étalonnage sont répartis dans un volume. Elles ont alors la géométrie d'un dièdre ou d'untrièdre (
f. �gure 1.5). Ce type de mire permet d'estimer tous les paramètres du modèle de
améra ave
 une seule image, en revan
he sa pré
ision de 
onstru
tion est di�
ile à garantiret à maintenir, et sa manipulation n'est pas aisée. Ce sont les raisons pour lesquelles d'autresméthodes sont apparues, basées sur le dépla
ement pré
is (par une table de translation mi-
rométrique) d'une mire plane pré
ise.Le 
alibrage utilisant une mire plane né
essite l'a
quisition et le traitement d'au moinsdeux images de la mire pour pouvoir être résolu. Toutefois, il est plus fa
ile de garantir une
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fon
tion de transfert

Caméra
Fig. 1.4 : Le 
alibrage d'une 
améra est un problème d'estimation des paramètres de sa fon
tion detransfert.

Fig. 1.5 : Exemple d'une mire volumique utilisée pour le 
alibrage d'une 
améra.bonne pré
ision sur la 
onnaissan
e des points qui la 
ompose, et sa manipulation devientsimple du fait de son faible en
ombrement. La �gure 1.8, page 19, montre une mire plane enverre de 20
m de 
�té dont le marquage a été réalisé par un pro
édé de mi
rolithographiegarantissant une pré
ision de l'ordre du mi
romètre de la position des n÷uds de sa grille.Dans la se
tion suivante, nous allons d'abord présenter la méthode de 
alibrage 
lassique,supposant les points de la mire 
onnus ave
 exa
titude. Nous étudierons ensuite une autreméthode de 
alibrage dite photogrammétrique qui nous permettra de nous a�ran
hir d'une
onnaissan
e pré
ise des points de la mire, et don
 qui autorisera l'utilisation de mires de
alibrage de faible 
oût de réalisation.1.2.1 Méthode 
lassiqueL'appro
he 
lassique du 
alibrage d'une 
améra 
onsiste à supposer le modèle de la mire
onnu ave
 exa
titude. Les seuls paramètres à estimer sont don
 les paramètres intrinsèquesà la 
améra (in
luant les 
oe�
ients de distorsion), et 
haque ensemble de paramètres extrin-sèques 
orrespondant à 
haque position de la mire.Nous 
onsidérons n images d'une mire (plane4) 
omposée de p points a
quises par une
améra. Les points de la mire peuvent être les n÷uds d'interse
tions de droites horizontales4La mire n'a pas besoin d'être plane mais, en pratique, il est aisé de tra
er 
elle-
i sur une feuille de papieret de la 
oller sur une surfa
e rigide plane ou quasi plane.
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Fig. 1.6 : Exemple d'une séquen
e de six images d'une mire de 
alibrage 
omposée de soixante quatreta
hes 
ir
ulaires, utilisée pour le 
alibrage d'une 
améra.et verti
ales, estimés par l'extra
teur de Peu
hot dé
rit dans [Peu94, OGD97℄ ou par laméthode des splines de Brand [Bra95℄, ou bien le 
entre d'une ta
he elliptique déterminévia l'estimateur de Lavest [LVD99℄ ou la méthode de Brand [Bra95℄. D'autres méthodese�
a
es d'extra
tion basées sur des modèles peuvent aussi être utilisées [Bla97℄. La �gure 1.6illustre une séquen
e de six images d'une mire de 
alibrage 
omposée de soixante quatre ta
hes
ir
ulaires.Il est intéressant de noter que des ta
hes 
ir
ulaires de trop grande dimension 
ausent deserreurs de mesure. En e�et, la proje
tion d'une ta
he 
ir
ulaire est elliptique si la surfa
e dela mire n'est pas parallèle au plan image. Le 
entre de la ta
he 
ir
ulaire de la mire n'estalors pas projeté au 
entre de la ta
he elliptique mesuré dans l'image. L'é
art entre le 
entreréel projeté et 
elui mesuré peut alors être supérieur à la pré
ision de la méthode d'extra
-tion. Toutefois, l'appro
he photogrammétrique présentée dans la se
tion suivante permet de
ompenser l'in�uen
e de 
et é
art [Bra95, Dol96℄.Une fois les points de la mire extraits dans la séquen
e d'images, l'estimation des para-mètres du modèle de 
améra est posée 
omme un pro
essus de minimisation. La fon
tionnelleà minimiser est généralement la somme des erreurs quadratiques entre les 
oordonnées despoints extraits dans les images, et les 
oordonnées 
al
ulées par le modèle de 
améra pour
haque point 
orrespondant de la mire. La minimisation de 
ette fon
tionnelle passe par l'uti-lisation de méthodes numériques telles que 
elle de Levenberg-Marquardt [PTVF92℄ etné
essite alors une estimée initiale des paramètres à optimiser. Pour 
ela, de nombreuses mé-thodes analytiques dire
tes existent, dont 
elles de Ravn et al. (dé
rite dans l'annexe B), deTsai [Tsa87℄, ou de Zhang [Zha98a℄.Cette appro
he 
lassique du 
alibrage a l'in
onvénient majeur de 
onsidérer la géométriede la mire 
onnue ave
 exa
titude, et don
 réalisée sur un support très peu déformable (tel que
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édé de grande pré
ision. Malgré 
es pré
autions, la qualité du 
alibragede la 
améra est prin
ipalement tributaire de la pré
ision de la mire. Pour s'a�ran
hir de 
ette
ontrainte, 
ertains auteurs ont proposé d'estimer simultanément les paramètres du modèlede 
améra et les 
oordonnées tridimensionnelles des points de la mire. Nous allons étudier 
etype de méthode dans la se
tion suivante.1.2.2 Méthode photogrammétriqueA�n d'être en mesure d'utiliser une mire de 
alibrage impré
ise, il est possible d'utiliserune appro
he photogrammétrique 
omme dans [LVD99℄ pour estimer en même temps tous lesparamètres du modèle de 
améra ainsi que les points tridimensionnels de la mire.Appelons mji les 
oordonnées de la proje
tion du j-ème point (j = 1 : : : p) de la i-ème vue(i = 1 : : : n) sur le plan image de la 
améra. Nous prenons en 
ompte la distorsion et pouvonsé
rire à partir de (1.14) : mji = f (k;d;Ri; ti;Mj) (1.15)Dans 
es équations, le référentiel de la mire est utilisé pour 
haque vue 
omme référentiel dumonde, 
f. �gure 1.7.
Rw Rw

R


Rw T3 T1 T2 T4
Rw

Fig. 1.7 : Calibrage d'une 
améra en utilisant quatre positions de mire : il existe quatre transforma-tions rigides Ti reliant les quatre positions de mire au référentiel de la 
améra.Énumérons les paramètres in
onnus à estimer : quatre paramètres intrinsèques, sept para-mètres de distorsion, 6n paramètres extrinsèques (trois pour la rotation et trois autres pourla translation de 
haque transformation rigide Ti) et 3p 
oordonnées tridimensionnelles ; 
elanous donne un total de 11 + 6n + 3p in
onnues. En utilisant (1.15), 
haque proje
tion d'unpoint tridimensionnel fournit deux équations. Nous avons don
 2np équations et 11 + 6n+3pin
onnues. Si n et p sont su�samment grands (par exemple si n = 6 et p = 64, il y a 768équations pour 239 in
onnues) nous pouvons estimer tous les paramètres en minimisant lasomme des distan
es entre la proje
tion du j-ème point de la i-ème vue dans l'image et le
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orrespondant extrait dans l'image :� = argmin� nXi=1 pXj=1 


m̂ji � f (k;d;Ri; ti;Mj)


2 (1.16)ave
 � = (k;d;R1:::n; t1:::n;M1:::p).Minimiser (1.16) est un problème d'optimisation non linéaire que nous résolvons en utilisantl'algorithme de Levenberg-Marquardt [PTVF92℄ (
f. annexe F), ave
 les rotations Riexprimées sous la forme minimale donnée en annexe H. Pour pouvoir 
onverger, l'algorithmede minimisation né
essite des estimées initiales des paramètres : nous utilisons la méthodeanalytique de Ravn et al., dé
rite dans l'annexe B, pour obtenir les estimées des quatreparamètres intrinsèques du modèle sténopé et des paramètres extrinsèques. Il est aussi possibled'utiliser la méthode dé
rite dans [Zha98a℄ pour obtenir 
es estimées initiales. Nous donnonsdes valeurs nulles aux paramètres de distorsions initiaux. Les 
oordonnées tridimensionnellesinitiales des points de la mire sont 
elles de son modèle ayant servi à sa réalisation. Étant donnéqu'elles seront réestimées, 
es 
oordonnées n'ont pas besoin d'être 
onnues ave
 pré
ision, 
equi représente un avantage par rapport à la méthode dé
rite dans [Zha98a℄.La minimisation de (1.16) 
onduit à une solution dé�nie à une transformation de similaritéprès, i.e. un dépla
ement de 
orps rigide et un fa
teur d'é
helle liés au positionnement non
ontraint du référentiel de l'objet par rapport aux points qui le 
omposent. A�n de déterminerle fa
teur d'é
helle, la distan
e mesurée dans l'espa
e entre deux points peut être utilisée.Nous préférons �xer deux points du modèle dans le pro
essus de minimisation 
e qui 
onduità estimer six paramètres de moins et à obtenir une estimation du modèle sans fa
teur d'é
helle.Fixer deux points introduit seulement six 
ontraintes, la solution est alors dé�nie à une rotationprès autour de la droite joignant 
es deux points. Nous introduisons une septième 
ontrainteen �xant à z = 0 la 
oordonnée d'un troisième point non 
olinéaire aux deux premiers (ensupposant que le modèle de l'objet plan de 
alibrage est 
omposé de points dé�nis sur le planz = 0) � voir l'annexe C pour les détails de 
et exposé.1.2.3 Corre
tion de la distorsionIl est parfois né
essaire de 
onnaître les 
oordonnées pixel idéales, i.e. non distordues,
orrespondantes à 
elles distordues. C'est par exemple le 
as pour le 
ritère d'évaluation dela qualité de 
alibrage présenté se
tion suivante. Le modèle de distorsion n'est pas inversible,aussi il est né
essaire d'utiliser une méthode numérique pour estimer les 
oordonnées idéalesd'un point distordu.Posons �m = (�u �v)> le point image non distordu que l'on 
her
he à déterminer à partirde son homologue distordu m = (u v)>. Nous pouvons utiliser par exemple la méthode deNewton 
omme suit. On exprime le point (u v)> dans son plan rétinien :xd = u� u0�uyd = v � v0�vEnsuite, on utilise 
omme estimée initiale de (xr yr)> les 
oordonnées rétiniennes distordues(xd yd)> : (0)mr= md
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améra 19Puis, on itère la méthode de Newton :(i)mr=(i�1)mr �J�1�(i�1)md �md�| {z }� ave
 J =  �xd�xr �xd�yr�yd�xr �yd�yr!����(xr;yr)=(i�1)mrLe 
ritère d'arrêt peut être basé sur la valeur du module de l'erreur � après 
haque itération.En pratique, la 
onvergen
e est atteinte après seulement quelques itérations (� 4).1.2.4 Évaluation de la qualité du 
alibrageÉvaluer la qualité d'un 
alibrage, 
'est déterminer la qualité des paramètres estimés 
omptetenu d'un 
hoix de modèle de 
améra fait a priori et supposé 
onforme à la réalité physique.Di�érents 
ritères ont été proposés pour évaluer la qualité du 
alibrage d'une 
améra [WCH92,Gar96℄. Nous avons 
hoisi d'utiliser un 
ritère issu du 
onstat qu'ave
 une 
améra obéissantau modèle sténopé (don
 exempte de distorsion) une droite de l'espa
e de la s
ène se projetteen une droite dans l'image [Bra95℄. La 
améra est d'abord 
alibrée en utilisant la pro
édure

(1) image originale (2) image 
orrigéeFig. 1.8 : (1) Image 1280� 1024 originale a
quise ave
 un obje
tif de fo
ale 12; 5mm (la distorsionest peu visible à l'÷il). (2) Image 
orrigée : les lignes de la mire sont des droites.expérimentale dé
rite se
tion 1.2. Nous faisons ensuite l'a
quisition d'une image d'une mireplane 
onstituée de lignes horizontales et verti
ales qui s'interse
tent � 
f. �gure 1.8-1 : ladistorsion est peu visible à l'÷il mais atteint une amplitude maximale d'environ 20 pixelsdans les bords d'image. Cette mire a été réalisée sur un support en verre par un pro
édéde mi
rolithographie qui garantit sa géométrie ave
 une pré
ision de l'ordre du mi
romètre.Les n÷uds d'interse
tion de la mire sont extraits ave
 une pré
ision de l'ordre de 150 pixel enutilisant l'extra
teur de 
roix dé
rit dans [OGD97℄.Les points-image 
orrespondant aux n÷uds extraits sont ensuite 
orrigés de la distorsionen utilisant les paramètres intrinsèques fournis par le 
alibrage. La qualité d'alignement despoints 
orrigés est évaluée par régression linéaire : leurs distan
es algébriques orthogonales di
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numéro de 
olonne de l'image-1.2-1-0.8-0.6-0.4-0.200.20.4
0.60.8

300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200

points 
orrigéspoints initiaux

Fig. 1.9 : Distan
es orthogonales à la droite de régression avant et après 
orre
tion de la distorsionde points réellement alignés.à 
ette droite de régression sont 
al
ulées, puis le 
ritère suivant est évalué :rms =vuut 1n nXi=1 d2iPour la dernière ligne de la mire (
elle présentant le plus de distorsion) nous obtenons lesrésultats montrés �gure 1.9. L'évaluation du 
ritère avant 
orre
tion est rms = 0; 58 (� 12pixel), et devient après 
orre
tion rms = 0; 021 (� 150 pixel). Cette amélioration est importanteet on 
onstate que la pré
ision de 
alibrage ainsi évaluée se 
onfond ave
 
elle de notre � véritéterrain � : � 150 pixel 
ha
une.À titre d'exemple, nous avons aussi 
orrigé la distorsion sur l'image originale entière etobtenu 
elle montrée �gure 1.8-2 en utilisant l'algorithme dé
rit dans [Ort91℄.1.3 Modélisation d'un 
apteur de stéréovisionNous nous intéressons dans 
ette se
tion à la modélisation d'un 
apteur 
omposé de deux
améras liées rigidement : un 
apteur de vision stéréos
opique. Nous 
ommençons brièvementpar justi�er l'emploi d'une deuxième 
améra dans le but de per
evoir l'environnement en troisdimensions, puis nous énumérons les di�érents référentiels en présen
e et les transformationsde passage de l'un à l'autre dans la se
tion suivante. Nous terminons l'étude de la modélisationde 
e 
apteur par un rappel de ses propriétés géométriques fondamentales qui nous seront utilesdans la suite de 
e 
hapitre.1.3.1 Pourquoi utiliser deux 
améras ?Si l'on se pla
e d'un point de vue géométrique, une 
améra est un 
apteur qui transformetout � point visible � de l'espa
e tridimensionnel en point dans l'espa
e bidimensionnel de
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Qp

R
C (a) une seule 
améra q0r0

Qp
R

C C0(b) deux 
amérasFig. 1.10 : Retrouver la troisième dimension par l'emploi de deux 
améras.l'image. Cette transformation supprime don
 la troisième dimension et est, par 
onséquent,irréversible. Cela se traduit graphiquement par la �gure 1.10.a : les points Q et R de l'espa
ese projettent tous deux sur le plan image en un seul et même point p 
ar ils sont sur la mêmedroite proje
tive (C;P), C est appelé le 
entre de proje
tion ou 
entre optique. Ce
i signi�equ'étant donné un point image p, il existe une in�nité de points tridimensionnels pouvanten être la proje
tion. En utilisant deux 
améras 
omme montré �gure 1.10.b, il est possiblede déterminer la position tridimensionnelle du point par triangulation. Il existe en e�et unseul point de l'espa
e 
orrespondant à la paire de projetés fp; q0g et un seul 
orrespondantà fp; r0g. La triangulation 
onsiste don
 à déterminer l'interse
tion dans l'espa
e des deuxdroites proje
tives. Par 
onséquent, il est né
essaire d'exprimer 
es deux droites par rapportà un référentiel 
ommun, par exemple 
elui de la 
améra gau
he. Pour y parvenir, nous allons
her
her à exprimer une relation géométrique entre les deux 
améras.1.3.2 Référentiels et 
hangements de repèresL'espa
e tridimensionnel de la s
ène est muni de son référentiel orthonormé Rw. Cha
unedes deux 
améras possède son propre référentiel orthonormé : nous les appellerons repère
améra gau
he R
 et repère 
améra droite R0
. La �gure 1.11 illustre 
es trois référentiels ainsique les transformations rigides permettant d'exprimer un point dans un autre référentiel. Ave

es 
onventions, nous pouvons é
rire les relations suivantes :~M
 �= T ~M~M0
 �= T0 ~M~M0
 �= Ts ~M
 (1.17)Ces équations nous montrent que les trois transformations ne sont pas indépendantes puisquenous pouvons déterminer l'une d'entre elles en fon
tion des deux autres :T �= T�1s T0 (1.18)T0 �= TsT (1.19)Ts �= T0T�1 (1.20)
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R
 R0

RwT T0

TsFig. 1.11 : Les trois référentiels tridimensionnels du 
apteur de stéréovision.Lorsqu'un pointM de la s
ène est visible simultanément par les deux 
améras, 
es dernièresnous donnent deux points : m pour la 
améra gau
he, et m0 pour 
elle de droite. En utilisantle modèle géométrique de 
améra et la relation de dépendan
e entre les trois repères Rw, R
et R0
, nous pouvons é
rire les équations de m et m0 en fon
tion de M :~m �= KT ~M (1.21)~m0 �= K0T0 ~M �= K0TsT ~M (1.22)1.3.3 Géométrie du 
apteur de stéréovisionNous rappelons dans 
ette se
tion 
ertaines propriétés importantes liées à la géométrie d'un
apteur de stéréovision. Elles nous seront utiles pour établir un 
ritère de 
omparaison desdi�érentes méthodes de 
alibrage que nous proposerons. Nous invitons le le
teur à se référer à[Fau93℄ pour une étude détaillée de 
es résultats remarquables. Sans perte de généralité, nousexposons 
es derniers pour le 
as de 
améras sans distorsion. Il est en e�et toujours possiblede se ramener au 
as linéaire en 
orrigeant la distorsion par une méthode telle que 
elle dé
ritese
tion 1.2.3.Cher
hons à établir une relation simple entre un point mr du plan rétinien normaliségau
he et son homologue m0r sur le plan rétinien normalisé droit. Nous savons que le projetém0r = (x0r y0r)> sur le plan rétinien droit du point M0
 = (x0
 y0
 z0
)> a pour expression :m0r = �x0ry0r� = 1z0
 �x0
y0
� (1.23)Si l'on utilise la notation r>si pour désigner le ve
teur ligne 
orrespondant à la i-ième ligne dela rotation Rs de la transformation Ts, nous pouvons utiliser les équations (1.17) et (1.23)pour exprimer les 
oordonnées dans le plan rétinien droit d'un point de l'espa
e dé�ni dans le
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 de la 
améra gau
he :x0r = x0
z0
 = r>s1M
 + tsxr>s3M
 + tszy0r = y0
z0
 = r>s2M
 + tsyr>s3M
 + tszEn utilisant l'équation ~mr �= P ~MC nous pouvons réé
rire les relations pré
édentes sous laforme : x0r = z
r>s1 ~mr + tsxz
r>s3 ~mr + tsz (1.24)y0r = z
r>s2 ~mr + tsyz
r>s3 ~mr + tsz (1.25)Ces deux équations montrent qu'il est possible d'exprimer les 
oordonnées d'un point del'image de droite en fon
tion de son stéréo-
orrespondant dans l'image gau
he, des paramètresintrinsèques et extrinsèques du 
apteur stéréos
opique et de la � profondeur � du point M dansle référentiel de la 
améra gau
he.Nous allons 
her
her l'équation du lieu de l'homologue droit d'un point du plan rétiniengau
he. Pour 
ela, nous allons 
ommen
er par éliminer z
 des équations (1.24) et (1.25) :x0r = z
r>s1 ~mr + tsxz
r>s3 ~mr + tsz ) z
 = x0rtsz � tsxr>s1 ~mr � r>s3 ~mrx0ry0r = z
r>s2 ~mr + tsyz
r>s3 ~mr + tsz ) z
 = y0rtsz � tsyr>s2 ~mr � r>s3 ~mry0rDe 
es deux équations nous déduisons l'expression suivante reliant ~m0r à ~mr :�tszr>s2 ~mr � tsyr>s3 ~mr� x0r + �tsxr>s3 ~mr � tszr>s1 ~mr� y0r = tsxr>s2 ~mr � tsyr>s1 ~mr (1.26)Cette équation, de la forme ax0r + by0r + 
 = 0, est le lieu des projetés dans le plan rétiniendroit pouvant 
orrespondre à un projeté mr dans le plan rétinien gau
he. C'est l'équationd'une droite appelée ligne épipolaire droite, 
f. �gure 1.12. Ré
iproquement nous pourrionsdéterminer l'équation de la ligne épipolaire gau
he pour un point m0r donné.Si le point mr dé
rit le plan rétinien gau
he, alors les lignes épipolaires droites forment unfais
eau dont le point d'interse
tion de toutes 
es droites s'appelle l'épipole droit. Ce point estaussi le projeté du 
entre optique de la 
améra gau
he sur le plan rétinien de la 
améra droite.Nous pouvons déterminer fa
ilement ses 
oordonnées en prenant z
 = 0 dans les équations(1.24) et (1.25) : x0e = tsx=tszy0e = tsy=tszD'une façon analogue, nous pourrions dé�nir un épipole gau
he, projeté du 
entre optiquede la 
améra droite sur le plan rétinien de la 
améra gau
he.
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C0m0rmrC Fig. 1.12 : La géométrie épipolaire.Matri
e essentielleL'équation (1.26) peut s'é
rire sous la forme :�x0r y0r 1�0�ab
1A = 0 (1.27)ave
 a, b et 
 fon
tions de la transformation Ts et du point mr. Nous pouvons exprimer 
estrois 
oe�
ients 
omme suit :a = (tsyrs31 � tszrs21)xr + (tsyrs32 � tszrs22)yr + (tsyrs33 � tszrs23)b = (tszrs11 � tsxrs31)xr + (tszrs12 � tsxrs32)yr + (tszrs13 � tsxrs33)
 = (tsxrs21 � tsyrs11)xr + (tsxrs22 � tsyrs12)yr + (tsxrs23 � tsyrs13)Ce qui peut se mettre sous la forme matri
ielle :0�ab
1A = 0� 0 �tsz tsytsz 0 �tsx�tsy tsx 0 1A| {z }(ts)� 0�rs11 rs12 rs13rs21 rs22 rs23rs31 rs32 rs331A| {z }Rs| {z }E

0�xryr11A (1.28)
La matri
e (ts)� est une matri
e antisymétrique de rang deux, et E = (ts)�Rs. En utilisantl'équation pré
édente, la droite épipolaire (1.27) peut se mettre sous la forme suivante :~m0>r E ~mr = 0 (1.29)La matri
e E est appelée matri
e essentielle, elle dé
rit la transformation épipolaire gau
he-droite. On peut montrer fa
ilement que la transformation épipolaire droite-gau
he s'exprimepar la transposée de la matri
e essentielle pré
édente [LH81, Har93, HM95℄ :~m>r E> ~m0r = 0
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apteur de stéréovision 25Matri
e fondamentaleNous avons établi, ave
 la matri
e essentielle, l'expression de la ligne épipolaire droite
orrespondante à un point du plan rétinien gau
he. Nous pouvons faire de même en nousplaçant dans le repère image en utilisant l'équation (1.29) et les relations : ~m = A~mr et~m0 = A0 ~m0r. En utilisant la notation �A�1�> � A�>, on obtient alors :~m0>A0�>EA�1| {z }F ~m = 0 (1.30)La matri
e F = A0�>EA�1 est appelée matri
e fondamentale [Luo92, LDFP93, Har95,HM95℄.Étant donné un 
ouple de points fm;m0g, il est possible de 
al
uler la distan
e algébriqued entre le point m0 et la droite épipolaire asso
iée à m [Zha98b℄ :d = ~m0>F~mp~m>F>ZZ>F~m ave
 Z = 0�1 00 10 01A (1.31)De la même façon, nous pouvons 
al
uler la distan
e d0 entre le point m et la droite épipolaireasso
iée à m0 : d0 = ~m0>F~mp~m0>F>ZZ>F~m0 (1.32)TriangulationLes équations (1.21) et (1.22) expriment les 
oordonnées des deux points m = (u v)> etm0 = (u0 v0)>, respe
tivement les proje
tions gau
he et droite d'un point M de la s
ène. Enposant : T �= 0BB�r>1 txr>2 tyr>3 tz0> 11CCA et T0 �= 0BB�r0>1 t0xr0>2 t0yr0>3 t0z0> 11CCAnous pouvons é
rire le système de quatre équations suivant :u = �u r>1 M+ txr>3 M+ tz + u0 v = �v r>2 M+ tyr>3 M+ tz + v0u0 = �0u r0>1 M+ t0xr0>3 M+ t0z + u00 v0 = �0v r0>2 M+ t0yr0>3 M+ t0z + v00Si l'on 
onnaît les deux points image m et m0 et que le 
apteur stéréos
opique est 
alibré5,alors nous pouvons déterminer les trois in
onnues qui sont les 
oordonnées tridimensionnellesdu point M en résolvant 
e système surdéterminé de quatre équations [HS97℄.5C'est-à-dire que l'on 
onnaît les valeurs de R, R0, t, t0, �u, �0u, �v, �0v, u0, u00, v0 et v00.



26 Modélisation et 
alibrage d'un 
apteur de stéréovision1.4 Calibrage d'un 
apteur de stéréovisionLorsqu'on 
alibre une seule 
améra, on s'intéresse aux paramètres intrinsèques dé�nis parla matri
e K et aux paramètres extrinsèques dé�nis par la transformation rigide T. Lorsqu'on
alibre un 
apteur de vision stéréos
opique, nous nous intéressons aux deux ensembles deparamètres intrinsèques dé�nis par les matri
es K et K0 et à la position et l'orientationrelative des deux 
améras dé�nies par la transformation rigide Ts. Le 
alibrage de 
e 
apteura pour but de pouvoir re
onstruire la position tridimensionnelle de points observés par lesdeux 
améras et est don
 très importante pour 
eux qui, 
omme nous, s'ins
rivent dans un
ontexte appli
atif de mesures dimensionnelles de pré
ision.Nous noterons, respe
tivement pour la 
améra gau
he et la 
améra droite, les transforma-tions rigides Ti et T0i de la façon suivante :Ti = �Ri ti0> 1� et T0i = �R0i t0i0> 1�Elles relient la i-ième vue de la mire respe
tivement au référentiel de la 
améra gau
he et à
elui de la 
améra droite. Pour 
haque position de mire, nous avons d'après (1.20) la relation(
f. �gure 1.13) : TsTi = T0i

R
 R0

T2 T02

Ts
T1 T01

Rw Rw
Fig. 1.13 : Calibrage d'un 
apteur de stéréovision ave
 deux positions de mire : il existe deux trans-formations rigides pour 
haque 
améra reliant les deux positions de mire au référentieldes 
améras, et une seule transformation reliant les référentiels des deux 
améras.Nous allons voir di�érentes méthodes permettant d'estimer la transformation Ts : deuxméthodes linéaires puis une nouvelle méthode globale estimant simultanément 
ette transfor-mation, les paramètres intrinsèques des deux 
améras et les 
oordonnées tridimensionnellesdes points de la mire de 
alibrage.



1.4 Calibrage d'un 
apteur de stéréovision 271.4.1 Méthodes LIN1 et LINnLa première appro
he 
onsiste à 
alibrer 
haque 
améra indépendamment, en utilisant laméthode dé
rite se
tion 1.2, pour déterminer les paramètres intrinsèques et les 
oe�
ients dedistorsion des deux 
améras, et les deux ensembles fTig et fT0ig de matri
es des paramètresextrinsèques. Rs et ts peuvent alors être 
al
ulés en utilisant n'importe quelle paire k 2f1 : : : ng de matri
es des paramètres extrinsèques en utilisant l'équation (1.20) :Ts = T0kT�1k (1.33)Cette méthode est 
elle 
lassiquement utilisée par de nombreux 
her
heurs, nous l'appelleronsLIN1, 
f. �gure 1.14. points 2D points 3Dinitiaux points 2D
am. droite
alibrage ave
réestimationdes points 3D 
alibrage ave
réestimationdes points 3D
Tk T0k

k, d k0, d0
7
ontraintespoints T1:::n pointsT01:::n


am. gau
he
Ts = T0kT�1kTs

3D 3D
Fig. 1.14 : Méthode LIN1 : la transformation gau
he-droite Ts est 
al
ulée en utilisant une pairede matri
es des extrinsèques (i
i la paire numéro k) 
hoisie parmi n.Le 
hoix de la paire de matri
es des paramètres extrinsèques Tk et T0k dans la méthodeLIN1 est déli
at et au moins trois heuristiques sont possibles :� 
hoisir arbitrairement toujours la k-ième paire de matri
es de l'expérimentation, parexemple la première paire T1 et T01 ;� prendre la paire de matri
es qui 
orrespond à la plus faible erreur globale de reproje
tiondes points de la mire dans les deux images ;� les 
hoisir de telle sorte que la somme des distan
es des points à leur droite épipolairesoit minimale en utilisant les équations (1.31) et (1.32).Ces heuristiques ont toutes l'in
onvénient de ne pas utiliser la redondan
e fournie par l'utili-sation simultanée de toutes les paires de matri
es des paramètres extrinsèques pour estimer latransformation Ts. On peut penser que 
ela permettrait de réduire l'erreur 
ommise sur 
etteestimation. Nous avons don
 
her
hé à estimer Rs et ts en utilisant toutes les matri
es desextrinsèques fTig et fT0ig. Si nous 
onsidérons un point M de la mire, nous pouvons 
al
ulerdans la i-ième vue ses 
oordonnées M
i et M0
i dans les deux référentiels 
améra en utilisant



28 Modélisation et 
alibrage d'un 
apteur de stéréovisionles relations : ~M
i �= Ti ~M~M0
i �= T0i ~MPour tous les p points de la mire, et en utilisant l'équation (1.17), nous pouvons 
al
uler latransformation Ts optimale qui transforme l'ensemble de points fMj
ig en l'ensemble fM0j
igen minimisant la fon
tionnelle (
f. �gure 1.15) :points 2D points 3Dinitiaux points 2D
am. droite
alibrage ave
réestimationdes points 3D 
alibrage ave
réestimationdes points 3D
k, d k0, d0

7
ontraintes
am. gau
he

TsminRs;ts =PP����M0
 �RsM
 � ts����2points 3D points 3DT1:::n T01:::n
Fig. 1.15 : Méthode LINn : la transformation gau
he-droite T est 
al
ulée en utilisant toutes lespaires de matri
es des extrinsèques.minRs;ts nXi=1 pXj=1 


M0j
i � �RsMj
i + ts�


2 (1.34)Ce problème est bien 
onnu et revient à estimer la meilleure transformation rigide entre deuxnuages de points tridimensionnels. Plusieurs méthodes existent [LEF97℄, Lorusso et al. ont
omparé quatre algorithmes, permettant de déterminer 
ette transformation, basés sur :� une dé
omposition en valeurs singulières (SVD) ;� l'utilisation de matri
es orthonormales ;� la représentation de la rotation sous forme de quaternions unitaires ;� l'utilisation de quaternions duaux.Les auteurs montrent que 
es quatre méthodes donnent des résultats similaires ne permettantpas de dégager un algorithme plus performant que les autres6. Nous avons utilisé la solutionreposant sur la dé
omposition en valeurs singulières d'une matri
e de 
orrélation pour sasimpli
ité de mise en ÷uvre. Nous nommerons 
ette deuxième méthode LINn.6Les auteurs indiquent que le quatrième algorithme � utilisation de quaternions duaux pour représenterla rotation � est toutefois sensiblement moins stable numériquement que les trois autres.



1.4 Calibrage d'un 
apteur de stéréovision 291.4.2 Méthode GLOBDans les méthodes LIN, Rs et ts sont 
al
ulés en utilisant les deux ensembles fTig et fT0igdes matri
es des paramètres extrinsèques. En utilisant l'équation (1.19), Rs et ts peuvent êtredire
tement 
al
ulés en minimisant la fon
tionnelle suivante :� = argmin� nXi=1 pXj=1 �Æ(i; j) + Æ0(i; j)� (1.35)ave
 : � = (k;k0;d;d0;R1:::n; t1:::n;Rs; ts;M1:::p)Æ(i; j) = 


m̂ji � f (k;d;Ri; ti;Mj)


2Æ0(i; j) = 


m̂0ji � g �k0;d0;Ri; ti;Rs; ts;Mj�


2La fon
tion g est similaire à la fon
tion f à la di�éren
e près qu'elle détermine la matri
e desparamètres extrinsèques T0i en utilisant l'équation (1.19) ave
 Ri, ti, Rs et ts.
7
ontraintesk k0 Ts pts3D


alibrage stéréo ave
réestimationdes points 3Ddroite
amérapts 2Dgau
he
amérapts 2D initiauxpoints 3D
T1:::nd d0Fig. 1.16 : Méthode GLOB.Nous avons aussi utilisé l'algorithme de Levenberg-Marquardt pour résoudre 
e pro-blème non linéaire. L'estimée initiale de la transformation Ts est 
al
ulée par l'équation (1.34).Nous appellerons 
ette méthode GLOB � 
f. �gure 1.16.1.4.3 Comparaison des di�érentes appro
hesLes trois méthodes proposées ont été testées sur des données de simulation. Travaillerave
 des données de synthèse permet une évaluation approfondie des di�érentes méthodes en
omparant les paramètres estimés à la vérité.Contexte expérimentalPour évaluer l'in�uen
e du bruit dans les points image et dans les points tridimensionnelsde la mire, nous avons simulé un 
apteur de stéréovision observant n = 9 vues d'une grillerégulière faite de p = 48 points, espa
és de 
inq unités de longueur (en pratique le mm),
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apteur de stéréovision
f. �gure 1.17. Le 
hoix des données de synthèse provient d'un vrai 
alibrage : nous avonstoutefois volontairement arrondi les paramètres ainsi 
al
ulés de sorte qu'il soit plus aisé deles présenter. Les paramètres intrinsèques et les 
oe�
ients de distorsion du 
ouple de 
amérassont indiqués table 1.1. Pour 
haque vue, l'orientation et la position de la mire par rapport à la
améra gau
he sont données table 1.2. Les angles y sont exprimés en degrés et 
orrespondentà la séquen
e de Cardan-Bryant : rotations su

essives autour de l'axe x d'un angle �x,puis autour du nouvel axe y0 d'un angle �y, et en�n autour du nouvel axe z00 d'un angle �z :R = Rz(�z) �Ry(�y) �Rx(�x)Les positions données par les ve
teurs de translation sont exprimées en unités de longueur.La rotation et la translation reliant le référentiel de la 
améra droite à 
elui de la 
améra
améra u0 v0 �u �v r1 r2 r3gau
he 530 610 3800 -3800 -2 100 -1000droite 520 630 3850 -3850 -2 100 -1000Tab. 1.1 : Paramètres intrinsèques des deux 
améras du 
apteur de stéréovision synthétique.vue rotation en Æ translation�x �y �z tx ty tz1 -4 -15 -52 -23 2 1852 -19 -31 -47 -23 -5 1833 12 7 -52 -20 7 1884 -22 -1 -55 -24 11 2095 6 -16 -91 -20 1 1826 5 -13 -88 -20 25 1807 -13 -5 4 -9 -30 1948 -22 -27 14 -6 -12 1849 -15 7 45 2 -13 215Tab. 1.2 : Positions de la mire de 
alibrage par rapport à la 
améra gau
he du 
apteur de stéréovisionsynthétique.gau
he sont données table 1.3. rotation en Æ translation�sx �sy �sz tsx tsy tsz31 0 0 1 100 20Tab. 1.3 : Position de la 
améra droite par rapport à la 
améra gau
he du 
apteur de stéréovisionsynthétique.Comment évaluer les performan
es des di�érentes méthodes ? Tout d'abord, nous allonsutiliser les vrais paramètres pour déterminer sur une série de 
alibrages :� le biais des estimations ;
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apteur de stéréovision 31� l'é
art-type de la dispersion des paramètres estimés.Ensuite, nous utilisons deux 
ritères de 
omparaison. Un 
apteur de stéréovision obéit à la
ontrainte épipolaire exposée se
tion 1.3.3. Cette 
ontrainte va être utilisée pour évaluer laqualité d'un 
alibrage stéréos
opique en 
al
ulant la distan
e d'un point de l'image droite,respe
tivement gau
he, à sa droite épipolaire par l'équation (1.31), respe
tivement (1.32),nous l'appellerons 
ritère épipolaire par la suite. En�n, en utilisant un ensemble de pointstridimensionnels aléatoirement répartis dans un volume donné à l'intérieur du 
hamp de vuedes deux 
améras, nous avons 
al
ulé le distan
e eu
lidienne entre les vrais points 3D et 
euxre
onstruits par triangulation (
f. se
tion 1.3.3), 
e sera le 
ritère de re
onstru
tion 3D.paire 1 paire 2 paire 3
paire 4 paire 5 paire 6
paire 7 paire 8 paire 9

Fig. 1.17 : Vues utilisées pour le 
alibrage du 
apteur de stéréovision.Bruit dans les points imageA�n d'évaluer l'in�uen
e du bruit dans les points image, proje
tions des points tridimen-sionnels de la mire, sur l'estimation des paramètres du modèle du 
apteur de stéréovision,nous avons 
ontaminé 
es points ave
 un bruit gaussien de moyenne nulle et d'é
art-type �.En pratique, le niveau de bruit de notre méthode d'extra
tion de points dans l'image est d'en-viron 0; 05 pixel. Nous avons pro
édé à 200 
alibrages pour 
haque niveau de bruit �. Commenous nous y attendions, nous avons pu véri�er que les estimations sont non biaisées ; le seulparamètre statistique pertinent est don
 l'é
art-type de leur distribution, 
f. �gures 1.18 et1.19.Nous pouvons remarquer sur 
es �gures que notre méthode de 
alibrage GLOB fournit uneestimation des paramètres a�nes �u et �v bien meilleure que les méthodes LIN. L'estimationdu 
entre optique et des 
oe�
ients de distorsion n'est pas vraiment améliorée par GLOB.Nous avons aussi évalué les performan
es de 
ha
une des méthodes en utilisant les 
ritèresépipolaire et de re
onstru
tion 3D. Les résultats sont montrés �gure 1.20. Nous pouvons re-marquer que notre méthode globale améliore signi�
ativement la pré
ision de re
onstru
tiontridimensionnelle par triangulation, ainsi que la qualité de la 
ontrainte épipolaire, par rapportà la méthode LIN1 
lassiquement employée. Nous pouvons aussi y voir que LINn améliore la
ontrainte épipolaire par rapport à LIN1.Pour la méthode GLOB, sous l'hypothèse d'une pré
ision d'extra
tion des points images de
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alibrage d'un 
apteur de stéréovision120 pixel (fa
ilement réalisable), la �gure 1.20 nous montre que la pré
ision de re
onstru
tiontridimensionnelle est d'environ 1; 5 �m, 
e qui 
onduit à une pré
ision relative (i.e. la pré
isionde détermination des 
oordonnées divisée par la taille de l'objet) d'environ 1:5�10�350p2 � 150 000 ,pour des points tridimensionnels distants de 165 mm à 215 mm des 
améras.Bruit dans les points de la mireNous avons aussi 
her
hé à déterminer l'in�uen
e du bruit dans les points tridimensionnelsdu modèle de mire. Nous avons pro
édé à de nouvelles séries de 200 
alibrages 
ha
une ave
un bruit dans les points image de 0; 10 pixel, et un bruit sur les points du modèle de mireallant de 0; 10 à 1 unité de longueur. Nous avons pu 
onstater que le bruit sur les points de lamire n'ont pas d'in�uen
e sur l'estimation des paramètres. Ce résultat remarquable a déjà été
onstaté par Lavest dans [LVD99℄. Ainsi, le modèle de la mire n'a pas besoin d'être 
onnupré
isemment, 
e qui est d'une grande souplesse pour le 
alibrage.In�uen
e du nombre de points de la mireNous avons pro
édé à de nouvelles séries de 200 
alibrages 
ha
une en utilisant des grillesfaites de 8, 15, 24, 35, 48 et 63 points, dans le but d'évaluer les performan
es de 
ha
une desméthodes. Pour se pla
er dans des 
onditions d'expérimentation similaires entre 
haque mire,nous avons adapté l'espa
ement entre 
haque point de la grille, de sorte que la taille de 
elle-
isoit toujours la même (
f. �gure 1.21).Nous pouvons observer sur les �gures 1.22 et 1.23 des résultats que l'utilisation de plus de35 points pour la mire de 
alibrage n'améliore pas de manière signi�
ative les performan
esdes di�érentes méthodes. Nous avions déjà remarqué 
ela lors de 
alibrages réels. Notons quela méthode GLOB donne les meilleurs résultats du point de vue des deux 
ritères que toutesles autres méthodes, même en utilisant une mire de seulement huit points.Comparaison ave
 un 
alibrage réelNotre 
apteur de vision stéréos
opique est 
omposé de deux 
améras donnant des imagesde dimension 1280 � 1024. Nous avons a
quis 19 paires d'images d'une mire de 64 points :seulement neuf paires ont servi au 
alibrage de notre 
apteur (
f. �gure 1.25), les dix autresnous permettant d'évaluer le 
ritère épipolaire. Le résultat de l'estimation des paramètresintrinsèques est donné table 1.4. Les paramètres de la transformation rigide Ts estimée sontdonnés table 1.5. L'évaluation du 
ritère épipolaire a été e�e
tuée sur les 10 � 64 = 640méthode 
améra u0 v0 �u �v r1 r2 r3LIN gau
he 509; 23 646; 86 3797; 55 �3798; 20 �0; 34677 0; 2727 �11; 780droite 509; 13 639; 84 3801; 83 �3803; 20 �0; 34744 0; 2261 �12; 237GLOB gau
he 512; 91 649; 87 3795; 63 �3796; 23 �0; 35247 0; 2246 �11; 886droite 506; 95 639; 84 3801; 56 �3802; 00 �0; 34677 0; 0867 �7; 850Tab. 1.4 : Paramètres intrinsèques des deux 
améras 
al
ulés par les méthodes LIN et GLOB.paires de points des paires d'images qui n'ont pas servi au 
alibrage : les résultats sont donnéstable 1.6. On y remarque l'amélioration apportée par notre méthode GLOB sur le respe
t dela 
ontrainte épipolaire par rapport à la méthode 
lassique LIN1 : environ d'un fa
teur 3. Si



1.5 Con
lusion 33méthode rotation en Æ translation (en mm)�sx �sy �sz tsx tsy tszLIN1 12; 160 0; 165 0; 303 0; 46 96; 75 5; 93LINn 11; 991 0; 104 0; 276 0; 99 95; 46 5; 70GLOB 12; 001 0; 164 0; 286 1; 21 95; 18 5; 60Tab. 1.5 : Position et orientation de la 
améra droite par rapport à la 
améra gau
he.
améra LIN1 LINn GLOBgau
he 0; 3445 0; 1815 0; 1261droite 0; 3397 0; 1789 0; 1244Tab. 1.6 : É
arts-types de la distribution du 
ritère épipolaire évalué sur les méthodes LIN1, LINnet GLOB.l'on 
ompare 
es résultats par rapport à la simulation, on peut 
onstater que l'on n'atteintpas le même ordre de pré
ision. Cette di�éren
e peut s'expliquer par la faible pré
ision àlaquelle nous pouvons lo
aliser les points de mesure dans les images d'évaluation, au regardde 
elle attendue (les 
ouples de points ayant servis à l'évaluation du 
ritère épipolaire pourla simulation étaient exempts de bruit).1.5 Con
lusionLorsque des mesures dimensionnelles de pré
ision sont né
essaires, le besoin d'une méthodede 
alibrage pré
is d'un 
apteur de stéréovision est de grande importan
e. Nous avons 
omparétrois méthodes (LIN1, LINn et GLOB), toutes basées sur une appro
he photogrammétrique,qui estiment en même temps les paramètres intrinsèques de 
haque 
améra, les point tridimen-sionnels de la mire et, pour la méthode GLOB, la position relative des deux 
améras. Nousavons montré que l'estimation globale des paramètres du 
apteur de stéréovision améliorebeau
oup la pré
ision de re
onstru
tion tridimensionnelle par rapport à la méthode 
lassiqueLIN1 utilisée par la plupart des 
her
heurs en photomé
anique. La méthode a été entièrementautomatisée et est à la fois souple et pré
ise.
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Fig. 1.18 : É
art-types des paramètres intrinsèques et de distorsion des deux 
améras en fon
tiondu niveau de bruit des points dans l'image.



1.5 Con
lusion 35
��sx

0.00e+00

5.00e-04

1.00e-03

1.50e-03

2.00e-03

2.50e-03

3.00e-03

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

LIN1

LINn

GLOB �tsx
0.00e+00

1.00e-03

2.00e-03

3.00e-03

4.00e-03

5.00e-03

6.00e-03

7.00e-03

8.00e-03

9.00e-03

1.00e-02

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

LIN1

LINn

GLOB

��sy
0.00e+00

5.00e-04

1.00e-03

1.50e-03

2.00e-03

2.50e-03

3.00e-03

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

LIN1

LINn

GLOB �tsy
0.00e+00

2.00e-03

4.00e-03

6.00e-03

8.00e-03

1.00e-02

1.20e-02

1.40e-02

1.60e-02

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

LIN1

LINn

GLOB

��sz
0.00e+00

2.00e-04

4.00e-04

6.00e-04

8.00e-04

1.00e-03

1.20e-03

1.40e-03

1.60e-03

1.80e-03

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

LIN1

LINn

GLOB �tsz
0.00e+00

5.00e-03

1.00e-02

1.50e-02

2.00e-02

2.50e-02

3.00e-02

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

LIN1

LINn

GLOB

Fig. 1.19 : É
art-types des paramètres de la transformation rigide entre les deux 
améras en fon
tiondu niveau de bruit des points dans l'image.
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Fig. 1.20 : É
art-types des deux 
ritères en fon
tion du niveau de bruit des points dans l'image.
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8 15 24 35 48 63Fig. 1.21 : Les di�érentes mires utilisées pour évaluer l'in�uen
e du nombre de leurs points pour le
alibrage. L'espa
ement entre deux points adja
ents a été adapté de sorte que les miressoient toutes de même dimension.
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Fig. 1.22 : É
art-types des paramètres intrinsèques et de distorsion des deux 
améras en fon
tiondu nombre de points de la mire de 
alibrage.
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Fig. 1.23 : É
art-types des paramètres de la transformation rigide entre les deux 
améras en fon
tiondu nombre de points de la mire de 
alibrage.
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Fig. 1.24 : É
art-types des deux 
ritères en fon
tion du nombre de points de la mire de 
alibrage.
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Fig. 1.25 : Vues utilisées pour le 
alibrage réel du 
apteur de stéréovision.
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Chapitre 2Suivi de points par 
orrélationDans 
e 
hapitre nous nous intéressons à la mesure de 
hamps de dépla
ements bidi-mensionnels en surfa
e d'un objet, par analyse d'une séquen
e d'images a
quises à des ins-tants di�érents. Appliquée à la mé
anique expérimentale pour la détermination de lois de
omportement de matériaux, 
ette te
hnique s'ins
rit dans le 
adre général des méthodesd'extensométrie optique bidimensionnelle.Le but re
her
hé par 
es te
hniques est généralement la mesure de déformations. Habituel-lement, les points suivis au travers de la séquen
e d'images sont répartis suivant un maillagevirtuel, 
e qui fournit un 
hamp de dépla
ements bidimensionnels en 
ha
un des n÷uds dumaillage. Celui-
i est ensuite exploité pour le 
al
ul des déformations au moyen d'un s
hémanumérique de dérivation dis
rète [SDC86, MD92, Dou00℄.Pour être en mesure de déterminer un 
hamp de dépla
ements d'un ensemble de pointsentre deux images d'une surfa
e déformée, il faut résoudre le problème de l'appariement depoint, ou mise en 
orrespondan
e. Nous 
ommen
erons se
tion 2.1 par un bref état de l'art surles di�érentes appro
hes existantes. Il y sera montré 
omment la méthode d'appariement par
orrélation permet de résoudre e�
a
ement 
e problème. Nous présenterons en détail 
ettete
hnique dans la se
tion 2.2. La se
tion 2.3 exposera la méthode que nous avons développée,puis nous analyserons ses performan
es dans la se
tion 2.4.2.1 État de l'artIl existe prin
ipalement trois méthodes de détermination du 
hamp de dépla
ement d'unensemble de points observé dans une séquen
e d'images. La première te
hnique utilise desprimitives, aussi appelées � marqueurs �, dans les images. Une deuxième te
hnique reposesur l'utilisation de dérivées partielles spatio-temporelles en 
haque point des images pourdéterminer leur vitesse de dépla
ement. En�n, la troisième méthode repose sur la te
hniquede 
orrélation en traitement du signal.2.1.1 Appariement de primitivesCette te
hnique d'appariement repose sur la re
her
he et l'extra
tion de primitives dansune séquen
e d'images, puis sur leur appariement. Ces primitives sont des attributs géométri-ques fa
ilement identi�ables et dis
riminants tels que des points 
ara
téristiques, des segmentsde droite, des 
oniques, des régions, et
.



44 Suivi de points par 
orrélationDans le 
adre général où le nombre et la répartition de 
es primitives sont in
onnus, leurmise en 
orrespondan
e repose sur le 
hoix d'un 
ritère de similarité lo
ale qui est fon
tion desattributs atta
hés à 
haque primitives (par exemple l'intensité pour un point 
ara
téristique),et d'un 
ritère global permettant de 
ontraindre la re
her
he parmi les primitives 
andidatespotentielles. En revan
he, lorsqu'on 
onnaît approximativement la répartition des primitivesdans les images, il est relativement fa
ile de les apparier en opérant de pro
he en pro
heré
ursivement.L'extensométrie optique bidimensionnelle a d'abord été développée autour de 
ette te
h-nique par l'utilisation de marqueurs de formes géométriques parti
ulières et de répartitionrégulière [MBL93, BDL95, NGIG95, MBB95, GRMT98, HEG01, TBBD01℄. Ainsi, 
es pri-mitives permettent par la seule analyse des variations de leurs attributs 
ara
téristiques, dedéterminer les dire
tions prin
ipales et les valeurs du 
hamp de déformation, sans utiliser des
héma numérique de dérivation du 
hamp de dépla
ement. La plus répandue de 
es formesgéométriques est la 
omposition d'un 
er
le et d'une 
roix, 
f. �gure 2.1. L'in
onvénient de 
e
Fig. 2.1 : Di�érents motifs de grilles utilisés par les méthodes de suivi de marqueurs (d'après[Dou00℄).type d'appro
he réside dans la di�
ulté d'extraire pré
isément les attributs qui dé�nissent 
esmotifs géométriques. Une autre solution 
onsiste à utiliser une primitive élémentaire pouvantêtre lo
alisée pré
isément par un extra
teur approprié. C'est le 
as notamment des 
roix et del'extra
teur de Peu
hot [Peu94℄ ou de la méthode par 
ourbes B-splines de Brand [Bra95℄,ou bien des ta
hes elliptiques ave
 l'extra
teur de Lavest [LVD99℄ ou de Brand [Bra95℄, ouen
ore de 
oins [BD94℄. Les 
hamps de déformations peuvent alors être 
al
ulés en utilisantun s
héma de dérivation dis
rète sur un voisinage de primitives [Dou00℄. La �gure 2.2 illustre
ette méthode pour le 
as de primitives de type 
roix, interse
tions de droites horizontales etverti
ales d'une grille.La détermination de 
hamps de dépla
ements par 
ette te
hnique présente deux in
onvé-nients majeurs. Tout d'abord la surfa
e du matériaux doit être marquée au préalable d'unréseau de motifs géométriques. La te
hnique de gravage utilisée peut alors altérer le 
omporte-ment de l'objet durant l'essai. De plus, la réalisation d'un marquage est une opération longuequi né
essite une préparation minutieuse de la surfa
e de l'objet. Un deuxième in
onvénientest lié à la densité des motifs géométriques suivis qui est �xée à la réalisation du marquage. Si
elui-
i s'avère inadapté pour les 
onditions d'essais, il est né
essaire de réaliser une nouvelleéprouvette et de re
ommen
er l'expérien
e. Ces deux problèmes sont fort 
ontraignants etnous ont amené à étudier deux autres méthodes de mise en 
orrespondan
e dé
rites dans lesse
tions suivantes.
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(1) éprouvette à l'état initial, marquéed'une grille (2) éprouvette déformée

(3) grille déformée
(4) déformations prin
ipales 
al
ulées auxn÷uds de la grille

Fig. 2.2 : Suivi des n÷uds d'une grille lors d'un essai de tra
tion sur éprouvette métallique.



46 Suivi de points par 
orrélation2.1.2 Méthodes di�érentiellesLes méthodes di�érentielles, appelées aussi �ot optique, ont été initialement développéespour déterminer la vitesse de dépla
ement apparente d'une s
ène en mouvement par rapportà la 
améra. Elles sont basées sur l'hypothèse de 
onservation de l'intensité lumineuse detout point de la s
ène pendant leurs mouvements, 
'est-à-dire qu'est 
onsidérée 
onstante laré�e
tan
e en tout point de la s
ène et que l'illumination de 
elle-
i ne varie pas au 
ours dutemps. Ces deux 
onditions sont les hypothèses fondamentales du �ot optique.Si l'on pose I(m; t) l'intensité lumineuse du point image m à l'instant t, l'estimation dumouvement entre les instants t � �t et t revient à déterminer le ve
teur dépla
ement d telque : I(m� d; t��t) = I(m; t)La 
ontrainte de base dé�nie par Horn et S
hun
k dans leurs travaux fondateurs [HS81℄ estdéduite d'une expansion en série de Taylor au premier ordre de l'égalité pré
édente :I(m� d; t��t) = I(m; t)� drI(m; t)��t�I(m; t)�t ave
 r = � ��u��v�En posant le ve
teur vitesse de dépla
ement � = d=�t, il vient la 
ontrainte spatio-temporelle :�rI(m; t) + �I(m; t)�t = 0Cette équation introduit une seule 
ontrainte, or le ve
teur de mouvement d'un pixel possèdedeux 
omposantes. Une deuxième 
ontrainte est don
 né
essaire pour estimer 
omplètement
haque ve
teur mouvement : 
ette 
ondition est appelée problème d'ouverture.De nombreuses solutions au problème d'ouverture ont été proposées et peuvent se 
lasseren deux 
atégories : imposition de la régularité du �ot optique et utilisation d'un modèlede dépla
ement. Cependant, la solution du �ot optique dépend fortement de 
ette 
ontraintesupplémentaire et tend à rendre di�
ile un 
hoix obje
tif de 
elle-
i [Yan92℄. De plus, lesméthodes numériques mise en ÷uvre pour 
ette méthode ne fon
tionnent que pour de faiblesdépla
ements souvent inférieurs au pixel. Dans le 
as de dépla
ements importants il fautre
ourir à une estimation préalable du 
hamp de dépla
ement par suivi de marqueurs ou par
orrélation (
f. se
tion suivante) [Mon98℄. En�n, Galvin et al. ont testé huit algorithmesde �ot optique dans [GMN+98℄ et 
on
luent que la meilleure des méthodes 
onduit à unepré
ision d'environ 0; 1 pixel seulement.2.1.3 Méthodes par 
orrélationÉtant donné deux images 
orrespondant à deux états de déformation d'un objet, pourdéterminer l'homologue d'un pixel de la première image dans la se
onde, les méthodes par
orrélation mesurent la ressemblan
e entre deux pixels en 
al
ulant un s
ore de 
orrélation(ou 
ritère de similarité) déterminé sur leur voisinage. Le pixel 
orrespondant dans la deuxièmeimage est alors 
hoisi 
omme 
elui qui maximise 
ette mesure de ressemblan
e � 
f. �gure 2.3.Le point et son voisinage, support de la mesure, sont appelés fenêtre ou domaine de 
orré-lation.L'intérêt majeur de 
ette 
lasse de méthode réside dans la possibilité d'apparier a prioritous les points d'une image ayant un 
orrespondant dans l'autre image, pour peu que l'objet
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temps t temps t+�t
m0m m

Fig. 2.3 : Le suivi de pixels par 
orrélation 
onsiste à déterminer le ve
teur dépla
ement d entre lespositions m et m0 de deux domaines de pixels pris dans deux images a
quises à deux instantsdi�érents. La position m0 du domaine de pixels au deuxième instant est déterminée parmaximisation de la similarité du 
ontenu des deux domaines via une mesure de 
orrélation.observé soit su�samment texturé. Dès lors que l'on s'intéresse aux appli
ations de l'extenso-métrie optique bidimensionnelle pour l'étude 
omportementale des matériaux, il s'avère quenombre d'entre eux possèdent déjà une texture su�samment aléatoire et 
ontrastée pour êtreutilisés sans préparation préalable (par exemple les bétons). Si un matériau n'est pas su�-samment texturé (tel qu'une éprouvette en métal poli), il est possible de pulvériser des gout-telettes de peinture sur sa surfa
e [CRSP86℄. La mise en 
orrespondan
e par 
orrélation estdon
 d'utilisation plus simple, plus souple et moins 
oûteuse que les méthodes d'appariementde primitives. De plus, 
ertains travaux sur la mise en 
orrespondan
e pré
ise par 
orréla-tion [BMSP89, SBS00, SMHS00℄ ont montré qu'il est possible d'atteindre une pré
ision de0; 02 pixel, 
e qui sur
lasse les méthodes de type �ot optique. Pour 
es raisons, l'appariementpar 
orrélation paraît être le meilleur 
hoix 
ar 
ette appro
he 
ombine à la fois souplesse,simpli
ité d'utilisation et pré
ision, 
e qui rejoint l'analyse de Yang [Yan92℄.Les méthodes d'appariement de pixels par 
orrélation (y 
ompris 
elle que l'on présenteradans le 
adre stéréos
opique du 
hapitre 3) né
essitent le respe
t de trois 
ontraintes majeurespour pouvoir fon
tionner :limite de la déformation lo
ale apparente : la surfa
e observée doit lo
alement être si-milaire entre deux images à apparier pour présenter � su�samment de similarité � auxmesures de 
orrélation ;
ontrainte de 
ontinuité : la surfa
e doit être et rester au moins lo
alement 
ontinue pourque les voisinages de deux points en 
orrespondan
e soient similaires. En parti
ulier,la déformation de l'objet ne doit pas entrainer de rupture visible en surfa
e, ou unehétérogénéité des dépla
ements ;
ontrainte lambertienne : la surfa
e doit être et rester globalement lambertienne, 
'est-à-dire que la luminan
e en tout point de 
ette surfa
e doit être indépendante de laposition d'observation et de sa déformation (dans le 
as 
ontraire, les re�ets spé
ulairesdes sour
es d'é
lairement mettent en é
he
 la plupart des méthodes surfa
iques).
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orrélation2.2 CorrélationLes méthodes d'appariement par 
orrélation reposent sur une mesure de similarité entredeux domaines de pixels à deux états di�érents de solli
itation de l'objet observé. Cela signi�eque lo
alement les domaines de pixels entre l'état initial et l'état déformé dans les imagesde l'objet sont eux-même déformés. L'appro
he 
lassique de la mise en 
orrespondan
e par
orrélation 
onsiste alors à faire l'hypothèse que 
es déformations des domaines de pixels sontnégligeables, et don
 à utiliser des fenêtres de 
orrélation de même géométrie (souvent des 
ar-rés) entre tous les instants d'a
quisition des images (exemple de la �gure 2.3). Cette hypothèse
onduit toutefois à une perte de pré
ision dans l'appariement et l'on est alors amené à prendreen 
ompte la transformation géométrique de 
haque domaine entre les di�érents instants. Cetaspe
t est abordé dans la se
tion suivante. Nous rappellerons ensuite les quatre prin
ipalesmesures de 
orrélation utilisées en vision par ordinateur, puis nous verrons 
omment estimerles paramètres des transformations géométriques.2.2.1 Approximation de la transformation lo
aleEntre les deux instants d'a
quisition des images de l'objet, 
e dernier peut avoir subi unedéformation et un dépla
ement de solide rigide. La déformation de l'objet entraîne lo
alementune distorsion de sa texture. Cela a pour 
onséquen
e de faire 
orrespondre deux domainesde géométries di�érentes entre l'image de référen
e et 
elle déformée. Nous noterons � latransformation matérielle qui relie les 
oordonnéesmi etm0i des pixels entre 
es deux images :m0i = �(mi)Sans restreindre les appli
ations envisagées, il est impossible de 
onnaître l'expression de latransformation matérielle �. Nous pouvons toutefois l'appro
her lo
alement 
ar les domainesde 
orrélation sont de faibles dimensions.Soit m
 = (u
 v
)> un point de l'image de référen
e, habituellement le 
entre du domainede 
orrélation, et m = (u v)> un point de 
e domaine. En 
e point m, la transformation �s'é
rit : �(m) =m+  (m)où  (m) est le dépla
ement au point m. En é
rivant le développement limité de  (m) auvoisinage du point m
, on obtient une expression �
 de � en fon
tion des variations lo
alesde  aux di�érents ordres :�
(m;m
) =m+  (m
) + � �m(m
):(m�m
) + 12(m�m
)>: �2 �m2 (m
):(m�m
) + � � �Cette expression tronquée à di�érents ordres 
onduit à di�érentes approximations �
(m;m
;p)de �(m) autour du point m
, dé�nissant diverses variantes de la méthode de 
orrélation. Leve
teur p est le ve
teur des paramètres de l'approximation de la transformation lo
ale.Ordre 0À l'ordre 0, les variations de dépla
ement sur le domaine de 
orrélation sont supposéesnulles. C'est la modélisation la plus simple qui 
onduit à 
onsidérer que � est lo
alement unetranslation autour du point m
 :�
(m;m
;p) =m+ t ave
 t = �tutv� (2.1)
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teur p des paramètres de l'approximation de la transformation lo
ale à l'ordre 0 estégal au ve
teur de translation t : p = (tu tv)>.Ordre 1À l'ordre 1, la transformation est représentée par une translation et une déformation lo
alehomogène sur le domaine de 
orrélation en supposant des variations linéaires du 
hamp dedépla
ements. Cela 
onduit à une transformation a�ne d'expression :�
(m;m
;p) =m+ t+�au avbu bv� :(m�m
) (2.2)où les termes au, av, bu et bv représentent des termes d'élongation. Le ve
teur p est 
om-posé des six paramètres de l'approximation de la transformation lo
ale à l'ordre 1 : p =(tu tv au av bu bv)>.Ordre 2À l'ordre 2, la transformation est une expression quadratique 
omprenant douze para-mètres : �
(m;m
;p) = m+ t+�au avbu bv� :(m�m
)+�auv(u� u
)(v � v
) + auu(u� u
)2 + avv(v � v
)2buv(u� u
)(v � v
) + buu(u� u
)2 + bvv(v � v
)2� (2.3)Le ve
teur p des paramètres de l'approximation de la transformation lo
ale à l'ordre 2 est :p = (tu tv au av auu auv avv bu bv buu buv bvv)>2.2.2 Coe�
ients de 
orrélationLes méthodes d'appariement par 
orrélation sont basées sur une mesure de similarité entredeux domaines de pixels. A�n de rendre 
e s
ore de 
orrélation le plus dis
riminant possible,ils est préférable d'exploiter de grands domaines de 
orrélation. Cependant, non seulement lestemps de 
al
uls deviennent élevés, mais aussi l'hypothèse d'homogénéité de la déformationsur le domaine s'a�aiblit. Il y a don
 là un 
ompromis à faire pour la taille du domaine de
orrélation. Généralement, 
e 
hoix est guidé par l'expérien
e et les longueurs des 
�tés dedomaines 
arrés s'é
helonnent de 7 à 25 pixels dans la majorité des 
as.Appelons m
 un pixel de l'image I de référen
e, V (m
) l'ensemble des N pixels voisins dupoint m
, et I 0 l'image déformée. Nous notons p le ve
teur des paramètres de l'approximationde la transformation lo
ale autour du point m
, i.e. selon l'équation (2.1), (2.2) ou (2.3), lepoint m de l'image I a pour homologue le point �
(m;m
;p) dans l'image déformée I 0. Tousles 
ritères de 
orrélation C que nous allons présenter peuvent alors se formuler selon l'équationsuivante : C(m
;p) = Xmi2V (m
) �(m
;mi;p) (2.4)Les di�érents 
ritères de 
orrélation se di�éren
ient dans l'expression de la fon
tionnelle�(m
;mi;p). Nous allons passer en revue les quatre expressions des 
ritères 
lassiques SSD,ZSSD, NCC et ZNCC [AG92, FHM+93℄. Nous invitons le le
teur à se référer à la thèse deLan [Lan97℄ pour la présentation d'autres 
ritères de 
orrélation moins fréquemment utilisés.
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orrélationID I0D

i i0i1 i2
� �i0

u u+ tuv v + tv�i iN
image I image I0

Fig. 2.4 : Cal
ul du degré de 
orrélation entre deux domaines ID et I 0D de dimension 3� 3, en
odésrespe
tivement par les ve
teurs i et i0 dans R9. La mesure ZNCC 
orrespond au 
osinus del'angle � entre les ve
teurs�i et�i0 obtenus par soustra
tion de l'intensité moyenne de 
ha
undes domaines respe
tifs. La mesure ZSSD 
orrespond à norme eu
lidienne du ve
teur�i��i0.Critère SSDLa mesure Sum of Squared Di�eren
es est dé�nie par l'équation (2.4) dont la fon
tionnelle�(m
;mi;p) a pour expression :�(m
;mi;p) = hI 0 (�
(m
;mi;p)) � I(mi)i2Ce 
ritère 
orrespond au 
arré de la norme L2 évaluée sur les N points du voisinage de m
,entre les fon
tions I et I 0, respe
tivement l'image de référen
e et l'image déformée. Géomé-triquement, il 
orrespond au 
arré de la distan
e eu
lidienne jji� i0jj2 entre les ve
teurs i et i0de la �gure 2.4. Notons que deux domaines de 
orrélation identiques annulent 
e 
ritère.Critère ZSSDLa version 
entrée de SSD est le 
ritère Zero mean Sum of Squared Di�eren
es et estdé�ni par l'équation (2.4) dont la fon
tionnelle �(m
;mi;p) a pour expression :�(m
;mi;p) = h�I 0 (�
(m
;mi;p))� I 0�� �I(mi)� I�i2où I et I 0 sont les niveaux de gris moyens respe
tivement sur les domaines de 
orrélation del'image de référen
e et de l'image déformée, et ont pour expressions :I = 1N Xmi2V (m
) I(mi) et I 0 = 1N Xmi2V (m
) I 0(�
(m
;mi;p)) (2.5)



2.2 Corrélation 51Géométriquement, le 
ritère ZSSD 
orrespond au 
arré de la distan
e eu
lidienne jj�i ��i0jj2entre les ve
teurs �i et �i0 de la �gure 2.4. Notons que deux domaines de 
orrélation identiquesà une valeur additive k près, 
'est-à-dire que I(mi) = I 0(�
(m
;mi;p)) + k, 8mi 2 V (m
),annulent 
e 
ritère.Critère NCCLa mesure Normalized Cross Correlation est dé�nie par l'équation (2.4) dont la fon
tion-nelle �(m
;mi;p) a pour expression :�(m
;mi;p) = I(mi) � I 0 (�
(m
;mi;p))Pmj2V (m
) �I(mj)�2 �Pmj2V (m
) �I 0(�
(m
;mj ;p))�2Ce 
ritère 
orrespond géométriquement à 
os(�) de la �gure 2.4. À la di�éren
e des deux 
ri-tères pré
édents, 
elui-
i prend la valeur unitaire lorsque les deux domaines de 
orrélation sontidentiques à un fa
teur multipli
atif non nul près. Les 
ritères de 
orrélation présentés serontutilisés dans une pro
édure d'optimisation dans les se
tions suivantes. A�n de se ramener auseul 
as de la minimisation, nous pourrons optimiser le 
ritère 1 � CNCC(m
;p) qui s'annulepour deux domaines identiques à un fa
teur multipli
atif non nul près.Critère ZNCCLe 
ritère Zero mean Normalized Cross Correlation est dé�nie par l'équation (2.4) dontla fon
tionnelle �(m
;mi;p) a pour expression :�(m
;mi;p) = �I(mi)� I� � �I 0 (�
(m
;mi;p)) � I 0�Pmj2V (m
) �I(mj)� I�2 �Pmj2V (m
) �I 0(�
(m
;mj ;p))� I 0�2où I et I 0 sont les niveaux de gris moyens respe
tivement sur les domaines de 
orrélation del'image de référen
e et de l'image déformée, voir équation (2.5). La soustra
tion de 
haqueniveau de gris par leur moyenne sur leur domaine respe
tif permet de rendre 
e 
ritère invariantà une valeur additive près des niveaux de gris d'un des deux domaines. De plus, 
e 
ritèreest, 
omme NCC, invariant à un fa
teur multipli
atif non nul près des niveaux de gris d'undes deux domaines 
e qui le rend parti
ulièrement robuste aux 
hangements d'illumination del'objet observé entre l'image de référen
e et l'image déformée. I
i en
ore, pour se ramener àune mesure nulle indiquant une parfaite 
orrélation entre les deux domaines, on peut utiliserle 
ritère 1� CZNCC(m
;p).2.2.3 Te
hniques d'estimation de la transformation lo
aleLe problème de l'estimation des paramètres de la transformation lo
ale passe par la réso-lution de problèmes de minimisation de la forme :p = argminp C(m
;p)où le ve
teur de paramètres p est 
elui du modèle 
hoisi de la transformation lo
ale, et Cun 
ritère de 
orrélation. Les deux 
ritères CSSD et CZSSD sont sous la forme d'une somme
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orrélationd'erreurs quadratiques et l'on peut don
 utiliser une méthode de minimisation telle que 
ellede Levenberg-Marquardt. En revan
he, les 
ritères CNCC et CZNCC ne s'expriment passous 
ette forme, et né
essitent don
 l'utilisation d'une te
hnique d'optimisation de fon
tionobje
tive telle que la méthode de des
ente du gradient utilisée par Doumalin dans sa thèse[Dou00℄, ou la méthode du gradient 
onjugué [PTVF92℄.Ces méthodes numériques né
essitent la 
onnaissan
e d'une estimée initiale de 
ha
undes paramètres à 
al
uler, notamment la position approximative de l'appariement (
'est-à-dire une 
onnaissan
e des paramètres de translation tu et tv du modèle de la transformationlo
ale utilisé). Cette dernière peut-être obtenue en utilisant une méthode 
lassique d'appa-riement par 
orrélation : re
her
he bidimensionnelle en 
oordonnées entières dans une régionde l'image su�samment grande pour être 
ertain qu'elle 
ontient l'appariement. L'estimationde 
e dernier est alors le point (et son domaine de pixel asso
ié) qui maximise la mesure deressemblan
e. Les autres paramètres peuvent être approximés en se basant sur les estima-tions obtenus dans l'image pré
édente de la séquen
e, ou bien en les 
onsidérant nuls si ladéformation des domaines de 
orrélation est peu importante.2.2.4 Corrélation subpixel : modèle de luminan
eLes te
hniques d'optimisation, telles que 
elles de Levenberg-Marquard ou du gradient
onjugué, né
essitent la 
onnaissan
e des gradients de niveaux de gris dans les images. De plus,du fait de l'appro
he sous-pixellique de l'appariement, on est 
onduit à évaluer des niveaux degris dans des images en des 
oordonnées non entières. Or une image n'est qu'une représentationdis
rète de la s
ène réellement observée. Il est don
 indispensable de dé�nir un modèle 
ontinuede la luminan
e de la s
ène observée à partir de sa seule représentation dis
rète : l'image.Cette modélisation revient à interpoler 
ha
un des niveaux de gris par une fon
tion bidi-mensionnelle appropriée. De plus en plus de 
her
heurs utilisent un interpolant de type surfa
eB-spline pour sa simpli
ité de mise en ÷uvre, et ses bonnes propriétés de �délité au signalavant numérisation [Uns99℄. De plus, il existe une implantation très e�
a
e permettant uneévaluation très rapide de 
e modèle [UAE93a, UAE93b℄. Par ailleurs, S
hreier et al. ontmontré dans [SBS00℄ que l'utilisation de surfa
es B-spline d'ordre supérieur ou égal à troispermet de réduire signi�
ativement l'erreur systématique d'appariement, 
e que nous obser-verons et 
on�rmerons dans la se
tion 2.4, notamment par rapport à une simple interpolationbilinéaire des niveaux de gris. En�n, il est aisé de déterminer le gradient des niveaux de gris entout point de 
e modèle par sa dérivation analytique. Dès lors que l'ordre du modèle B-splineest supérieur ou égal deux, 
e dernier est 
ontinuement dérivable en tout point, 
e qui n'estpas le 
as d'une simple interpolation bilinéaire. Ce
i est un avantage important pour les mé-thodes d'optimisation qui ont de meilleures propriétés de 
onvergen
e lorsque la fon
tionnelleà minimiser est 
ontinuement dérivable.2.3 Méthode développéeLa méthode que nous avons développée met en ÷uvre un modèle de transformation lo
alejusqu'à l'ordre deux, et propose l'utilisation d'un 
ritère de 
orrélation parmi quatre : SDD,ZSSD, NCC et ZNCC. Nous modélisons la luminan
e dans 
ha
une des image en les interpolantpar des surfa
es B-spline dont l'ordre peut être 
hoisi entre 1 et 5.La plupart des appli
ations d'extensométrie optique bidimensionnelle visent l'obtentiond'un 
hamp de déformations. Celui-
i est 
al
ulé à partir du 
hamp de dépla
ements mesuré.
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al
ul, qui s'e�e
tue par dérivation numérique [SDC86, MD92, Dou00℄, est fa
ilité si le
hamp de dépla
ements mesuré est obtenu pour un ensemble de points répartis suivant unmaillage. Pour obtenir 
e maillage, nous avons 
hoisi d'implanter la méthode de triangulationde Delaunay 
ontrainte, proposée par Shew
huk [She96℄, pour générer des maillages tri-angulaires. Les 
ontraintes pouvant être imposées 
on
ernent notamment la taille maximaledes triangles générés, ainsi que leur angle minimum. La �gure 2.5 montre le résultat de deuxmaillages générés selon 
et algorithme : le maillage régulier est obtenu par séle
tion de quatrepoints, sommets d'un 
arré, et par triangulation sous la 
ontrainte de surfa
e maximale de
haque triangle généré ; le maillage irrégulier est obtenu par triangulation de sept points selonla même te
hnique.
maillagerégulier

(1) avant déformation (2) après déformation
maillageirrégulier

(3) avant déformation (4) après déformationFig. 2.5 : Exemple du suivi des n÷uds d'un maillage (1) régulier, et (3) irrégulier, générés par unalgorithme de triangulation de Delaunay 
ontrainte, sur une image ayant subi une dé-formation de type pun
h ( 
f. page 66).Le suivi de points par 
orrélation dans une séquen
e d'images peut être 
onduit selondeux appro
hes. La première 
onsiste à suivre 
haque point entre l'image d'indi
e i et l'imaged'indi
e i+1 dans la séquen
e, puis de réitérer le pro
essus pour les points entre les images i+1et i+2, et ainsi de suite jusqu'au traitement 
omplet de la séquen
e. Cette appro
he, utiliséepar Laraba-Abbes dans [LA98℄ a l'in
onvénient majeur de 
umuler les erreurs d'appariementtout au long de la séquen
e. La �gure 2.6, s
héma de gau
he, illustre 
e propos : le suivi dupoint entre les deux premiers instants de la séquen
e 
onduit à déterminer les 
oordonnées
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1 1

42 3 2 3 5
Fig. 2.6 : Deux appro
hes pour le suivi d'un pixel dans une séquen
e d'images (les 
er
les représententla position réelle d'un point dans la séquen
e d'images) : à gau
he, l'appro
he in
rémentale
onduit à 
umuler les erreurs d'appariement au travers de la séquen
e ; à droite, 
et in
on-vénient est 
ontourné en se ramenant systématiquement à un problème d'appariement ave
la première image de la séquen
e, les appariements entre deux images su

essives serventseulement d'estimations.d'un point enta
hé d'erreur, lui-même suivi à l'instant suivant et 
onduisant à une lo
alisationen
ore plus erronée, et ainsi de suite tout au long de la séquen
e.Une deuxième appro
he 
onsiste à suivre les points entre la première image et l'imaged'indi
e i dans la séquen
e. Les points de l'image d'indi
e i sont suivis dans l'image d'indi
ei + 1 a�n de fournir des estimées pour le suivi des points entre la première image et l'imaged'indi
e i+ 1. La �gure 2.6, s
héma de droite, expli
ite 
ette appro
he :1. le point est apparié dans la se
onde image ;2. une estimation de son homologue dans la troisième image est déterminée par le mêmepro
édé ;3. 
ette estimation est utilisée pour apparier le point de la première image dans la troisièmeet, ainsi, s'a�ran
hir de l'in�uen
e de l'erreur 
ommise dans l'appariement entre les deuxpremières images ;4. et
.Bien que 
et algorithme né
essite l'estimation de près de deux fois plus d'appariements (etdon
 de temps de 
al
ul), il évite le 
umul des erreurs au travers de la séquen
e et 
onsti-tue don
 une méthode de 
hoix pour des appli
ations où la meilleure pré
ision possible estl'obje
tif re
her
hé. C'est la raison pour laquelle nous avons retenu 
ette appro
he dans notreimplantation. Toutefois, 
ette te
hnique peut montrer ses limites pour de longues séquen
esd'images où, entre la première et la dernière image, la déformation lo
ale peut présenter defortes hétérogénéités, et don
 ne pas suivre �dèlement le modèle de la transformation lo
aleutilisé. Cet in
onvénient est d'un impa
t moindre ave
 la première appro
he où, entre deuxinstants su

essifs d'a
quisition des images, l'hypothèse de déformation lo
ale homogène estplus fa
ilement véri�ée. Préalablement à l'utilisation de notre méthode, il faudra don
 s'assu-rer que l'objet étudié en déformation ne présente pas fortes hétérogénéités de son 
hamp dedépla
ement pour la taille des domaines de 
orrélation utilisée.Nous avons présenté dans la se
tion 2.2.3 une manière d'obtenir une estimée initiale dela position d'un appariement dans une image, né
essaire aux méthodes numériques d'estima-tion pré
ise des paramètres de la transformation lo
ale 
hoisie. Elle repose sur une re
her
he
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es 55bidimensionnelle de l'appariement dans une région de l'image. Si 
ette région est de grandedimension, 
ela entraîne un fort ralentissement de la rapidité de 
al
ul, et une augmentationpotentielle du taux de faux appariements. Pour palier à 
es in
onvénients, nous réduisons lataille de 
ette zone de re
her
he et la 
entrons sur une prédi
tion de la position de 
haqueappariement par interpolation des dépla
ements déjà estimés au voisinage de 
haque point.Expérimentalement, nous avons 
onstaté que 
ette méthode fon
tionne bien si le nombre depoint à apparier est dense, i.e. si les points servant à la prédi
tion sont su�samment pro
hedu point à apparier. Yang utilise 
ette méthode dans sa thèse [Yan92℄ mais propose aussi uneappro
he plus 
omplexe basée sur l'utilisation d'un �ltre de Kalman.2.4 Évaluation des performan
esIl est di�
ile d'évaluer quantitativement les performan
es des algorithmes de suivi de pixelspar 
orrélation, en vision mono
ulaire, à partir d'images réelles. En e�et, la � vérité terrain �est déli
ate à obtenir et demande la mise en pla
e d'un dispositif expérimental 
omplexe pourmaîtriser le positionnement de l'objet texturé visualisé, et un 
alibrage pré
is du 
apteur.Tou
hal-Mguil [TM97℄ utilise une table mi
rométrique à dépla
ements 
roisés x-y etune sour
e laser, �xée à la 
améra, lui permettant de positionner l'objet plan observé parallèle-ment au plan rétinien de la 
améra (
f. �gure 2.7). L'auteur n'indique pas de quelle manière est
alibrée la 
améra pour lui permettre d'estimer l'in�uen
e dans l'image d'un dépla
ement del'objet par la table mi
rométrique. Toutefois, le positionnement opto-mé
anique de la 
amérane peut être parfait, y 
ompris l'estimation des paramètres du modèle de 
améra. L'évaluationdes performan
es de son algorithme de suivi de pixels par 
orrélation est don
 biaisée par lesin
ertitudes 
itées (pré
ision annon
ée de l'ordre de 0,02 pixels).Laraba-Abbes [LA98℄ a étudié les performan
es de son système d'extensométrie optiquebidimensionnelle en translatant un objet plan présentant une texture obtenue par granularitélaser (e�et Spe
kle). Des dépla
ements de 10 mi
romètres ont été imposés et mesurés viaun 
apteur interférométrique de pré
ision 110 mi
romètres. Lors de ses essais, l'auteur a pudéterminer une erreur maximale de � 116 pixel. Il faut toutefois nuan
er 
es résultats ave
l'in
ertitude de 1% des mesures du 
apteur interférométrique pour les dépla
ements imposés.A�n d'être en mesure d'évaluer sans biais les performan
es théoriques de nos algorithmesde suivi de pixels par 
orrélation, nous avons don
 opté pour une appro
he par simulation.Cette solution nous permet de maîtriser parfaitement les mouvements imposés à l'objet planvirtuel observé, ainsi que de déterminer l'in�uen
e de nombreux paramètres tels le niveaude bruit des niveaux de gris dans l'image, les di�éren
es de dynamique d'a
quisition, et
.Plusieurs auteurs utilisent la simulation 
omme moyen de 
ara
térisation des performan
es deleurs algorithmes d'appariement :� Sutton et al. dans [SMJB88℄ génèrent des images de synthèse en se basant sur unefon
tion sinus amorti mono-dimensionnelle d'expression :S(x) = ae�bx sin(!x) + 
où a est l'amplitude de la variation d'intensité, b est un 
oe�
ient d'amortissement et
 l'intensité moyenne. Ils ont 
hoisi 
ette fon
tion 
ar elle 
orrespondait approximati-vement aux variations des niveaux de gris observés le long des lignes de leurs imagesexpérimentales. Cette solution ne nous a pas semblé satisfaisante en terme de �délitéaux images de mou
hetis que nous avons ren
ontrées expérimentalement. De plus, ellene permet pas une souplesse su�sante pour la synthèse d'une texture réelle ;
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Fig. 2.7 : Montage expérimental d'extensométrie optique bidimensionnelle utilisé par SihamTou
hal-Mguil dans sa thèse [TM97℄ (photo reproduite ave
 l'aimable autorisationde Fabri
e Morestin).� Wattrisse et al. utilisent des images � analytiques � 
al
ulées de telle manière qu'ellesaient une densité de probabilité et une densité spe
trale de puissan
e similaires de 
ellesd'images réelles [Wat99℄. Leur méthode repose sur une 
ombinaison linéaire de fon
tionsgaussiennes bidimensionnelles réparties aléatoirement ;� Tardif et al. [Tar98℄ utilisent la méthode de Thésing dé
rite dans [Thé96℄ pour géné-rer des images de synthèse a�n d'évaluer les performan
es de leur système. Les imagessont produites par modélisation de l'e�et Spe
kle dans l'espa
e de Fourrier. L'in-
onvénient de 
ette appro
he est qu'elle ne permet pas une grande souplesse dans lagénération d'autres textures aléatoires ne provenant pas d'un e�et de granularité laser ;� S
hreier et al. dans [SBS00℄ 
réent des séquen
es d'images arti�
ielles en utilisant uneimage réelle de mou
hetis qu'ils translatent en utilisant la transformée de Fourier. Si
ette appro
he autorise la génération d'une séquen
e d'images translatées pré
isément,elle ne permet pas en revan
he d'appliquer une transformation donnée pour simuler unedéformation ;� Doumalin utilise dans sa thèse [Dou00℄ la 
orrélation dire
te pour apparier des motifsgéométriques tels des 
roix, ou des 
er
les, déposées par mi
roéle
trolithographie, dansdes images a
quises au mi
ros
ope éle
tronique à balayage. Lors de ses évaluations de lapré
ision d'appariement, il a utilisé plusieurs formes de motifs, y 
ompris un mou
hetis,en générant des images de synthèses 
onstruites par sur-é
hantillonnage d'un motif blan
sur fond noir. Ces résultats montrent par ailleurs que le motif mou
hetis 
onduit à lameilleure pré
ision d'appariement. L'auteur ne détaille pas la façon dont il génère lemotif aléatoire.Nous souhaitons réaliser nos simulations sur des images synthétiques, en ayant une grande
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es 57liberté sur le rendu de la texture, de sorte qu'il soit aisé de simuler le plus grand nombrede types de mou
hetis. Les méthodes que nous venons de passer en revue ne nous ont passemblé satisfaisantes par rapport à 
es 
ritères. La se
tion suivante présente notre te
hniquede génération d'images de synthèse de textures aléatoires de type mou
hetis.2.4.1 Génération des images de synthèseNous souhaitons générer des images d'une texture similaire à 
elle obtenue par proje
tionde peintures blan
he et noire � 
f. �gure 2.8 � ou, plus généralement, ressemblant à unetexture granulaire qui peut être naturelle ou arti�
ielle. Nous avons utilisé l'algorithme de

Fig. 2.8 : Texture obtenue par proje
tion de peintures blan
he et noire (à gau
he) et image de syn-thèse similaire obtenue par l'algorithme de Perlin (à droite)Perlin, dé
rit dans [Per85℄1, qui dé�ni une fon
tion noise de génération de bruit 
ohérentpour tout point m 2 Rn : noise(m) : Rn 7�! [�1; 1℄Un bruit est dit � 
ohérent � si pour deux points de l'espa
e, la valeur de la fon
tion bruit variesans dis
ontinuité d'un point à l'autre, i.e. si noise est 
ontinuement dérivable, 
f. �gure 2.9.Nous nous intéressons dans 
ette dis
ussion aux images de textures, nous allons don
 présenter

Fig. 2.9 : Bruit in
ohérent (à gau
he) et bruit de Perlin (à droite)l'algorithme de Perlin seulement dans le 
as bidimensionnel (n = 2).1Il existe de très nombreuses implantations de 
et algorithme. Nous nous sommes inspiré de 
elles deslogi
iels de synthèse d'images Persisten
e Of Vision et Rayshade, dont les 
odes sour
es sont disponibles surinternet.
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orrélationUn ve
teur n unitaire d'orientation pseudo-aléatoire est asso
ié à 
haque point du planZ2. Soient un point m = (x y)> 2 R2, et quatre points m1;m2;m3;m4 2 Z2, voisins lesplus pro
hes de m, ave
 leurs ve
teurs n1;n2;n3;n4 asso
iés respe
tifs. Soient les ve
teursd1 = (Æx Æy)>, d2 = (1 � Æx Æy)>, d3 = (Æx 1 � Æy)> et d4 = (1 � Æx 1 � Æy)> (
f.�gure 2.10). n1 n2
n4 m4m3

m2
n3

md1d3 d4d2m1Æy Æx

Fig. 2.10 : Notations utilisées pour la dé�nition de la fon
tion de bruit.La valeur de la fon
tion de bruit au point m est déterminée par interpolation des quatreproduits s
alaires si = ni�di, i = 1 : : : 4. Perlin pondère les 
oe�
ients si avant interpolationde sorte que la fon
tion bruit soit d'autant plus � in�uen
ée � par un 
oe�
ient si lorsque lepoint m est pro
he de mi. La fon
tion de pondération qu'il utilise est w(Æ) = 3Æ2 � 2Æ3 (
f.�gure 2.11), et son s
héma d'interpolation devient :s12 = s1 +w(Æx)(s2 � s1)s34 = s3 +w(Æx)(s4 � s3)s = s12 +w(Æy)(s34 � s12)La fon
tion de bruit noise(m) prend alors pour valeur 
elle du s
alaire s.La 
réation d'une image en utilisant 
ette fon
tion de bruit 
onduit à un résultat similaireà 
elui montré �gure 2.9, image droite. Pour simuler un mou
hetis parti
ulier, il est possibled'appliquer une transformation T de la fon
tion de bruit (
f. tableau 2.1) :T(noise(m)) (2.6)A�n d'éviter le phénomène de 
rénelage (aliasing) lié au sous é
hantillonnage de la fon
-tion texture, nous sur-é
hantillonnons 
elle-
i et 
al
ulons, pour 
haque pixel, la valeur duniveau de gris moyen. Cette méthode s'apparente au prin
ipe physique d'intégration par unphoto-déte
teur (d'une matri
e CCD) du �ux de photons in
idents. La �gure 2.12 montre les
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Æ
w(Æ) 3Æ2 � 2Æ3

00.20.40.60.81
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1Fig. 2.11 : Fon
tion de pondération des produit s
alaires.
oordonnées des évaluations pour un sur-é
hantilonnage 4 � 4, autour d'un point de 
oor-données (u; v). Pour une grille de sur-é
hantillonnage n � n, le point au n÷ud (i; j) a pour
oordonnées : ui = u+ 2i+ 1� n2nvj = v + 2j + 1� n2n

vv � 12 v + 12

0 1 2 3 0123
u� 12uu+ 12Fig. 2.12 : Sur-é
hantillonnage au n÷ud d'une grille régulière 4� 4 de la fon
tion texture autour dupoint de 
oordonnées (u; v).
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T(s) T(noise(m))s
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1Tab. 2.1 : Exemples de transformations de la fon
tion de bruit permettant de simuler divers types demou
hetis.



2.4 Évaluation des performan
es 612.4.2 Évaluation de l'in
ertitude sur la mesure de dépla
ementsL'utilisation d'images de synthèse nous permet de 
ara
tériser �nement les performan
esthéoriques de nos algorithmes de suivi de pixels par 
orrélation. Cette se
tion présente lesrésultats obtenus pour le suivi de 441 points dans des séquen
es d'images synthétiques dedimensions 500 � 500 pixels (
f. �gure 2.13).

Fig. 2.13 : Répartition des 21 � 21 = 441 points utilisés pour l'évaluation des performan
es desalgorithmes de suivi de pixels par 
orrélation.Les transformations globales sont indire
tement imposées par transformation des 
oordon-nées d'évaluation de la fon
tion texture (2.6). Cela signi�e qu'à tout point m de l'image àgénérer 
orrespond un niveau de gris 
al
ulé par l'équation suivante :m 7�! T(noise(m0)) ave
 m0 = �(m)où �(m) est une fon
tion de transformation des 
oordonnées m. La transformation globale �de l'image est don
 égale à la transformation � inverse :m0 = �(m)m = �(m0)+� = ��1Nous allons étudier dans 
ette se
tion les performan
es de notre méthode d'appariementpar 
orrélation sur plusieurs séquen
es d'images ayant subi une transformation : translation,rotation et déformation de type � pun
h �. Nous étudierons ensuite l'in�uen
e du fa
teur deremplissage optique (problème des pixels non jointifs), paramètre te
hnologique des 
apteursde type CCD, et du bruit dans la 
haîne d'a
quisition des images.TranslationsA�n d'évaluer les performan
es de la méthode de suivi de pixels par 
orrélation dansle 
as d'une translation, nous avons généré deux séquen
es, 
omposée de quarante images
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ha
une, d'un mou
hetis synthétique. Nous avons imposé un dépla
ement en translation selonl'axe verti
al u, de 140 = 0; 025 pixels entre deux images su

essives. En�n, nous avons sur-é
hantillonné la fon
tion texture par 40�40 évaluations par pixels selon le s
héma de la �gure2.12.La première séquen
e d'images (
f. �gure 2.14-1) a une distribution uniforme de ses niveauxde gris, alors que la deuxième séquen
e possède une distribution tri-modale (
f. �gure 2.14-2) :trois pi
s 
orrespondants aux niveaux noir (0), gris (128) et blan
 (255).

(1) texture un (2) texture deuxFig. 2.14 : Première image des deux séquen
es générées : distribution des niveaux de gris (1) uni-forme et (2) tri-modale.Nous avons utilisé le 
ritère de 
orrélation SSD ave
 une taille de fenêtre de 21�21 pixels,et un pro
essus de minimisation basé sur l'algorithme de Levenberg-Marquardt pourestimer pré
isément les seuls paramètres de translation (modèle de la transformation lo
aled'ordre 0). La �gure 2.15 montre en détail le 
ontenu d'une des fenêtres de 
orrélation pourles deux textures.Le tableau 2.2 montre les résultats obtenus pour les deux séquen
es d'images des textures1 et 2. Hormis le 
as de l'interpolation bilinéaire, l'erreur moyenne (ou erreur systématique)présente une symétrie autour du dépla
ement de 0; 5 pixel. Si l'on 
ompare les résultats obtenuspour 
ha
une des deux textures, il apparaît 
lairement que la texture 2 
onduit à des résultatsmoins pré
is que 
eux obtenus pour la texture 1. Ré
emment, S
hreier et al. ont montrédans une étude approfondie [SBS00℄ que 
ette symétrie et la dégradation de la pré
ision dansle 
as de la texture 2 ont pour origine l'interpolant des niveaux de gris utilisé : l'utilisation d'uninterpolant spline altère à la fois l'amplitude et la phase du signal en fon
tion de la positionsubpixel et de l'harmonique du signal 
onsidérés. Doumalin dans sa thèse [Dou00℄ observele même phénomène périodique et symétrique pour des motifs géométriques (
er
les, 
roix,...), en utilisant une interpolation bilinéaire. Il en va de même pour Laraba-Abbes qui, danssa thèse [LA98℄, utilise une interpolation polynomiale bi
ubique et montre, lors d'un essaiexpérimental, la périodi
ité unitaire et le 
ara
tère symétrique de 
ette erreur systématique.Nous retrouvons don
 les résultats observés par S
hreier et al. : l'augmentation de l'ordrede l'interpolant spline utilisé permet de réduire l'erreur systématique du suivi de pixels par 
or-rélation. Cette rédu
tion est la plus signi�
ative lorsque l'on passe d'un interpolant bilinéaire
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(1) texture un (2) texture deuxFig. 2.15 : Exemple de 
ontenu des fenêtres de 
orrélation de taille 21�21 pixels pour (1) la premièretexture, et pour (2) la deuxième texture.à un interpolant spline bi
ubique.
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orrélationinterpolation texture 1 texture 2
bilinéaire
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ision du suivi de pixels par 
orrélation pour 
ha
une des méthodes d'interpolation.L'axe horizontal des 
ourbes représente la translation (en pixel) imposée, et l'axe verti
alindique l'erreur moyenne d'estimation de 
e dépla
ement (en pixel), ainsi que son é
art-type.
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es 65RotationsL'essai 
omporte dix-huit images de synthèse, pour lesquelles nous avons appliqué unerotation de 
inq degrés entre deux images su

essives, 
onduisant à une rotation maximale de85 degrés par rapport à la première image (identique à 
elle montrée �gure 2.14-1). Toutes lesimages ont été sur-é
hantillonnées par 40� 40 évaluations par pixel.Le 
ritère de 
orrélation SSD ave
 une taille de fenêtre de 21 � 21 pixels a été utilisé. Lemodèle de transformation lo
ale utilisé est d'ordre 1 et l'estimation de ses paramètres est réa-lisée par l'algorithme de minimisation de Levenberg-Marquardt. Le tableau 2.3 présenteinterpolant paramètres de la transformation lo
ale d'ordre 1 rotationspline tu (pix.) tv (pix.) au av bu bv (deg.)bilinéaire 3,767e-03 3,882e-03 8,014e-04 8,038e-04 8,087e-04 8,195e-04 3,186e-02biquadratique 7,441e-04 7,662e-04 1,428e-04 1,436e-04 1,425e-04 1,443e-04 5,943e-03bi
ubique 5,821e-04 5,990e-04 1,060e-04 1,069e-04 1,057e-04 1,057e-04 4,132e-03biquartique 5,587e-04 5,795e-04 9,981e-05 1,004e-04 9,982e-05 9,909e-05 3,901e-03biquintique 5,540e-04 5,712e-04 9,844e-05 9,895e-05 9,736e-05 9,704e-05 3,833e-03Tab. 2.3 : É
art-types moyens des paramètres de la transformation lo
ale d'ordre 1 et des angles derotation estimés, en fon
tion de l'interpolant utilisé.les résultats de 
ette simulation. Les erreurs moyennes n'y sont pas reportées 
ar elles sontnulles. Cela était prévisible étant donné que le seul biais attendu provient des erreurs systé-matiques liées aux positions sub-pixels des points homologues réels (
f. se
tion pré
édente), orla rotation des 441 points 
onduit à des positions sub-pixels symétriquement réparties entre�0; 5 et 0; 5 pixel. De plus, les é
arts-types des erreurs d'estimation sont très similaires quelque soit l'angle de rotation. Nous avons don
 reporté dans 
e tableau les moyennes, sur laséquen
e d'images, des é
arts-types des paramètres estimés. A�n d'être en mesure d'appré
ierplus �nement 
es résultats, nous avons 
her
hé à estimer les angles de rotation en fon
tion desparamètres au, av, bu et bv. La transformation lo
ale au premier ordre a pour expression :�u0v0� = �uv�+�tutv�+�au avbu bv��u� u
v � v
�Identi�ons les termes de 
ette équation ave
 l'expression de la transformation globale :�u0v0� = R�uv�= �uv�+ (I�R)�u
v
�+ (R� I)�u� u
v � v
�Il vient : �1 + au avbu 1 + bv�| {z }bR = RL'estimation des paramètres au, av, bu et bv est e�e
tuée sans prise en 
ompte de la 
ontrainted'orthonormalité d'une matri
e de rotation. La matri
e bR ainsi estimée n'est don
 pas ortho-normale. Nous avons 
her
hé à déterminer la matri
e de rotation R la plus � pro
he � de bR
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orrélationau sens de la norme de Frobenius de leur di�éren
e, i.e. en résolvant minR jjR� bRjjF sousles 
ontraintes d'orthonormalité de R. Ce problème 
lassique trouve une solution éléganteen utilisant la dé
omposition en valeurs singulières de bR = U�V>. La matri
e R est alorsdéterminée par : R = UV>. Il est alors aisé de 
al
uler l'angle de rotation en fon
tion deséléments de R. La 
olonne de droite du tableau 2.3 présente la moyenne des é
arts-types desestimations des angles de rotations, en utilisant 
ette méthode.Le tableau 2.3 montre que l'utilisation d'un interpolant spline biquintique permet d'amé-liorer d'un fa
teur 8 environ la pré
ision d'estimation des paramètres de la transformationlo
ale par rapport à une simple interpolation bilinéaire des niveaux de gris. On retrouve 
emême fa
teur d'amélioration dans l'estimation de l'angle de rotation par la méthode exposée
i-avant. Il est alors intéressant de 
onstater que l'on peut obtenir une estimation de 
et angleave
 un é
art-type de l'erreur aussi faible que 1250 degré.Déformations de type pun
hNous dé�nissons une déformation de type pun
h par la transformation � suivante :�(m) = 1 + p �u2 + v2�1 + ph2 �uv�où les 
oordonnées u et v sont normalisées dans l'intervalle [�1 : : : 1℄. Le paramètre p dé�nitl'importan
e de la déformation et h est déterminé de telle manière que tout point m distantde l'origine d'une valeur h soit invariant par la transformation �.La séquen
e d'images 
orrespond à une variation du paramètre p de 0 à 1 par in
rémentde 501000 , soit 21 images, et à une valeur �xe h = 0; 75. La �gure 2.16 montre les images et laposition des 441 vrais points2 pour les valeurs p = 0, p = 0; 5 et p = 1.La �gure 2.17 montre les é
arts-types des erreurs d'appariement pour la 
oordonnée u (leserreurs selon l'axe v sont similaires). La moyenne des erreurs n'est pas représentée 
ar elle estnulle pour les même raisons 
itées se
tion pré
édente. Les gradients de dépla
ements étantélevés, une approximation de la transformation lo
ale par un modèle du premier ordre 
onduitnaturellement à une pré
ision dégradée par rapport à une approximation au se
ond ordre (d'unfa
teur 25 environ). La �gure 2.18 illustre 
e propos en montrant les erreurs d'appariement pour
ha
un des points suivis, en fon
tion de l'ordre du modèle de la transformation géométriquelo
ale. Il y apparaît 
lairement l'amélioration apportée par l'utilisation d'un modèle d'ordre 2par rapport à un modèle d'ordre 1 pour 
e type de déformation.
2Ces points ont été déterminé par l'évaluation de la transformation � inverse sur les 441 points de l'imagede référen
e. L'inversion de �, et don
 la détermination de la transformation globale �, passe par la re
her
hedes ra
ines d'un polyn�me 
ubique. Voir [Gar96℄ pour la résolution d'un problème similaire.
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p = 0 p = 0; 5 p = 1Fig. 2.16 : Séquen
e d'images pun
h. En haut : image de référen
e (p = 0), onzième image (p = 0; 5)et dernière image (p = 1) de la séquen
e. En bas : positions des 441 points suivis dans laséquen
e.
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0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000transformation lo
ale d'ordre 2Fig. 2.17 : Comparaison des é
arts-types des erreurs, selon l'axe u, de suivi de pixels par 
orrélationpour une déformation de type pun
h selon l'ordre du modèle de la transformation lo
ale(l'interpolation des niveaux de gris est faite par spline biquintique). L'é
helle horizontalereprésente les valeurs du paramètres p (�1000), l'é
helle verti
ale est en pixel.
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transformation lo
ale d'ordre 1 transformation lo
ale d'ordre 2Fig. 2.18 : Erreurs de suivi des 441 points par 
orrélation selon l'ordre du modèle de la transforma-tion lo
ale, pour la dernière image de la séquen
e pun
h. Les hauteurs, respe
tivementles largeurs, des ellipses représentent les valeurs absolues multipliées par 50 des erreursselon l'axe u, respe
tivement v.
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es 69Fa
teur de remplissage optique des CCDLa te
hnologie CCD à transfert interligne induit un fa
teur de remplissage optique d'en-viron 20% à 25% seulement (sour
e : Olympus Ameri
a, In
.), et jusqu'à 70% dès lors quedes mi
ro-lentilles sont adjointes à 
haque photodiode. Le fa
teur de remplissage optique n'estjamais égal à l'unité 
ar les photo-déte
teurs ne sont jamais parfaitement jointifs.
1230

u� 12
u+ 12 vv � 12 v + 12

u
0 1 2 3 25%

Fig. 2.19 : Sur-é
hantillonnage au n÷ud d'une grille régulière 4� 4 de la fon
tion texture autour dupoint de 
oordonnées (u; v) pour un fa
teur de remplissage optique de 25%.Nous avons simulé l'in�uen
e de 
e fa
teur de remplissage optique sur les in
ertitudes dela 
orrélation dans le 
as d'une translation. Les séquen
es d'images utilisées sont similaires à
elle de l'essai en translation, en début de se
tion, mais ave
 un fa
teur de remplissage variantde 20% à 100% par in
rément de 20%. La �gure 2.19 montre le s
héma d'intégration utilisépour simuler le fa
teur de remplissage optique. Pour une valeur de 
e dernier égal à f , et unegrille de sur-é
hantillonnage n� n, le point au n÷ud (i; j) a pour 
oordonnées :ui = u+pf 2i+ 1� n2nvj = v +pf 2j + 1� n2nLa table 2.4 montre l'erreur moyenne de 
orrélation, ou erreur systématique, pour deuxfa
teur de remplissage : 20% et 100%. Ces résultats montrent que le fa
teur de remplissageoptique ne semble pas in�uen
er l'erreur systématique. En revan
he, nous pouvons observertable 2.5 que 
elui-
i dégrade légèrement l'é
art-type de l'erreur, ou erreur aléatoire, de l'ap-pariement par 
orrélation pour des fa
teurs de remplissage optique de plus en plus faibles :près de 10% plus élevé lorsque le fa
teur de remplissage optique passe de 100% à 20%. Il estdon
 souhaitable d'utiliser des 
améras ayant un fa
teur de remplissage optique le plus élevépossible a�n de réduire l'erreur aléatoire d'appariement liée à 
e paramètre te
hnologique.



70 Suivi de points par 
orrélation

fa
teur de interpolation par interpolation parremplissage spline bi
ubique spline biquintique
20%
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1Tab. 2.4 : In�uen
e du fa
teur de remplissage optique sur l'erreur systématique d'appariement pourune séquen
e d'images en translation. Quel que soit le degré de l'interpolant des niveauxde gris utilisé, on 
onstate que l'erreur systématique est indépendante du fa
teur de rem-plissage optique.
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teur de interpolation par interpolation parremplissage spline bi
ubique spline biquintique
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e du fa
teur de remplissage optique sur l'erreur aléatoire d'appariement pour uneséquen
e d'images en translation. L'analyse de 
es 
ourbes nous montre une augmentationde près de 10% de l'erreur aléatoire lorsque 
e paramètre te
hnologique passe de 100% à20%.
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orrélationBruitNous avons étudié également l'in�uen
e d'un bruit gaussien additif dans les niveaux de grisdes images, sur la pré
ision d'appariement par 
orrélation dans le 
as d'une séquen
e d'imagesen translation. Le tableau 2.6 illustre les résultats obtenus pour les erreurs systématique etaléatoire d'appariement. Lorsque le bruit gaussien a un é
art-type de 0; 5 niveau de gris, onobserve le 
omportement 
lassique déjà mentionné dans les se
tions pré
édentes, à savoir uneerreur aléatoire indépendante et une erreur systématique fon
tion de la translation imposée.En revan
he, dès lors que le bruit dans les niveaux de gris atteint ou dépasse un é
art-typeunitaire, il apparaît que l'erreur aléatoire d'appariement ne présente plus un 
ara
tère symé-trique autour du dépla
ement de 0; 5 pixel. Ce phénomène s'explique par une 
onvergen
e desalgorithmes d'optimisation utilisés de plus en plus di�
ile au fur et à mesure que la translationimposée augmente. En e�et, pour 
haque translation imposée, 
ha
une des estimées initiales,fournie à l'algorithme d'optimisation, est déterminée en 
onsidérant une translation nulle. Cesestimées initiales sont don
 de plus en plus éloignées de la translation réelle au fur et à mesureque 
elle-
i augmente. Il faut toutefois nuan
er 
es résultats en 
onsidérant que dans le 
asd'une séquen
e d'images réelles en translation, les estimées initiales seraient fournies via unalgorithme de 
orrélation 
lassique au pixel près qui estimerait une translation nulle lorsque
elle-
i est 
omprise entre 0 et 0; 5 pixel, et une translation d'un pixel lorsqu'elle est 
ompriseréellement entre 0; 5 et 1 pixel. Cela 
onduirait à une symétrie des résultats du tableau 2.6par rapport à la translation imposée de 0; 5 pixel.
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é
art-type interpolation par interpolation pardu bruit spline bi
ubique spline biquintique
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e de l'é
art-type d'un bruit gaussien additif dans les images sur la pré
ision de
orrélation pour une séquen
e de translation d'un pixel le long de l'axe verti
al.
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orrélation2.5 Con
lusionNous venons d'étudier une méthode pré
ise d'appariement par 
orrélation qui utilise desdomaines de 
orrélation dont la forme s'adapte dynamiquement à l'information présente dansles images par la prise en 
ompte de la transformation lo
ale de la texture. Elle met en ÷uvreune te
hnique d'interpolation des niveaux de gris dans les images par surfa
es B-splines et l'ona pu montrer que l'utilisation de surfa
es B-splines d'ordre supérieur ou égal à trois amélioresigni�
ativement la pré
ision d'appariement.Par rapport aux méthodes 
lassiques de suivi de marqueurs, l'appariement par 
orrélationprésente de nombreux avantages :� la fa
ilité de préparation de la surfa
e de l'objet (proje
tion de peinture ou pulvérisationde toner d'imprimante en quelques se
ondes) lorsque 
ela est né
essaire ;� en théorie, 
ha
un des pixels de l'image de référen
e peut être suivi, 
e qui 
onduit àl'obtention d'un 
hamp de dépla
ements dense.Toutefois, l'extensométrie optique bidimensionnelle, qui est maintenant 
ouramment utiliséepour des mesures de 
hamps de dépla
ements bidimensionnels, présente deux in
onvénientsmajeurs : d'abord, elle ne permet de mesurer que des dépla
ements liés à une déformationplane, ensuite, d'un point de vue expérimental, elle né
essite que le plan de déformation etle plan image de la 
améra soient parallèles et le restent pendant l'essai, 
e qui est di�
ile àgarantir. Ce sont les raisons qui nous ont amené à nous intéresser à la te
hnique de stéréovisionprésentée dans le 
hapitre suivant.
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Chapitre 3Mesure de formes tridimensionnellespar stéréo-
orrélationNous allons dé
rire dans 
e 
hapitre une méthode permettant de mesurer la forme tridimen-sionnelle d'objets par stéréovision et en parti
ulier par stéréo-
orrélation. Nous supposeronsle 
apteur stéréos
opique fortement 
alibré (
f. 
hapitre 1). Ce problème a déjà fait l'objet denombreux travaux de re
her
he depuis 
es trois dernières dé
ennies, mais peu se sont vérita-blement intéressés à l'obtention d'une mesure de grande pré
ision, 
e qui 
onstitue l'objet de
e 
hapitre.La mesure de forme par stéréovision est basée sur le prin
ipe de triangulation déjà ex-posé au premier 
hapitre : étant donné deux points homologues dans les deux images de lapaire stéréos
opique, il leur 
orrespond deux rayons optiques dans l'espa
e dont l'interse
tion
onduit aux 
oordonnées tridimensionnelles du point de la s
ène 
orrespondant. La triangula-tion exige par 
onséquent de résoudre au préalable deux problèmes fondamentaux : déterminerdeux points en 
orrespondan
e stéréos
opique (appariement) et 
al
uler l'interse
tion de leurdeux rayons optiques asso
iés. Le premier des problèmes va être longuement dis
uté dans 
e
hapitre, le se
ond est déjà résolu par l'étape de 
alibrage du 
apteur stéréos
opique exposéeau premier 
hapitre.Nous 
ommençons 
e 
hapitre par le prin
ipe de l'appariement de points par stéréo-
orrélation selon une appro
he 
lassique opérant sur une paire d'images re
ti�ées. Nous étu-dierons 
omment améliorer la pré
ision d'appariement en utilisant une appro
he similaire à
elle du 
hapitre 2, puis nous exposerons une nouvelle méthode de stéréo-
orrélation pré
isebasée sur une paire d'images non re
ti�ées, et don
 non dégradées. Les équations de la trian-gulation seront ensuite détaillées puis nous 
omparerons les performan
es de notre méthodepar rapport à l'algorithme 
lassique utilisant une paire d'images re
ti�ées.3.1 Appariement d'images stéréos
opiquesNous allons aborder le problème de la mise en 
orrespondan
e de points dans une paired'images stéréos
opiques. Cette phase d'appariement est préalable à la re
onstru
tion tridi-mensionnelle par triangulation que l'on exposera dans la se
tion 3.2, page 93. Dans le 
hapitre2, nous avons étudié une te
hnique d'appariement temporel de points répartis selon un maillageobtenu par une méthode de triangulation de Delaunay 
ontrainte. Nous ne souhaitons pasrestreindre le 
hamp d'appli
ation de 
e 
hapitre à la seule re
onstru
tion tridimensionnelle
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orrélationde points épars d'un maillage, 
'est la raison pour laquelle nous présentons dans 
ette se
tionune te
hnique d'appariement dense.Nous 
ommençons par rappeler la notion de droite épipolaire dans la se
tion 3.1.1, pro-priété des 
apteurs de stéréovision. Puis nous présentons une te
hnique 
lassique dite de re
-ti�
ation, basée sur 
ette propriété, permettant de simpli�er le problème de l'appariementstéréos
opique en une simple re
her
he monodimensionnelle � se
tion 3.1.2. Une te
hnique
lassique d'appariement, reposant sur la mise en 
orrespondan
e d'une pyramide d'images,est présentée et dis
utée dans la se
tion 3.1.3. Puis, se
tion 3.1.4, une méthode de 
orrélationpré
ise est exposée en se basant sur la même appro
he que 
elle utilisée pour le suivi pré
is depixel du 
hapitre 2. En�n, nous détaillons dans la se
tion 3.1.5 la méthode originale que nousavons développée dans le but d'atteindre les meilleures performan
es en pré
ision possible.3.1.1 Géométrie épipolaireNous 
omplétons, dans 
ette se
tion, l'étude de la géométrie d'un 
apteur de stéréovisionprésentée se
tion 1.3.3, page 22, par les notions d'épipole et de droite épipolaire. Ces résultatssont né
essaires pour aborder la se
tion suivante.Pour toute paire de points homologues (
orrigés de leur distorsion) m et m0, il existe une
ontrainte dite 
ontrainte épipolaire qui est dé�nie par l'équation impli
ite :~m0>F~m = 0 (3.1)où F est appeléematri
e fondamentale. C'est une matri
e 3�3 de rang 2 qui fait 
orrespondreà tout point de I une droite dans I 0, et à tout point de I 0 une droite dans I. Don
 si m est unpoint de I, alors F~m = l0 est une droite épipolaire dans I 0 puisque d'après l'équation (3.1) nousavons la relation ~m0>l0 = 0. Par 
onséquent un point m0 qui 
orrespond à m doit appartenirà sa droite épipolaire F~m. Ce
i est une 
ontrainte forte qui est généralement exploitée poursimpli�er la stéréos
opie 
ar elle 
onduit à une re
her
he monodimensionnelle d'un stéréo-
orrespondant le long de sa droite épipolaire plut�t qu'une re
her
he bidimensionnelle dansune zone de l'image (
omme 
'est le 
as pour la méthode de suivi de pixel présentée au 
hapitre2). Cela a pour e�et d'a

élérer la mise en 
orrespondan
e et de rendre la méthode plus robuste(moins de faux appariements potentiels).Pour une matri
e fondamentale F donnée, il existe une paire de points uniques e 2 I ete0 2 I 0 tels que : F~e = 0 = F>~e0 (3.2)où 0 = �0 0 0�> est un ve
teur nul. Ces points e et e0 sont appelés respe
tivement épipole del'image I et épipole de l'image I 0. Les épipoles ont la propriété que toutes les droites épipolairesde I passent par e et toutes les droites épipolaires de I 0 passent par e0 (
f. �gure 3.1).3.1.2 Re
ti�
ationDans 
ette se
tion, nous allons 
onsidérer 
ha
une des deux 
améras exempte de distor-sion : il est en e�et toujours possible de se ramener à une telle hypothèse en 
orrigeant les
oordonnées par une méthode telle que 
elle dé
rite se
tion 1.2.3, page 18.Lorsque la transformation rigide Ts (
f. �gure 1.11, page 22) qui relie les deux repères des
améras est réduite à une seule translation le long de l'axe y, i.e. la droite CC0 est 
onfondueave
 les axes y et y0, alors les droites épipolaires sont horizontales et parallèles (
f. �gure 3.2).
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m eC C0m0e0yx z y0x0z0 eC C0

N
n0ne0yzx y0x0z0Fig. 3.1 : Pour une 
on�guration géométrique donnée, un point de la s
ène et les deux 
entres op-tiques C et C0 forment un plan dont les interse
tions ave
 
ha
un des deux plans imagessont des droites épipolaires. L'ensemble des droites épipolaires d'une 
améra forme unfais
eau de droites dont le sommet, appartenant à la droite CC0, est appelé épipole.Cela signi�e que les deux épipoles e et e0, sommets des deux fais
eaux de droites épipolaires,sont à l'in�ni. Cette 
on�guration géométrique parfaite est parti
ulièrement intéressante pourles algorithmes de stéréos
opie exploitant la 
ontrainte épipolaire, 
ar la re
her
he monodi-mensionnelle des points homologues est e�e
tuée simplement sur une ligne horizontale depixels d'ordonnées entières (i.e. la 
oordonnée u est 
onstante et 
onfondue ave
 une ligne del'image). On dit alors que la paire d'images stéréos
opiques est re
ti�ée.La di�éren
e entre les 
oordonnées du point homologue et 
elles dans l'image de référen
eest appelée disparité. Généralement 
'est un ve
teur à deux dimensions, mais dans le 
as d'unepaire d'images re
ti�ées, la disparité est dé�nie par un seul s
alaire : la di�éren
e des abs
issesdes deux points en 
orrespondan
e stéréos
opique. Lorsqu'une paire d'images stéréos
opiquesest re
ti�ée, la matri
e fondamentale F et la matri
e essentielle E prennent pour expression :F �= 0� 0 0 10 0 0�1 0 01A et E �= 0� 0 0 10 0 0�1 0 01A

C C0yz y0z0x x0Fig. 3.2 : Capteur de stéréovision re
ti�é : les droites épipolaires sont horizontales et parallèles. Dans
ette 
on�guration géométrique les deux épipoles sont à l'in�ni.L'équation (1.30), page 25, nous donne la relation entre la matri
e fondamentale, la matri
e
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orrélationessentielle et les deux matri
es des paramètres intrinsèques :F �= A0�>EA�1�= 0B� 0 0 1�0u0 0 0� 1�u 0 u0�u � u00�0u1CANous pouvons observer que la 
on�guration géométrique re
ti�ée né
essite, en plus du posi-tionnement en translation pure de la deuxième 
améra par rapport à la première, que les deux
apteurs aient leur point prin
ipal à la même ordonnée, et que les 
oe�
ients �u et �0u soientidentiques. Expérimentalement, il est don
 très di�
ile de garantir parfaitement toutes 
es
onditions.Il est toutefois possible de se ramener à un système équivalent en pro
édant à une re
ti�-
ation numérique du 
apteur [Aya89, Fau93℄. Il s'agit d'appliquer une transformation homo-graphique H, respe
tivement H0, sur l'image de la 
améra gau
he, respe
tivement droite, desorte que les épipoles soient rejetés à l'in�ni, i.e. en un point ~e1 �= (0 1 0)>. Notons �F lamatri
e fondamentale re
ti�ée : �F �= (~e1)� �= 0� 0 0 10 0 0�1 0 01Aoù (~e1)� est la matri
e antisymétrique formée des éléments du point e1. Soient m 2 I etm0 2 I 0 une paire de points homologues, �m et �m0 
es points re
ti�és :~�m �= H~m (3.3)~�m0 �= H0 ~m0 (3.4)D'après 
es deux équations et la 
ontrainte épipolaire (3.1), il vient :~�m0>�F~�m = 0+~m0>H0>�FH| {z }F ~m = 0Ce qui 
onduit à la fa
torisation : F �= H0> (~e1)�HL'ensemble des transformations homographiques H et H0 satisfaisant 
ette relation formeune famille à neuf paramètres [Dev97℄. Il est alors intéressant de déterminer 
ette paire dematri
es de re
ti�
ation de telle sorte qu'elle minimise la distorsion induite dans les deuximages [LG95, Zel96, HS97, Dev97℄.Nous avons utilisé la méthode de Loop et Zhang dé
rite dans [LZ99℄. Ils proposent uneappro
he originale basée sur une dé
omposition des deux homographies H et H0 en transfor-mations élémentaires : H = HaHp ave
 Ha = HsHr
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opiques 83où Hp est une transformation proje
tive et Ha une transformation a�ne. Cette dernière estle résultat de la 
omposition de deux transformations : Hr est une similitude et Hs une trans-formation d'étirement. Un grand intérêt de 
ette dé
omposition réside dans l'interprétationgéométrique immédiate de 
ha
un des paramètres de la re
ti�
ation. Loop et Zhang notentque les distorsions induites par la re
ti�
ation ne peuvent être dues qu'aux transformationsproje
tives Hp et H0p et aux transformations d'étirement Hs et H0s. Pour minimiser 
es dis-torsions, ils proposent de déterminer les matri
es Hp et H0p les � plus a�nes � possibles, ettentent de préserver l'orthogonalité et le rapport d'aspe
t des deux segments horizontaux etverti
aux médians dans les images pour le 
al
ul de Hs et H0s (voir un exemple de résultat de
et algorithme �gure 3.3).

paire d'images stéréos
opiques originale

paire d'images stéréos
opiques re
ti�ées selon la méthode de Loop et ZhangFig. 3.3 : Exemple d'une paire d'images stéréos
opiques re
ti�ées d'une t�le min
e emboutie : lesbords d'images sont 
ourbes 
ar notre implantation de la re
ti�
ation 
orrige aussi la dis-torsion ( 
f. 
hapitre 1).
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orrélation3.1.3 Te
hnique d'appariement 
lassiqueLa mise en 
orrespondan
e de points dans une paire d'images stéréos
opiques est un pro-blème majeur en vision par ordinateur ayant 
onduit à une abondante littérature 
es troisdernières dé
ennies (voir [BF82, DA89, Zha93a℄ pour un historique de l'évolution des di�é-rentes appro
hes proposées). Une taxinomie 
ouramment employée des di�érents algorithmesd'appariement 
onsiste à distinguer les méthodes appariant des primitives des méthodes sur-fa
iques. Pour les même raisons énon
ées au 
hapitre 2, se
tion 2.1, page 43, nous 
hoisissonsde baser nos travaux sur les méthodes surfa
iques plut�t que 
elles appariant des primitives.En e�et, nous souhaitons mesurer la forme tridimensionnelle d'un objet en tout ou partie desa surfa
e observée : il est don
 né
essaire d'utiliser une méthode de stéréos
opie pouvant
onduire à l'obtention d'une 
arte dense de disparités, 
e qui porte naturellement notre 
hoixvers les méthodes surfa
iques. Nous allons rappeler brièvement le prin
ipe de l'appariementpar 
orrélation en l'appliquant au 
as d'une paire d'images stéréos
opique.Les méthodes surfa
iques 
onsidèrent que deux images sont lo
alement semblables autourde deux points en 
orrespondan
e stéréos
opique. Une mesure de similarité (ou 
ritère de 
or-rélation) est alors utilisée pour re
her
her dans une image le point homologue dont le voisinageest le plus similaire à 
elui d'un point de l'autre image, 
onsidérée 
omme 
elle de référen
e.Cette appro
he 
onduit naturellement à l'obtention d'un 
hamp dense de disparité 
ar 
ettere
her
he peut être e�e
tuée en 
haque point de l'image de référen
e. La 
ondition préalableau bon fon
tionnement des méthodes surfa
iques (similarité des fon
tions d'intensités au voi-sinage de deux points en 
orrespondan
e) se traduit par les trois 
ontraintes 
lassiques, surla surfa
e d'un objet observé, déjà présentées page 2.1.3. La 
ontrainte de limite de la défor-mation lo
ale apparente est appelée, en stéréovision, 
ontrainte fronto-parallèle et traduitla né
essité que la surfa
e observée soit parallèle aux plans rétiniens des deux 
améras pouréviter qu'elle soit géométriquement déformée par les deux transformations proje
tives (
f. �-gure 3.4). Nous étudierons en se
tion 3.1.4 une méthode de 
orrélation permettant d'assouplir
ette 
ontrainte. La 
ontrainte de 
ontinuité doit aussi être véri�ée dans le 
adre stéréos
o-pique. La �gure 3.5 montre un 
as extrême du non respe
t de 
ette 
ontrainte : l'o

lusion.
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Fig. 3.4 : Lorsqu'un élément de la surfa
e observée n'est pas fronto-parallèle aux plans images, il lui
orrespond deux motifs de tailles di�érentes dans les images (dans 
et exemple, le segmentde longueur L se projette en deux segments de longueur l 6= l0).
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Fig. 3.5 : Le problème d'o

lusion : en ne 
onsidérant que le 
as d'objets opaques, la zone griséeétiquetée S visible par la 
améra gau
he ne l'est pas par 
elle de droite. Le point p2, parexemple, ne peut don
 pas être apparié dans l'image de droite.Stéréo-
orrélation 
lassiqueLa détermination de l'homologue stéréos
opique d'un point donné par 
orrélation 
lassiqueest similaire à la te
hnique présentée se
tion 2.2, page 48, pour laquelle la transformationlo
ale est approximée à l'ordre 0. De plus la géométrie épipolaire indique le lieu de proje
tionpossible d'un point d'une image dans l'autre image. Lorsque les images sont re
ti�ées, noussavons, d'après la se
tion pré
édente, que l'homologue d'un point donné est né
essairementsur une droite horizontale, de même ordonnée que le point à apparier. La transformationlo
ale du domaine de 
orrélation de l'image de base dans l'autre image est don
 réduite à uneseule translation (la disparité) le long de l'axe horizontal de l'image, et non plus un ve
teurà deux dimensions1. Cette 
ontrainte géométrique forte permet de réduire la 
omplexité desalgorithmes d'appariement à une re
her
he monodimensionnelle sur 
ette droite horizontale,au lieu d'une re
her
he bidimensionnelle.La re
her
he monodimensionnelle d'un stéréo-
orrespondant peut être e�e
tuée sur unintervalle restreint de points plut�t que sur la ligne entière. Ce
i permet de réduire le taux defaux appariements (i.e. é
he
s dans la mise en 
orrespondan
e) et d'a

élérer simultanémentla re
her
he de l'homologue. Cette rédu
tion de l'espa
e de re
her
he par un intervalle dedisparité, i.e. un segment de la droite épipolaire où 
her
her le point homologue, peut êtredéterminé de plusieurs manières. La première 
onsiste à déterminer les disparités minimaleet maximale de la proje
tion de l'objet à partir de la 
onnaissan
e de sa distan
e au 
apteur[Dev97℄. Une deuxième méthode 
onsiste à déterminer 
et intervalle en mesurant la disparitésur 
ertains points des images.L'algorithme 
lassique de stéréos
opie par 
orrélation sur images re
ti�ées se dé
line selonles étapes suivantes :� pour 
haque point à apparier de l'image de référen
e, un intervalle de re
her
he dansl'autre image est déterminé : l'intervalle de disparités [dmin : : : dmax℄ ;� le degré de 
orrélation entre le motif de l'image de référen
e et les motifs 
entrés sur
haque point de 
et intervalle dans l'autre image est 
al
ulé (
f. �gure 3.6) ;� l'homologue est alors déterminé 
omme 
elui 
onduisant à la plus forte valeur de 
orré-lation (
f. �gure 3.7).A�n d'augmenter la robustesse des algorithmes de stéréos
opie par 
orrélation, il est né-1C'est le 
as du problème de suivi temporel de pixels dans une séquen
e d'images présenté au 
hapitre 2.
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�v
�u

�v�v + dmin �v + dmax
I I 0

Fig. 3.6 : Appariement par 
orrélation d'un point dans une paire d'images stéréos
opiques re
ti�ées :des mesures de 
orrélation sont e�e
tuées entre un domaine de l'image I et 
ha
un desdomaines de l'image I 0 dé�ni sur un intervalle de disparités restreint.
-0.6-0.4-0.20.20.40.6
0.81.00.0 -15 -10 -5 0 5 15disparité

de
orrélationmesure
9

smin
Fig. 3.7 : L'homologue stéréos
opique d'un point est déterminé 
omme 
elui 
onduisant au meilleurs
ore de 
orrélation sur un intervalle de disparité donné. A�n de rendre plus robuste 
ettere
her
he, un seuil de 
orrélation minimal smin peut être imposé pour 
onsidérer l'appa-riement valide. Pour 
et exemple, l'homologue est déterminé ave
 une disparité égale à 9(valeur entière ; voir plus loin une dis
ussion sur l'obtention d'une valeur subpixel).
essaire de mettre en ÷uvre 
ertaines 
ontraintes pour la mise en 
orrespondan
e [HM95℄ :
ontrainte épipolaire : la re
her
he de l'homologue d'un point doit être e�e
tuée le long desa droite épipolaire asso
iée. Cette 
ontrainte est impli
itement prise en 
ompte lorsquela re
her
he est e�e
tuée sur une seule ligne d'un 
ouple d'images re
ti�ées ;
ontrainte d'uni
ité : un point d'une image ne peut avoir au plus qu'un seul homologuedans l'autre image ;
ontrainte d'ordre : lorsqu'un objet observé est opaque, l'ordre des points de l'image deréféren
e doit être identique à 
elui des homologues appariés dans l'autre image ;validation 
roisée : lorsqu'un point d'une image est apparié ave
 un point de l'autre image,alors 
e dernier doit être apparié ave
 le même point initial [Fua91℄. Cette véri�
ationné
essite une double évaluation puisqu'elle fait jouer un r�le symétrique aux deux images.Toutefois elle s'avère indispensable en pratique 
ar elle permet l'élimination de nombreuxfaux appariements.
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he pyramidaleLa stéréos
opie par 
orrélation est généralement un pro
essus né
essitant un temps de
al
ul important. A�n de réduire 
e délai né
essaire à l'obtention de la 
arte de disparité, ilest possible d'utiliser une appro
he multi-résolution. Elle 
onsiste à e�e
tuer la stéréos
opiepar 
orrélation sur 
haque niveau d'une paire de pyramides d'images, en utilisant l'information
al
ulée au niveau inférieur pour limiter la zone de re
her
he des homologues à 
haque niveau.La pyramide d'une image est 
onstruite par diminution progressive de la résolution par �ltrageet sous-é
hantillonnage [Zha93b℄. La �gure 3.8 montre les deux pyramides d'images obtenuespour les niveaux zéro à trois (le niveau zéro 
orrespondant aux images initiales) de la paired'images stéréos
opiques re
ti�ée de la �gure 3.3, en utilisant un �ltre gaussien. La �gure3.9 donne le résultat de la stéréos
opie par 
orrélation sur 
haque niveau de 
ette pyramided'images. Outre le gain de temps pro
uré par 
ette appro
he, l'utilisation d'une pyramided'images 
onduit généralement à une estimation en
ore plus robuste des disparités [Zha93b℄.niveau 3160�128niveau 2320�256niveau 1640�512
niveau 01280�1024

Fig. 3.8 : Paire de pyramides d'images obtenues par �ltrage gaussien et sous-é
hantillonnage de lapaire d'images initiale de dimensions 1280� 1024 du niveau 0.
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orrélationniveau 3160�128niveau 2320�256niveau 1640�512
niveau 01280�1024

Fig. 3.9 : Résultat de la stéréos
opie par 
orrélation 
lassique sur la pyramide d'images de la pairestéréos
opique re
ti�ée de la �gure 3.8. Le 
ritère ZNCC a été utilisé sur des domaines de
orrélation 
arrés de sept pixels de 
�té.Limitation des performan
es de l'appro
he 
lassiqueLa stéréos
opie par 
orrélation 
lassique est basée sur une mesure de ressemblan
e entredeux domaines de pixels de même formes et dimensions. Cette appro
he a un sens seulementsi la 
ontrainte fronto-parallèle est respe
tée. Dans le 
as 
ontraire, il apparaît une distorsiondes domaines de pixels entre les deux images, 
onduisant à une dégradation de la mesurede ressemblan
e. Une solution 
onsiste alors à opérer une deuxième passe pour a�ner lesdisparités de l'appro
he 
lassique, en estimant simultanément la géométrie de 
haque domainede 
orrélation ainsi que la disparité au 
entre du domaine. Cette amélioration fait l'objet dela se
tion suivante.3.1.4 Appariement par 
orrélation pré
iseLorsqu'on re
her
he l'homologue stéréos
opique d'un point par 
orrélation dans une paired'images re
ti�ées, nous venons de voir que l'algorithme 
lassique 
onsiste à déterminer ladisparité d qui maximise la ressemblan
e entre deux domaines re
tangulaires de même dimen-sion : l'un 
entré autour du point à apparier dans une image, et l'autre dans la deuxième imagedont la position est fon
tion de d. Cependant, 
ette simpli
ité a pour 
ontrepartie de 
onduireà l'estimation de disparités au pixel près, et de dégrader en
ore davantage la pré
ision lorsquelo
alement la surfa
e n'est pas fronto-parallèle aux plans image.A�n d'atteindre une pré
ision sous-pixellique des disparités, de nombreux auteurs ont
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opiques 89proposé d'interpoler la fon
tion de 
orrélation autour de l'extremum trouvé, par une fon
tion(parabole, linéaire par mor
eaux, ...) dont l'extremum est 
ensé fournir une pré
ision sous-pixellique de la disparité. Cette méthode semble 
onduire qualitativement à une pré
isionmeilleure que le pixel, mais il est di�
ile de la 
onfondre à une � réalité physique � [Dev97℄,
f. �gure 3.10.

dmax dmax + 1dmax � 1 d̂pmaxd̂tmax d
C

Fig. 3.10 : Approximation sous-pixellique d'une disparité par re
her
he de l'extremum d'une fon
tiond'interpolation des s
ores de 
orrélation au voisinage du s
ore maximal dmax. L'interpo-lant utilisé peut être une fon
tion linéaire par mor
eaux (méthode dite � du toit �) ouune parabole 
onduisant respe
tivement à l'approximation sous-pixellique de la disparitéd̂tmax et d̂pmax (d'après [Dev97℄).Il est aussi possible d'appliquer une méthode similaire à 
elle présentée au 
hapitre 2 en
onsidérant la transformation lo
ale stéréos
opique dans les 
ritères de 
orrélation. Reprenonsles raisonnements exposés se
tion 2.2.1, page 48 pour le 
as d'une paire d'images re
ti�ée :posons �m
 = (�u
 �v
)> un point de l'image de référen
e, habituellement le 
entre du domainede 
orrélation, et �m = (�u �v)> un point de 
e domaine. En 
e point �m, la transformation lo
alestéréos
opique, que nous noterons �(�m) s'é
rit :�(�m) = �m+ �(�m)où �(�m) est le dépla
ement au point �m. Puisque la paire d'images est re
ti�ée, deux points en
orrespondan
e stéréos
opique ont la même ordonnée �u. La fon
tion dépla
ement �(�m) peutdon
 s'é
rire en utilisant la fon
tion disparité d(�m) :�(�m) = � 0d(�m)�En posant Æu = �u� �u
 et Æv = �v� �v
 pour simpli�er l'é
riture, le développement limité autourdu point �m
 de la fon
tion disparité d(�m) jusqu'à l'ordre deux est :d(�m) � d|{z}ordre 0+duÆu + dvÆv| {z }ordre 1 +du2Æ2u + duvÆuÆv + dv2Æ2v| {z }ordre 2
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orrélationave
 : d = d(�m
);du = �d��u (�m
); dv = �d��v (�m
);du2 = 12 �2d��u2 (�m
); duv = 12 �2d��u��v (�m
); dv2 = 12 �2d��v2 (�m
)Nous pouvons don
 dé�nir une expression �
(�m; �m
;q) de l'approximation à l'ordre deux dela transformation lo
ale stéréos
opique �(�m) au voisinage du point �m
 :�
(�m; �m
;q) = � �u�v + d+ duÆu + dvÆv + du2Æ2u + duvÆuÆv + dv2Æ2v� (3.5)où q = (d du dv du2 duv dv2)> est le ve
teur des paramètres de la transformation stéréos
o-pique lo
ale. Devernay et Faugeras ont proposé dans [DF94℄ d'estimer les paramètres d,du, dv, du2, duv et dv2 (ou un sous-ensemble de 
eux-
i suivant l'ordre 
hoisi de l'approxi-mation) par un pro
essus d'optimisation tel que 
eux présentés se
tion 2.2.3, page 51, enutilisant la transformation stéréos
opique � en lieu et pla
e de �. Ils ont alors nommé 
ettete
hnique stéréo-
orrélation �ne et l'ont utilisée non seulement pour améliorer la pré
ision desappariements obtenus, mais aussi pour déterminer des propriétés di�érentielles des surfa
es.Géométriquement, 
ette appro
he 
onsiste à adapter lo
alement la géométrie des domaines de
orrélation à la 
ourbure et à l'orientation lo
ale de la surfa
e observée, 
f. �gure 3.11.upremier ordreapprox. auapprox. ause
ond ordre
image gau
he I image droite I0v + d

v + dvu u
Fig. 3.11 : Approximation au premier et au se
ond ordre de la déformation d'un domaine re
tan-gulaire de l'image gau
he dans l'image droite, pour une paire d'images re
ti�ée (d'après[Dev97℄).Lorsque la géométrie épipolaire estimée via le pro
essus de 
alibrage du 
apteur stéréos
o-pique est peu pré
ise, il est possible d'autoriser la re
her
he des appariements hors de leurdroite épipolaire respe
tive. La transformation stéréos
opique lo
ale peut alors être approxi-mée au premier ordre par une transformation a�ne à 6 paramètres [Bra95, Lan97℄. Nous
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opiques 91n'avons pas retenu 
ette solution du fait de la grande pré
ision que nous avons toujours ob-tenue pour la géométrie épipolaire estimée via la méthode GLOB de 
alibrage du 
apteur destéréovision présentée au 
hapitre 1.3.1.5 Méthode développée : amélioration de la stéréo-
orrélation pré
iseDevernay souligne dans sa thèse [Dev97℄ qu'il doit être possible d'obtenir une meilleurepré
ision de la stéréo-
orrélation �ne en opérant dire
tement sur les images stéréos
opiquesinitiales, i.e. non re
ti�ées. Cette remarque est motivée par le fait que le pro
essus de re
ti�-
ation génère deux images dont les niveaux de gris ont été 
al
ulés par interpolation de 
euxdes images initiales, 
onduisant alors à une dégradation du 
ontenu des images re
ti�ées. Laméthode que nous avons développée opère don
 sur la paire d'images stéréos
opiques initialeset réprésente in �ne une amélioration de la stéréo-
orrélation �ne de Devernay 
omme nouspourrons l'observer dans la se
tion 3.3.Lorsque les images sont re
ti�ées, les 
ritères de 
orrélation de la stéréos
opie 
al
ulent lasimilarité entre un domaine de pixels voisin d'un point �m
 dans l'image de référen
e, et unautre domaine de pixels dans l'autre image, tel qu'à un point �m voisin de �m
 est asso
ié lepoint �m0 = �
(�m; �m
;p) dans l'autre image, 
f. se
tion pré
édente. Comment peut-on relier
ette relation du 
as d'une paire d'images stéréos
opiques re
ti�ée à 
elle d'une paire initiale ?Soient m
 et m deux points de l'image initiale de référen
e, i.e. non re
ti�ée et distordue(au sens de présentant de la distorsion liée à l'optique du 
apteur). En 
es points 
orrespondentrespe
tivement les points 
orrigés et re
ti�és �m
 et �m, 
al
ulables par 
orre
tion de la distor-sion (
f. se
tion 1.2.3, page 18) puis re
ti�
ation (
f. se
tion 3.1.2). Nous appellerons 
ettetransformation ��1 (
f. �gure 3.12) :�m
 = ��1(m
) et �m = ��1(m)Remarquons que l'appli
ation ��1 établit une 
orrespondan
e entre les 
oordonnées initiales(distordues et non re
ti�ées) et les 
oordonnées 
orrigées-re
ti�ées, et peut être e�
a
ementimplantée par un tableau pré
al
ulé de 
es 
orrespondan
es.Les 
oordonnées �m
 et �m étant 
orrigées et re
ti�ées, la transformation stéréos
opiquelo
ale �
 de la se
tion pré
édente est appli
able et permet d'exprimer les 
oordonnées del'homologue �m0 de �m (
f. �gure 3.12) :�m0 = �
(�m; �m
;q)= �
(��1(m);��1(m
);q)Les 
oordonnées �m0 sont 
orrigées et re
ti�ées et l'on peut déterminer son équivalent m0 dansl'image initiale par une fon
tion de dé-re
ti�
ation et de distorsion. Nous l'appellerons �0 (
f.�gure 3.12) : m0 = �0(�m0)Nous pouvons à présent établir la relation entre un point m, voisin du point m
, de l'imageinitiale de référen
e et son homologue m0 dans l'autre image initiale, en fon
tion des mêmeparamètres de la transformation stéréos
opique lo
ale autour de �m
 de la méthode de stéréo-
orrélation �ne : m0 = �0(�
(��1(m);��1(m
);q))En utilisant 
ette transformation en lieu et pla
e de la transformation �
 dans les 
ritères
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��1
m m0

�0�m0�m �


image I (gau
he) image I0 (droite)
paire d'imagesinitiales


oordonnéesre
ti�ées
Fig. 3.12 : Prin
ipe de la méthode de stéréo-
orrélation �ne améliorée : les images initiales four-nies par le 
apteur sont dire
tement exploitées. Les paramètres des transformations sté-réos
opiques lo
ales sont déterminés dans l'espa
e des images re
ti�ées, et une relationstéréos
opique entre 
oordonnées initiales est établie par 
omposition des diverses trans-formations (��1, �
 et �0).de 
orrélation de la se
tion 2.2.2, page 49, les même te
hniques d'estimation des paramètresde q peuvent alors être utilisées. Toutefois, l'optimisation est opérée dans l'espa
e des imagesre
ti�ées, et né
essite l'évaluation du gradient rI(�m), 
'est-à-dire le gradient des niveaux degris dans l'image 
orrigée-re
ti�ée. Or, il serait souhaitable de le déterminer dire
tement àpartir du gradient des niveaux de gris dans l'image initiale Î 0, toujours dans le but de ne pase�e
tuer de 
al
ul sur des images dégradées par la 
orre
tion de la distorsion et la re
ti�
ation.L'annexe D donne les détails de 
e 
al
ul en fon
tion de l'homographie de re
ti�
ation et desparamètres de 
alibrage de la 
améra droite. Notons qu'i
i en
ore, notre implantation utiliseune interpolation par surfa
e B-spline des niveaux de gris dans les images pour évaluer laluminan
e en des 
oordonnées non entières, et pour 
al
uler leur gradient.En�n, l'estimée initiale de la 
arte des disparités pour les points initiaux de l'image deréféren
e est obtenue en deux phases :� la méthode de stéréo-
orrélation 
lassique est utilisée sur la paire d'images re
ti�ées
onduisant à l'obtention d'une 
arte de disparités grossières ;� 
ette 
arte est ensuite dé-re
ti�ée et distordue, et est utilisée 
omme estimée initiale pourles pro
essus d'estimation des paramètres des transformations stéréos
opiques lo
ales.La re
onstru
tion tridimensionnelle des points appariés selon la te
hnique de stéréo-
orrélation
lassique ou bien par sa version améliorée est présentée dans la se
tion suivante.



3.2 Triangulation 933.2 TriangulationLorsque la 
orrespondan
e entre deux points image d'une paire stéréos
opique est établie,le 
al
ul du point tridimensionnel 
orrespondant 
onsiste à déterminer l'interse
tion dansl'espa
e des rayons optiques asso
iés à 
es deux points image. Cette méthode est appeléetriangulation.Quand le pro
essus d'appariement stéréos
opique n'intègre pas expli
itement la 
ontrainteépipolaire, ou bien lorsque 
elle-
i est � lâ
he � (par exemple lorsque l'estimation de la géomé-trie épipolaire est peu pré
ise, 
ertains algorithmes d'appariement appliquent leur re
her
hedans une bande épipolaire), les rayons optiques ne s'interse
tent pas dans l'espa
e. Le pointtridimensionnel re
onstruit est alors généralement 
hoisi 
omme le point médian du segment leplus 
ourt reliant les deux rayons optiques, ou par minimisation d'un 
ertain 
ritère 
omme laméthode dé
rite se
tion 1.3.3, page 25 (voir [HS97℄ pour un état de l'art sur la triangulation).En revan
he, dès lors que la stéréos
opie est fortement 
ontrainte par la géométrie épipo-laire, les deux rayons optiques 
on
ourent exa
tement en un seul et même point de l'espa
e.C'est le 
as notamment de tous les algorithmes d'appariement respe
tant rigoureusement la
ontrainte épipolaire. Nous nous situons dans 
e 
as de �gure.Pour re
onstruire un point de l'espa
e, il est né
essaire de doter 
e dernier d'un référentiel.Un 
hoix 
ouramment e�e
tué 
onsiste à le 
onfondre ave
 le référentiel de la 
améra degau
he ; la transformation T reliant le repère du monde à 
elui de la 
améra gau
he estréduite à une simple identité. D'après les équations de proje
tion (1.21) et (1.22), page 22, et
elles de re
ti�
ation (3.3) et (3.4), les équations de proje
tion pour un 
apteur re
ti�é sont :~�m �= HK ~M (3.6)~�m0 �= H0K0Ts ~M (3.7)Posons P = HK et P0 = H0K0Ts, et d(�u; �v) la disparité au point re
ti�é �m = (�u �v)>. Lare
ti�
ation impose que deux points homologues aient la même ordonnée �u, les matri
es P etP0 ont don
 leur première et dernière lignes égales à un fa
teur multipli
atif � non nul près :p>1 = �p0>1 et p>3 = �p0>3 . Les matri
es P et P0 peuvent don
 s'é
rire sous la forme :P = 0�p>1p>2p>3 1A et P0 =0� p>1�p0>2p>3 1A ave
 � = kp>1 kkp0>1 k = kp>3 kkp0>3 kLes équations (3.6) et (3.7) deviennent :~�m �= 0��u�v11A �= 0�p>1 ~Mp>2 ~Mp>3 ~M1A et ~�m �= 0� �u�v + d(�u; �v)1 1A �= 0� p>1 ~M�p0>2 ~Mp>3 ~M 1ADe 
es deux équations, il vient l'expression du point de la 
arte de disparité (�u �v d(�u; �v) 1)>en fon
tion des 
oordonnées homogènes (x y z 1)> du point de la s
ène, et des matri
es deproje
tion re
ti�ée P et P0 : 0BB� p>1p>2�p0>2 � p>2p>3 1CCA| {z }Q
0BB�xyz11CCA �=0BB� �u�vd(�u; �v)1 1CCA
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orrélationLorsque les 
oordonnées appariées sont 
orrigées de leur distorsion, et re
ti�ée, la triangulation
onsiste don
 à e�e
tuer une seule opération :0BB�xyz11CCA �= Q�10BB� �u�vd(�u; �v)1 1CCAoù Q�1 est appelée matri
e de re
onstru
tion [Dev97℄. Si, en revan
he, les points appariésle sont dans l'espa
e des images initiales, i.e. distordues et non re
ti�ées, 
omme 
'est le
as pour notre méthode de stéréo-
orrélation �ne améliorée, il est né
essaire de se ramenerau 
as pré
édent en 
orrigeant la distorsion et en re
ti�ant les 
oordonnées appariées, avantd'appliquer la triangulation telle qu'exposée.3.3 Évaluation des performan
esNous avons évalué qualitativement les performan
es de notre algorithme de stéréo-
orréla-tion �ne améliorée sur deux expérien
es de re
onstru
tion tridimensionnelle de la surfa
e d'unet�le min
e emboutie. Le pro
édé d'emboutissage est présenté dans le 
hapitre � appli
ations �,se
tion 5.1, page 125.La se
tion 3.3.1 présente quelques résultats de la re
onstru
tion tridimensionnelle d'unepiè
e emboutie, en 
omparant les performan
es de notre méthode de stéréo-
orrélation �neaméliorée à la méthode 
lassique de Devernay. La se
tion 3.3.2 montre la re
onstru
tiontridimensionnelle d'une deuxième piè
e emboutie ainsi que les résultats de l'estimation dedeux des paramètres de la transformation stéréos
opique lo
ale : les dérivées de la disparitéselon les lignes et les 
olonnes de l'image de référen
e (
elle issue de la 
améra gau
he dansnotre 
as), exprimées dans l'espa
e re
ti�é.3.3.1 Piè
e emboutie numéro 1La �gure 3.13 montre l'embouti étudié qui présente des défauts de formage : la formeobtenue n'est pas hémisphérique malgré l'utilisation d'un poinçon de 
ette géométrie. Nousavons 
hoisi 
et embouti 
omme premier exemple 
ar il 
orrespond à un 
as parti
ulièrement
ritique pour la stéréo-
orrélation : la surfa
e présente de fortes pentes qui 
onduisent à defortes distorsions perspe
tives des domaines de 
orrélation dans les images.La �gure 3.14 montre le résultat de la re
onstru
tion tridimensionnelle à partir de la 
artede disparités obtenue par notre méthode de stéréo-
orrélation �ne améliorée ave
 un modèle detransformation stéréos
opique lo
ale d'ordre 1 et des domaines de 
orrélation de 11�11 pixels.Cet objet tridimensionnel 
omporte plusieurs points faux liés aux fausses disparités estiméesdans les régions où la peinture a été supprimée par frottement lors de l'emboutissage. Le métal,de l'aluminium, se trouvant dé
ouvert dans 
es zones, les images a
quises 
omportaient desre�ets spé
ulaires mettant en é
he
 la mise en 
orrespondan
e. Par ailleurs, la re
onstru
tiontridimensionnelle révèle de nombreux détails dont notamment la tra
e du 
ontre-�an en a
ierper
é en son 
entre qui se trouvait sous la t�le d'aluminium pendant l'emboutissage.A�n d'évaluer qualitativement les performan
es de notre méthode par rapport à la stéréo-
orrélation �ne originale, nous avons 
hoisi d'observer un détail de l'embouti � 
f. �gure3.15. Cette zone a été 
hoisie sur une partie de l'objet où l'orientation lo
ale de sa surfa
e est
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Fig. 3.13 : Piè
e emboutie à numériser.la plus in
linée par rapport aux plans images (
ontrainte fronto-parallèle non respe
tée), par
onséquent mettant en di�
ulté les algorithmes d'appariements stéréos
opiques 
lassiques. Cesrésultats montrent 
lairement l'amélioration apportée par notre méthode de stéréo-
orrélation�ne améliorée, notamment en utilisant un modèle de luminan
e par spline biquintique. Ene�et, la surfa
e de l'objet re
onstruit ne 
omporte pas d'irrégularité dans la zone détaillée etla stéréo-
orrélation �ne améliorée 
onduit à une forte diminution des erreurs (bosselettes)visible dans les résultats utilisant l'algorithme original.
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Fig. 3.14 : Trois vues du résultat de la numérisation 3D en utilisant notre méthode de stéréo-
orrélation �ne améliorée. Les erreurs grossières de re
onstru
tion sont dues à des fauxappariements 
ausés par les re�ets spé
ulaires dus à la disparition de la peinture dans leszones de frottements du pro
édé d'emboutissage.
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es 97stéréo-
orrélation �neoriginale stéréo-
orrélation �neaméliorée (1) stéréo-
orrélation �neaméliorée (2)

Fig. 3.15 : Comparaison de la re
onstru
tion 3D utilisant la méthode de stéréo-
orrélation �ne ori-ginale et notre méthode. Les di�érentes vues du détail observé 
orrespondent au � repli �gau
he de l'embouti montré �gure 3.14. Les résultats de la méthode originale sont montrés
olonnes de gau
he (interpolation bilinéaire des niveaux de gris), 
eux de notre méthodeave
 le même type d'interpolation sont dans la 
olonne du milieu, et en�n, 
olonne dedroite, sont montrés les résultats de notre méthode en utilisant une interpolation parspline biquintique des niveaux de gris.
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orrélation3.3.2 Piè
e emboutie numéro 2Nous avons pro
édé à un deuxième essais d'emboutissage similaire au pré
édent, mais neprésentant pas de défaut majeur de formage hormis la rupture de la t�le en son 
entre. La �gure3.16 montre le résultat de la re
onstru
tion tridimensionnelle de 
et objet, ave
 notammentun grossissement de son sommet pour appré
ier la �nesse ave
 laquelle la tra
e du 
ontre-�anen a
ier est re
onstruite, ainsi que la zone de la rupture de la t�le.La �gure 3.17 est une vue rasante du sommet de l'embouti montrant le maillage de lare
onstru
tion tridimensionnelle. On peut y observer une 
ertaine régularité de la surfa
ere
onstruite, 
e qui est en a

ord ave
 la vraie piè
e emboutie qui ne présente pas d'aspéritéen surfa
e. Cette illustration permet aussi de relativiser l'importan
e des défauts de type� bosselette � apparaissant sur la �gure 3.16 et ampli�és arti�
iellement par notre logi
iel derendu tridimensionnel.En�n, la �gure 3.18 montre les deux 
artes des dérivées partielles au premier ordre estiméesde la disparité, respe
tivement selon l'axe verti
al et horizontal des points exprimés dansl'espa
e re
ti�é. On peut y observer une bonne régularité de 
es estimations qui 
orrespondentà des variations dou
es de l'orientation de la surfa
e par rapport aux 
améras sur la majeurepartie de l'objet. La tra
e du 
ontre-�an est aussi visible près du 
entre de 
es deux 
artesau travers d'une variation lo
ale de l'orientation de la surfa
e, se traduisant par une variationdes deux dérivées partielles au premier ordre de la disparité. Cette �nesse de détail a puêtre obtenue notamment grâ
e à l'utilisation de domaines de 
orrélation de faible dimension :11�11 pixels. À l'intérieur de la marque 
ir
ulaire du 
ontre-�an, on peut aussi observer l'e�etde la dis
ontinuité de la disparité liée à la rupture de la t�le qui produit dans 
es deux 
artesune dis
ontinuité des dérivées partielles.Cette re
onstru
tion tridimensionnelle, utilisant notre méthode de stéréo-
orrélation �neaméliorée, est don
 très satisfaisante sur le plan du bruit apparent dans les 
oordonnées tridi-mensionnelles re
onstruites et sur la �nesse des détails déte
tés en surfa
e de la piè
e observée.
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Fig. 3.16 : Re
onstru
tion tridimensionnelle du se
ond embouti en utilisant notre méthode de stéréo-
orrélation �ne améliorée et un modèle de luminan
e par spline biquintique. On peutobserver la marque 
ir
ulaire du 
ontre-�an en a
ier et la rupture de la t�le en son
entre, notamment sur le grossissement de la �gure du bas.
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Fig. 3.17 : Vue détaillée du sommet de la re
onstru
tion tridimensionnelle du se
ond embouti (auvoisinage de la marque du 
ontre-�an). La régularité de la surfa
e maillée donne uneindi
ation qualitative sur la �nesse de la re
onstru
tion obtenue.
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Fig. 3.18 : Carte des dérivées partielles estimées de la disparité selon les lignes (en haut) et les
olonnes (en bas), pour un modèle de transformation stéréos
opique lo
ale d'ordre 1 enutilisant notre méthode de stéréo-
orrélation �ne améliorée et un modèle de luminan
epar spline biquintique.
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orrélation3.3.3 RapiditéNous n'avons pas 
her
hé spé
ialement à mettre au point des implantations rapides denos algorithmes de stéréos
opie par 
orrélation. Le but prin
ipal re
her
hé a été avant toutl'obtention de mesures les plus pré
ises possible. Toutefois, nous avons mis en ÷uvre quelqueste
hniques qui nous ont permis de réduire les temps de 
al
ul pour obtenir des résultats dansun délai raisonnable.La première de 
es te
hniques 
on
erne l'appro
he pyramidale pour l'appariement de pairesd'images présentée dans la se
tion 3.1.3. Tout en rendant plus robuste la mise en 
orrespon-dan
e de points, elle permet de réduire le temps d'obtention de la 
arte de disparités au pixelprès par rapport à une méthode dire
te traitant dire
tement la paire d'images au niveau leplus �n (i.e. 
elles de niveau 0). Ainsi, le temps de 
al
ul a été réduit de plusieurs minutes àquelques dizaines de se
ondes. Nous aurions pu en
ore améliorer signi�
ativement 
e délai enmettant en ÷uvre une te
hnique de box-�ltering pour le 
al
ul des s
ores de 
orrélation quipermet de réduire sa 
omplexité algorithmique en un temps indépendant de la dimension desdomaines de 
orrélation [M
D81℄. Malheureusement, 
e genre d'appro
he rend très 
omplexela 
ompréhension des algorithmes 
odés et nous avons préféré assurer une bonne lisibilité denotre 
ode au dépend de 
e gain potentiel en temps de 
al
ul.Con
ernant la phase de stéréo-
orrélation �ne améliorée présentée dans la se
tion 3.1.5,nous avons pré-
al
ulé les 
oordonnées 
orrigées de leur distorsion et re
ti�ées de 
ha
un despoints de l'image gau
he. Cette transformation, que nous avons noté ��1, n'introduit don
au
une pénalité en terme de temps de 
al
ul. Nous avons en revan
he e�e
tué littéralementles 
al
uls de la transformation de dé-re
ti�
ation/distorsion �0 pour 
ha
une des 
oordonnéesidéales/re
ti�ées de l'image droite. Ce 
hoix provient du fait que 
es 
oordonnées 
al
uléesne sont pas entières : un tableau de 
orrespondan
es dire
tes pré-
al
ulées n'est pas possible.Il est toutefois envisageable de supprimer 
e 
oût en temps de 
al
ul en pré-
al
ulant untableau de 
orrespondan
es 
ontenant les évaluations de la transformation �0 pour 
ha
une des
oordonnées entières, puis en pro
édant par interpolation (par surfa
e B-spline par exemple).La perte en pré
ision devrait être minime étant donné la quasi-linéarité de la transformation �0sur un voisinage de quelques pixels. Cette amélioration te
hnique permettrait de se ramenerà des temps de 
al
ul similaires à la méthode de stéréo-
orrélation �ne utilisant une paired'images re
ti�ées. Nous avons aussi modi�é l'implantation de l'algorithme de Levenberg-Marquardt proposée dans [PTVF92℄ pour la minimisation des 
ritères de type SSD, a�n deprendre en 
ompte l'aspe
t symétrique de la matri
e à inverser dans l'étape 3 de l'algorithmedé
rit dans l'annexe F. Nous avons don
 rempla
é avantageusement la méthode de Gauss-Jordan utilisée initialement par 
elle proposée par Rutishauser et dé
rite dans [Rut63℄, 
equi nous a permis d'a

élérer notablement la minimisation.Ainsi, 
es quelques améliorations apportées nous ont permis d'obtenir 
haque 
arte densed'environ 1 million de disparités pré
ises en environ 1 heure2 sur une station de travail de typePC Pentium III 
aden
é à 850 MHz pour des domaines de 
orrélation de 11� 11 pixels. Nouspensons que les autres améliorations possibles, et notamment 
elle 
on
ernant le pré-
al
ulsdes 
oordonnées par la transformation �0 devraient permettre de réduire en
ore davantage 
edélai. De plus, à l'heure où nous é
rivons 
ette se
tion, des ma
hines de type PC trois foisplus rapides (voire plus !) sont déjà sur le mar
hé pour un 
oût relativement faible. Pour 
esraisons, nous pensons que la méthode de stéréo-
orrélation �ne améliorée est d'ores et déjà2Ce temps de 
al
ul peut évidemment être réduit à quelques se
ondes si un faible nombre de points, telsque les n÷uds d'un maillage de Delaunay, est 
onsidéré (
f. par exemple �g. 2.5, �g. 4.10 et �g. 4.11).
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lusion 103exploitable dans un 
adre d'appli
ation de métrologie.3.4 Con
lusionNous souhaitions développer une te
hnique de stéréos
opie par 
orrélation permettantla re
onstru
tion tridimensionnelle pré
ise de la surfa
e d'un objet. Pour 
ela, nous noussommes basé sur la même appro
he que 
elle utilisée dans le 
hapitre 2 en modélisant latransformation géométrique des domaines de pixels dans les 
ritères de 
orrélation, pour le
as d'une paire d'images re
ti�ée. Cette appro
he nous a 
onduit à la méthode de stéréo-
orrélation �ne de Devernay. Nous nous sommes ensuite intéressé à son amélioration enexprimant la transformation géométrique des domaines de 
orrélation dire
tement dans lesimages initiales plut�t que 
elle re
ti�ées et don
 dégradées. L'intérêt de 
ette appro
he a étémontré.
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Chapitre 4Mesure de 
hamps de dépla
ementstridimensionnels par stéréo-
orrélationet appariement temporel d'imagesNous souhaitons mesurer le 
hamp de dépla
ements d'un objet par l'analyse d'une séquen
ede paires d'images stéréos
opiques de 
elui-
i, relatives à di�érents états de sa déformation.Généralement, le but poursuivi est le 
al
ul des déformations de surfa
e, qui peuvent êtreobtenus en suivant au 
ours du temps le dépla
ement de 
ertains points répartis sur la surfa
ede l'objet : on parlera de 
hamp de dépla
ements.L'extensométrie bidimensionnelle dis
utée au 
hapitre 2 permet d'a

éder seulement aux
hamps de dépla
ements bidimensionnels à la surfa
e d'un objet plan. En 
ouplant la stéréo-s
opie par 
orrélation (
hapitre 3) et le suivi de pixels par 
orrélation (
hapitre 2) nous pouvonsa

éder aux 
hamps de dépla
ements tridimensionnels par la mise en 
orrespondan
e de pairesd'images a
quises à di�érents instants. Une fois 
es 
hamps de dépla
ements déterminés, il estpossible de 
al
uler les déformations à 
haque instant. Certains auteurs se sont intéressés à lamesure de 
hamp de dépla
ements par appariement stéréos
opique de marqueurs [VL89℄, puissont apparues les te
hniques de stéréo-
orrélation [KJC90, LCSP93, OGD97, SS99, GH99,LAE00, SMHS00℄. Nous allons 
ommen
er par étudier la te
hnique 
lassique utilisée par laplupart des 
her
heurs dans la se
tion 4.1, puis nous proposerons une nouvelle méthode pluspré
ise dans la se
tion 4.2.4.1 Méthode 
lassiqueL'appro
he 
lassiquement utilisée pour la mesure de dépla
ements tridimensionnels parstéréo-
orrélation d'images [SS99, GO99, CMB99, SMHC00℄ se dé
line en trois phases su

es-sives illustrées par la �gure 4.2 :� pour un point donné dans une image de la paire stéréos
opique à l'instant t, son homo-logue dans l'autre image est re
her
hé par stéréo-
orrélation en utilisant une te
hniquetelle que 
elle proposée au 
hapitre 3. Cette phase d'appariement 
onduit, par triangu-lation, à la 
onnaissan
e des 
oordonnées tridimensionnelles du point 
onsidéré ;� 
e même point est suivi dans l'image a
quise par la même 
améra à l'instant t + �tpar un algorithme tel que 
elui étudié au 
hapitre 2, a�n de déterminer son homologuetemporel ;



108 Mesure de 
hamps de dépla
ements tridimensionnels par stéréo-
orrélation et appariement temporel d'images� une méthode similaire à 
elle de la première phase est mise en ÷uvre pour 
onnaîtreles 
oordonnées tridimensionnelles du point à l'instant t + �t. Par simple di�éren
edes 
oordonnées des deux points tridimensionnels re
onstruits, le ve
teur dépla
ementtridimensionnel est alors déterminé (
f. �gure 4.1).état initial état déformé
Z Y XFig. 4.1 : Cal
ul du dépla
ement tridimensionnel d'un point à partir de ses deux re
onstru
tionstridimensionnelles 
orrespondantes aux deux états de déformation de l'objet.Cette méthode présente l'in
onvénient majeur d'apparier les points su

essivement, 
ontri-buant ainsi à 
ombiner les in
ertitudes d'appariement sur la mesure �nale. De plus, l'apparie-ment temporel n'est e�e
tué que sur les images d'une seule 
améra (la 
améra gau
he dansl'illustration de la �gure 4.2). Une amélioration possible 
onsisterait à exploiter l'informationredondante qu'apporterait l'appariement temporel dans les images de l'autre 
améra, ou bienentre l'image initiale gau
he et l'image déformée droite. Cependant, 
ela né
essiterait de dé-�nir une stratégie a�n d'exploiter au mieux 
es appariements supplémentaires pour améliorerla pré
ision de la mesure �nale. Plusieurs solutions sont possibles :� outre les trois étapes de la méthode 
lassique, l'appariement temporel dans les deuximages de droite peut être e�e
tué. Sur la �gure 4.3, 
ela représente les étapes 1, 2, 3et 20. Deux appariements sont alors déterminés dans l'image droite après déformation(points a et b dans l'illustration). Le point médian sur le segment [ab℄ peut alors être
al
ulé et utilisé pour re
onstruire par triangulation les 
oordonnées tridimensionnellesdu point 
orrespondant de l'objet déformé. Toutefois, il est intéressant de noter queles équations de triangulation présentées dans la se
tion 3.2, page 93, ne peuvent pluss'appliquer pour le 
as présent étant donné que l'appariement dans l'image droite, aprèsdéformation, ainsi déterminé n'est plus né
essairement sur la droite épipolaire asso
iéeau point de l'image gau
he après déformation. Cela signi�e que les rayons optiquesasso
iés ne s'interse
tent plus dans l'espa
e et que don
 une méthode de triangulationappropriée doit être utilisée, par exemple 
elle dé
rite dans la se
tion 1.3.3, page 25, oubien l'une des méthodes proposées par Hartley et Sturm dans [HS97℄ ;� une autre solution 
onsiste à e�e
tuer les étapes 
lassiques présentées en début de se
tion(numérotées 1, 2 et 3 sur la �gure 4.3) ainsi que l'étape repérée 30 dans l'illustration.Cela 
onduit au même problème évoqué dans la solution pré
édente, à savoir que deuxappariements, notés a et 
, sont alors 
andidats à la triangulation ave
 le point de
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orrélation simultanés 109l'image gau
he après déformation. I
i en
ore, le point médian sur le segment [a
℄ peutêtre utilisé dans les équations de triangulation, en sa
hant qu'i
i aussi 
e point n'estpas né
essairement sur la droite épipolaire asso
iée au point de l'image gau
he aprèsdéformation. Il est intéressant de noter que 
ette solution né
essite, pour l'obtentionde l'appariement 
, la prise en 
ompte d'un modèle de transformation géométrique desdomaines de 
orrélation in
luant à la fois la transformation stéréos
opique lo
ale et 
elleliée à la déformation lo
ale de l'objet ;� en�n, une solution basée sur l'utilisation des trois appariements a, b et 
 est aussipossible. Le point bary
entre du triangle formé par 
eux-
i peut alors être utilisé dansles équations de triangulation (idem la remarque pour les deux solutions pré
édentes : 
ebary
entre n'est pas né
essairement sur la droite épipolaire asso
iée au point de l'imagegau
he après déformation).La prise en 
ompte d'un deuxième, voire troisième, appariement dans l'image droite aprèsdéformation est aussi intéressante pour valider 
ette mise en 
orrespondan
e. Il est en e�etpossible de se donner une distan
e maximale entre 
es points au delà de laquelle la mise en
orrespondan
e sera 
onsidérée 
omme un é
he
.Malgré 
ette amélioration potentielle de la méthode 
lassique, le pro
essus reste séquentielet don
 
umule les erreurs d'appariement entre 
haque étape. La prise en 
ompte simultanéedes quatre images dans la mise en 
orrespondan
e doit 
ertainement permettre d'a

roître lapré
ision des mesures e�e
tuées : 
'est l'idée maîtresse qui nous a 
onduit à développer unenouvelle méthode, 
ombinant simultanément les deux phases de stéréo-
orrélation et le suivide pixels, exposée dans la se
tion suivante.4.2 Suivi de pixels et stéréo-
orrélation simultanésDans le but d'éviter un 
umul des in
ertitudes d'appariement de la méthode 
lassique, ilsemble intéressant d'estimer tous les paramètres des di�érentes transformations géométriqueslo
ales simultanément (
f. �gure 4.4). Cette appro
he né
essite de dé�nir un 
ritère de 
or-rélation basé sur les deux paires d'images : 
'est l'objet de l'étude de la se
tion 4.2.1. Nousutiliserons alors une te
hnique d'optimisation similaire à 
elles utilisées aux 
hapitres 2 et 3pour estimer simultanément tous les paramètres des diverses transformations géométriques.Dans 
e but, nous déterminerons une paramétrisation minimale de 
es transformations dansla se
tion 4.2.2.
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2 3
1

3D

3Dappariement par stéréo-
orrélation
appariement par stéréo-
orrélationappariement temporel

tinstant

t+�tinstant
Fig. 4.2 : Méthode 
lassique d'obtention du 
hamp de dépla
ements tridimensionnels par stéréo-
orrélation et suivi de pixels par 
orrélation.
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image re
ti�ée �I (gau
he) image re
ti�ée �I0 (droite)avant déformation
après déformation a b


1
2 2'3'

3Fig. 4.3 : L'appariement d'un point de l'image gau
he avant déformation dans l'image droite aprèsdéformation peut être déterminé de trois manières (étapes numérotées 20, 3 et 30).
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3D

3Dtinstant

t+�tinstant
appariements stéréos
opique et temporel simultanés1

Fig. 4.4 : Obtention du 
hamp de dépla
ements tridimensionnels par suivi de pixels et stéréos
opiepar 
orrélation simultanés.
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orrélation simultanés 1134.2.1 Critère de 
orrélation global
 (2)u(2)v !

 (1)u 0(1)v 0!image I0
 (2)u 0(2)v 0!

image Iinstant (1)
instant (2)

 (1)u(1)v !
Fig. 4.5 : Notations utilisées pour désigner quatre points en 
orrespondan
e stéréos
opique ou tempo-relle. Les �è
hes représentent les trois relations que nous souhaitons exprimer pour dé�nirun 
ritère de 
orrélation global.Si nous 
onsidérons deux instants de déformation d'un objet, nous obtenons deux pairesd'images stéréos
opiques de 
elui-
i à 
es deux instants. Il est alors possible d'exprimer un
ritère de 
orrélation basé sur les quatre images en 
hoisissant l'une de 
es images 
ommeréféren
e. Sans perte de généralité, 
onsidérons l'image gau
he au premier instant 
ommeréféren
e. Un 
ritère de 
orrélation de type SSD mesurant simultanément la similarité dudomaine de référen
e ave
 les trois autres domaines est aisé à dé�nir : il 
onsiste en la sommedes di�éren
es au 
arré des niveaux de gris entre le domaine de pixels de l'image de référen
eet 
ha
un des trois domaines des autres images. Nous notons (t)x toute quantité x 
onsidérée àl'instant t. D'après la �gure 4.5, il vient :C((1)m
;v) = X(1)m i2V ((1)m 
)"�(1)I 0 ((1)m 0i)� (1)I ((1)mi)�2+�(2)I ((2)mi)� (1)I ((1)mi)�2+�(2)I 0 ((2)m 0i)� (1)I ((1)mi)�2# (4.1)Le ve
teur v représente l'ensemble des paramètres des di�érentes transformations géomé-triques lo
ales entre le domaine de pixels de référen
e et les trois autres domaines. Ces pa-ramètres sont fon
tion de l'ordre utilisé des approximations et sont étudiés dans la se
tionsuivante.4.2.2 Paramétrisation minimale des transformations géométriques lo
alesA�n de simpli�er l'exposé, nous limiterons notre étude aux transformations géométriqueslo
ales d'ordre 1, 
f. �gure 4.6. Une paramétrisation minimale possible des trois transforma-tions montrées �gure 4.5 
omporte seulement 12 paramètres au lieu de 18 (
f. annexe E pourune démonstration) : v = �(1)d (1)d u (1)d v (2)d (2)d u (2)d v tu tv a0u a0v b0u b0v�>
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orrélation et appariement temporel d'images (1)u(1)v ! (2)u(2)v !
 (1)u 0(1)v 0!image I0
 (2)u 0(2)v 0!

(1)d ; (1)d u; (1)d v t0u; t0v; a0u; a0v; b0u; b0v
image I

(2)d ; (2)d u; (2)d vtu; tv; au; av; bu; bvinstant (1)
instant (2)Fig. 4.6 : Les di�érents paramètres des transformations géométriques lo
ales à l'ordre 1 tels que dé-�nis dans les 
hapitres 2 et 3. Ces 18 paramètres ne sont pas tous indépendants les unsdes autres.

Les six autres paramètres se déduisent de 
eux-
i par les relations de dépendan
e suivantes :
t0u = tut0v = (2)d � (1)d + tvau = a0u + a0v(1)d uav = a0v�1 + (1)d v�bu = b0u + (1)d u�1 + b0v�� (2)d u�1 + a0u + a0v(1)d u�1 + (2)d vbv = b0v + (1)d v(1 + b0v)� (2)d v � a0v(2)d u(1 + (1)d v)1 + (2)d v

En posant Æu = (1)u � (1)u 
 et Æv = (1)v � (1)v 
, les trois transformations géométriques lo
ales quinous intéressent dans l'expression du 
ritère de 
orrélation (4.1) s'é
rivent alors sous les formes
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hamp de déformations 115paramétrées minimales suivantes :(1)u 0 = (1)u(1)v 0 = (1)v + (1)d + Æu(1)d u + Æv (1)d v(2)u = (1)u + tu + Æu�a0u + a0v(1)d u�+ Æva0v�1 + (1)d v�(2)v = (1)v + tv + Æu b0u + (1)d u�1 + b0v�� (2)d u�1 + a0u + a0v(1)d u�1 + (2)d v +Æv b0v + (1)d v�1 + b0v�� (2)d v � a0v(2)d u�1 + (1)d v�1 + (2)d v(2)u 0 = (1)u + tu + Æu�a0u + a0v(1)d u�+ Æv�a0v + a0v(1)d v�(2)v 0 = (1)v + (2)d + tv + Æu�(1)d u + b0u + b0v(1)d u�+ Æv�(1)d v + b0v + b0v(1)d v�4.2.3 Estimation des paramètresNous venons d'étudier une paramétrisation minimale des trois transformations géomé-triques lo
ales intervenant dans l'expression du 
ritère de 
orrélation global donné par l'équa-tion (4.1). Cette étude préalable est né
essaire pour les pro
essus de minimisation a�n d'éviterl'emploi de te
hniques d'optimisation sous 
ontraintes qui sont généralement plus lentes etmoins robustes. Le 
ritère de 
orrélation donné par l'équation (4.1) est exprimé sous la formed'une somme de résidus quadratiques : l'emploi de la méthode de Levenberg-Marquardtest don
 possible si l'on sait exprimer les dérivées partielles de 
haque résidu par rapport à
ha
un des paramètres à estimer, et si l'on peut obtenir une estimée initiale du ve
teur deparamètres.A�n de béné�
ier des même performan
es que permet d'atteindre notre méthode de stéréo-
orrélation �ne améliorée présentée au 
hapitre 3, nous estimons les paramètres en utilisantseulement les deux paires d'images initiales, i.e non re
ti�ées. L'annexe G.3, page 175, détaillele 
al
ul des dérivées partielles du 
ritère de 
orrélation par rapport à 
ha
un des paramètresà estimer.Une estimée initiale de 
ha
un des 12 paramètres peut être obtenue fa
ilement en pro
édantselon l'appro
he 
lassique par 
orrélation dé
rite dans la se
tion 4.1. En pratique, nous avonspu observer que seules les disparités (1)d et (2)d , et les 
omposantes tu et tv du ve
teur detranslation ont besoin d'être fournies assez pré
isément (au pixel près) pour faire 
onverger laméthode d'optimisation ; les autres paramètres pouvant tous être initialisés à 0. En général,la 
onvergen
e est atteinte en moins de 10 itérations.Les résultats d'appli
ation de 
ette te
hnique sont présentés au 
hapitre 5, se
tion 5.1,page 125.4.3 Cal
ul du 
hamp de déformationsNous venons de présenter, dans les se
tions pré
édentes, deux te
hniques basées sur la
orrélation d'images permettant de mesurer des dépla
ements de points en surfa
e d'un objetdéformé. De nombreuses appli
ations en mé
anique expérimentale né
essitent de 
onnaître
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hamp de déformations asso
ié au 
hamp de dépla
ements ainsi mesuré. Ce 
al
ul desdéformations est alors e�e
tué par analyse de la transformation reliant les deux formes tri-dimensionnelles respe
tivement avant et après la solli
itation de l'objet. Cette analyse estgénéralement e�e
tuée sur les éléments d'un maillage triangulaire des points tridimensionnelsre
onstruits, et se dé
line selon deux appro
hes.La première méthode 
onsiste à analyser la transformation subie par 
ha
un des trianglesentre la géométrie à l'état initial et 
elle à l'état déformé [SDC86, MD92℄. Les déformationsainsi 
al
ulées sont alors asso
iées à 
ha
un de leur triangle respe
tif (
f. �gure 4.7).état initial état déformé
Z Y XFig. 4.7 : Cal
ul de la déformation par analyse de la transformation reliant un triangle entre sonétat initial et son état déformé. La déformation ainsi 
al
ulée est asso
iée au triangle, etnon pas à un n÷ud 
omme pour les dépla
ements.Une deuxième méthode s'atta
he à 
al
uler les déformations non plus pour 
haque triangle,mais en 
haque n÷ud du maillage en prenant en 
ompte un ensemble de triangles voisins de
haque n÷ud [Dou00℄ (
f. �gure 4.8). Cette appro
he permet de réduire l'amplitude du bruitdes déformations 
al
ulées mais 
onduit à une perte du 
ara
tère lo
al de la mesure d'autantplus grande que le voisinage utilisé est étendu [Dou00℄. Cela peut alors être gênant si le 
hampde déformation réel est hétérogène ou présente de forts gradients.Nous avons développé une interfa
e entre notre logi
iel et le logi
iel de 
al
ul par éléments�nis AbaqusTM pour exporter les résultats de mesure et 
al
uler les déformations. La surfa
einitiale est le résultat de la re
onstru
tion tridimensionnelle de l'objet avant déformation ; lemaillage triangulaire des points de 
ette surfa
e 
orrespond à 
elui utilisé lors de l'appariementdans les images. Nous utilisons dans 
e logi
iel des éléments de type � 
oque min
e � qui nouspermettent d'attribuer à 
ha
un des n÷uds le dépla
ement tridimensionnel mesuré. AbaqusTM
al
ule ensuite les déformations pour 
ha
un des éléments (similaire à la première méthodeexposée).



4.4 Extension à la mesure de 
hamp de dépla
ements en dynamique 117état initial état déformé
Z Y XFig. 4.8 : Cal
ul de la déformation sur un ensemble de triangles voisins d'un n÷ud. La déformationainsi 
al
ulée est asso
iée au n÷ud 
onsidéré.4.4 Extension à la mesure de 
hamp de dépla
ements en dyna-miqueCertaines appli
ations né
essitent la 
onnaissan
e des 
hamps de dépla
ements/déforma-tions à plusieurs instants de solli
itation de l'objet. C'est par exemple le 
as pour l'étude du
omportement de membranes en élastomère sou�ées (
f. 
hapitre 5). La méthode 
onsistealors à analyser hors-ligne (pas de temps réel) une séquen
e de paires d'images, a
quises àdi�érents instants, pour mesurer les 
hamps de dépla
ements.Nous avons présenté, dans les se
tions pré
édentes, deux méthodes de détermination d'un
hamp de dépla
ements à partir de deux paires d'images stéréos
opiques. Nous pouvons alorsreprendre le prin
ipe évoqué dans la se
tion 2.3, �gure 2.6, 54, pour étendre 
es méthodes au
as d'une séquen
e de plus de deux paires d'images. Nous en rappelons brièvement le prin
ipegénéral. Il 
onsiste à apparier les points entre la première paire d'images et la paire d'imagesd'indi
e i dans la séquen
e. Les points de la paire d'images d'indi
e i sont appariés dans lapaire d'images d'indi
e i+1 a�n de fournir des estimées pour l'appariement des points entre lapremière paire d'images et la paire d'images d'indi
e i+1. Cette appro
he évite de 
umuler leserreurs d'appariement en se ramenant toujours à un problème d'appariement entre la premièrepaire d'images et 
ha
une des autres paires.Des résultats d'appli
ation de 
ette méthode sont donnés dans le 
hapitre 5, se
tion 5.2,page 132.4.5 Évaluation des performan
esPour évaluer les performan
es de notre méthode, il faut 
onnaître la � vérité terrain �. Or,dans le 
as de la mesure de dépla
ements en surfa
e d'un objet déformé, il est très di�
ile del'obtenir. En e�et, les jauges de déformations ne sont pas adaptées du fait de leur dimensiontrop importante par rapport au 
hamp de vue analysé (ou bien 
ela né
essiterait la mise enpla
e d'un expérien
e de déformation d'un objet de grande dimension, 
e qui est expérimen-talement di�
ile à réaliser). De plus, 
es 
apteurs ne donnent qu'une information pon
tuelle,
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orrélation et appariement temporel d'imagespar opposition aux méthodes optiques que nous souhaitons 
omparer et qui fournissent uneinformation de 
hamp. Nous avons alors opté pour la seule expérien
e dont la � vérité terrain �est 
onnue a priori : l'expérien
e � zéro déformation �.L'expérien
e � zéro déformation � 
onsiste à a
quérir deux paires d'images stéréos
opiquesd'un objet ayant subi une simple transformation de 
orps rigide. La mesure d'un 
hamp dedépla
ements entre les deux positions de 
et objet est alors e�e
tuée, et la 
al
ul du 
hampde déformations asso
ié doit 
onduire à des déformations nulles en tout point.La �gure 4.9 montre les deux paires d'images stéréos
opiques de 
ette expérien
e : un objetplan texturé arti�
iellement par proje
tion de �nes gouttelettes de peinture blan
he et noire,et translaté entre les deux instants d'a
quisition selon l'axe verti
al. Les �gures 4.10 et 4.11

paire d'images stéréos
opiques de l'objet dans sa première position

paire d'images stéréos
opiques de l'objet dans sa deuxième positionFig. 4.9 : Deux paires d'images stéréos
opiques d'un objet plan dans deux positions di�érentes. Le
hamp de déformation en surfa
e de 
et objet est théoriquement nul.
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lusion 119montrent respe
tivement le résultat de l'appariement stéréos
opique et temporel d'environ 150n÷uds, respe
tivement 3000 n÷uds, qui 
omposent le maillage dé�ni dans l'image gau
he de lapaire stéréos
opique initiale. Le 
al
ul des déformations en surfa
e de 
ette piè
e a été e�e
tuéà partir des mesures de dépla
ements obtenues selon notre méthode ave
 des domaines de 
or-rélation de 21� 21 pixels, et en utilisant le logi
iel AbaqusTM. Nous avons alors obtenu deux
hamps de déformations 
orrespondant aux deux maillages utilisés, ave
 un 
al
ul de déforma-tion par triangle. Puisque théoriquement nous devrions obtenir des déformations nulles en toutpoint, nous avons 
ara
térisé la dispersion de 
es mesures pour 
ha
un des deux maillages. Letableau 4.1 montre les résultats obtenus. On peut y observer que l'utilisation d'un maillagemaillage moyenne é
art-typedéf. max. déf. min. déf. max. déf. min�n -0,1150% 0,1923% 0,1359% 0,1380%grossier -0,0539% 0,0693% 0,0488% 0,0704%Tab. 4.1 : Dispersion des résultats de 
al
ul des déformations maximales (déf. max.) et minimales(déf. min.) pour l'expérien
e � zéro déformation �, pour les deux maillages utilisés.
omposé de triangles plus gros permet de réduire l'in
ertitude sur le 
al
ul des déformationspar rapport à un maillage plus �n. Cela s'explique fa
ilement par le fait que les in
ertitudesdes appariements (identiques dans les deux 
as) rapportées aux dimensions des triangles estplus faible dans le 
as d'un maillage grossier que pour le 
as d'un maillage �n. Néanmoins,l'utilisation d'un maillage plus grossier qui fournit une meilleure pré
ision de mesure 
onduità une perte du 
ara
tère lo
al de la mesure 
e qui peut être gênant si le 
hamp de déformationréel est hétérogène ou présente de forts gradients. Ce tableau met en éviden
e une pré
isionde 
al
ul des déformations de l'ordre de 0; 1% pour des petites mailles de taille 12� 12 pixels.Il est à noter 
ependant que 
ette valeur a été obtenue sur un objet plan et non distordu. Ilest probable que lors du 
al
ul des déformations d'une surfa
e gau
he, les approximations quenous avons faites pour la modélisation des transformations géométriques lo
ales des domainesde 
orrélation, à la fois pour le suivi de pixel et la stéréos
opie, dégradent 
es performan
es.Une étude 
omplémentaire pour quanti�er la pré
ision de 
al
ul des déformations devra êtremenée.4.6 Con
lusionCe 
hapitre répond à la deuxième problématique majeure de 
ette thèse : proposer unoutil de mesure pour la mé
anique expérimentale permettant la mesure de 
hamps de dépla-
ements tridimensionnels et le 
al
ul de 
hamps de déformations de surfa
e. Pour 
ela, nousproposons une nouvelle méthode 
ombinant simultanément la stéréos
opie et le suivi de pixelpar 
orrélation. Contrairement à l'appro
he 
lassique qui 
onsiste à préalablement re
ti�er et
orriger la distorsion des images, l'appariement de points est e�e
tué dire
tement dans lesimages a
quises par le 
apteur de stéréovision. Cela évite don
 de traiter des images dégradéespar 
es opérations, et don
 d'a

roître la pré
ision des mesures e�e
tuées. Une évaluation desperforman
es de notre appro
he nous donne une indi
ation sur la pré
ision des déformations
al
ulées de l'ordre de 0; 1% pour des petites mailles de taille 12� 12 pixels.
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Fig. 4.10 : Suivi des n÷uds d'un maillage triangulaire par stéréo-
orrélation et suivi de pixels simul-tanés. Le maillage a été initialement dé�ni dans l'image gau
he de la paire stéréos
opiqueinitiale (images du haut). Ce maillage grossier 
omporte environ 150 n÷uds et 250 tri-angles d'environ 50 pixels de 
�té.
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Fig. 4.11 : Suivi des n÷uds d'un maillage triangulaire par stéréo-
orrélation et suivi de pixels simul-tanés. Le maillage a été initialement dé�ni dans l'image gau
he de la paire stéréos
opiqueinitiale (images du haut). Ce maillage �n 
omporte environ 3000 n÷uds et 5000 trianglesd'environ 12 pixels de 
�té.
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Chapitre 5Appli
ations5.1 T�les min
es emboutiesDans le domaine de l'emboutissage, il est important de 
onnaître la limite supérieure deformage admissible pour une t�le avant l'apparition de la stri
tion lo
alisée. Pour obtenir 
ettelimite, on pro
ède généralement à un essai expérimental et on mesure le 
hamp de déformationssur la t�le emboutie [VL89, MBB95, GH99℄. Nous illustrons dans 
ette se
tion l'appli
ation dela te
hnique de stéréo-
orrélation et suivi de pixels simultanés pour l'obtention du 
hamp dedépla
ements tridimensionnels sur une t�le min
e emboutie. La �gure 5.1 illustre le prin
ipede 
et essai d'emboutissage, le s
héma de la �gure 5.2 montre une 
oupe du �an à emboutir.La �gure 5.3 montre la 
on�guration de 
ette expérien
e1, ave
 notamment les deux 
amérasnumériques Hamamatsu de résolution 1280 � 1024 pixels, 8 bits par pixel, deux obje
tifs defo
ale 25 mm, et une vue de l'embouti à numériser. Le 
alibrage de 
e 
apteur stéréos
opiquea été très satisfaisant 
ar l'évaluation du 
ritère épipolaire sur la proje
tion des 8�8 points dela mire réestimées nous a 
onduit à une erreur meilleure que 180 pixel. Cet objet à une hauteurd'environ 14 
m, une largeur de 9; 5 
m et une profondeur de 3 
m. Il est pla
é à une distan
e de110 
m du 
apteur de stéréovision dont la base est d'environ 30 
m. Sa surfa
e a été re
ouverted'une �ne 
ou
he de peinture blan
he et de gouttelettes de peinture noire pour lui 
onférer unaspe
t 
onvenablement texturé et améliorer les performan
es des méthodes d'appariement par
orrélation. Il est à noter que 
ette opération ne né
essite qu'à peine quelques minutes, 
e quiest un avantage important par rapport aux méthodes 
lassiques de suivi de marqueurs dont ledép�t est beau
oup plus di�
ile à réaliser. Cette préparation a été e�e
tuée préalablement àl'opération d'emboutissage 
e qui explique que des parties de l'objet ayant subi des frottementsaient perdu leur texture, révélant de 
e fait l'aspe
t métallique de la t�le d'aluminium.
1Nous remer
ions messieurs Fabri
e Morestin et Patri
e Cler
 du laboratoire de mé
anique des solides(LMS) de l'Institut National des S
ien
es Appliquées de Lyon (INSAL) pour avoir a

epté de faire ave
 nousà Lyon, ave
 leur presse d'emboutissage, une expérien
e de mesure de 
hamps de dépla
ements 3D par stéréo-
orrélation sur piè
es embouties.
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serre-�an
matri
e

(+ 
ontre-�an non représenté)�an

poinçon

voir �gure 5.2

Fig. 5.1 : S
héma de prin
ipe de l'essai de 
oupelle à fond hémisphérique.
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����������������������an en aluminium


ontre-�an en a
ier
Fig. 5.2 : Vue en 
oupe du �an en aluminium et du 
ontre-�an en a
ier per
é en son 
entre. Le
ontre-�an permet de lo
aliser la stri
tion dans la zone per
ée lors de l'emboutissage.
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Fig. 5.3 : Con�guration de l'expérien
e de re
onstru
tion tridimensionnelle d'une t�le min
e em-boutie. La photo en haut à gau
he montre le 
apteur de stéréovision de l'INSA de Lyonobservant un objet pla
é à environ un mètre, ainsi que le poste d'a
quisition des pairesd'images. L'objet à numériser est montré en bas à gau
he. À droite est montré un grosplan du 
apteur de stéréovision.
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ationsUne paire d'images stéréos
opiques du �an avant emboutissage est a
quise (
f. �gure 5.4),la piè
e est emboutie et une deuxième paire d'images stéréos
opiques de la piè
e emboutieest a
quise (
f. �gure 5.5). En appliquant la te
hnique de stéréo-
orrélation �ne améliorée du

Fig. 5.4 : Paire d'images stéréos
opique du �an avant emboutissage.

Fig. 5.5 : Paire d'images stéréos
opique de la piè
e emboutie.
hapitre 3, sur 
es deux paires d'images stéréos
opiques, on obtient la forme tridimensionnellede la piè
e avant et après emboutissage (
f. �gures 5.6 et 5.7). Cette expérien
e 
orrespond àl'emboutissage d'une t�le en aluminium en utilisant un 
ontre-�an en a
ier per
é en son 
entre,et un poinçon hémisphérique. On peut 
onstater sur la re
onstru
tion tridimensionnelle de la�gure 5.7 que l'embouti étudié présente des défauts de formage 
ar la forme obtenue n'estpas hémisphérique. Nous avons 
hoisi 
et embouti 
omme exemple 
ar il 
orrespond à un 
as
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ulièrement 
ritique pour la stéréo-
orrélation : la surfa
e présente de fortes pentes qui
onduisent à de fortes distorsions perspe
tives des domaines de 
orrélation dans les images.On peut aussi remarquer sur 
ette �gure une tra
e au sommet de l'embouti qui 
orrespond aumarquage du 
ontre-�an, 
e qui donne une 
ertaine indi
ation sur la pré
ision de numérisationtridimensionnelle de la méthode.

Fig. 5.6 : Deux vues de la forme tridimensionnelle du �an avant emboutissage 
al
ulée à partir dela paire d'images de la �gure 5.4.

Fig. 5.7 : Deux vues de la forme tridimensionnelle de la piè
e emboutie 
al
ulée à partir de la paired'images de la �gure 5.5.Nous avons ensuite 
al
ulé les déformations en surfa
e de 
et embouti en utilisant laméthode que nous proposons dans le 
hapitre 4. La �gure 5.8 montre le maillage triangulairedont les n÷uds ont été appariés dans les deux paires d'images stéréos
opiques. Ce maillage
omporte 3000 points et 6000 triangles dont les 
�tés ont une longueur d'environ 10 pixels. La�gure 5.9 montre les valeurs des déformations prin
ipales minimales et maximales 
al
ulées. Onpeut y observer une déformation maximale d'environ 25%, lo
alisée au sommet de l'embouti,
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e qui était prévisible grâ
e de l'utilisation d'un 
ontre-�an per
é en son 
entre.

Fig. 5.8 : Suivi des n÷uds d'un maillage triangulaire par stéréo-
orrélation et suivi de pixels simul-tanés. La maillage a été initialement dé�ni dans l'image gau
he de la paire stéréos
opiqueinitiale (images du haut). Ce maillage 
omporte 3000 n÷uds, 6000 triangles d'environ 10pixels de 
�té.
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Fig. 5.9 : Champs des déformations prin
ipales maximales (en haut) et minimales (en bas) de la t�lemin
e emboutie.
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ations5.2 Membranes en élastomère sou�éesDans le domaine de la mise en forme des polymères, il est fondamental de pouvoir a

éderau 
al
ul des déformations pour une meilleure 
ompréhension du 
omportement des polymèresdurant la phase de mise en forme. S
hmidt et al. [SRLM+99, RSLM+01℄ ont développé àl'É
ole des Mines d'Albi un montage expérimental pour étudier le 
omportement rhéologiqued'un élastomère. Le prin
ipe de 
e rhéomètre 
onsiste à imposer une pression régulée sous un�an (disque en élastomère) pour le déformer. Dans leurs travaux, le sou�age de la membraneest enregistré par une seule 
améra 
e qui permet de déterminer les propriétés rhéologiquesbiaxiales de l'élastomère. A�n d'a

éder au 
hamp de dépla
ements tridimensionnels de lamembrane sou�ée, nous avons proposé d'utiliser notre méthode de stéréovision (
f. �gure 5.10qui représente le dispositif de bullage et le 
apteur de stéréovision en position de mesure).

Fig. 5.10 : Dispositif de bullage et 
apteur de stéréovision en position de mesure (image gau
he). Lamembrane en élastomère est maintenue par un serre-�an et soumise à une pression degon�age régulée (l'image droite montre une vue détaillée de la membrane gon�ée).Les �gures 5.11 à 5.14 illustrent une expérien
e de mesure d'un 
hamp de dépla
ementstridimensionnels d'une membrane en élastomère en train de gon�er, ainsi que la forme tridi-mensionnelle de la membrane à di�érents instants d'a
quisition. La surfa
e de la membrane aété préalablement texturée par un dép�t de mou
hetis de peinture.Il est à noter que dans le 
as de l'emboutissage les déformations à mesurer sont de l'ordrede quelques % (on parle de petites déformations), alors que dans le 
as des polymères, lesdéformations peuvent atteindre plusieurs 
entaines de %. Dans 
e dernier 
as, on enregistre
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#1 #3 #5 #6Fig. 5.11 : Quatre images extraites d'une séquen
e de six images a
quises par le 
apteur de stéréovi-sion (on ne représente i
i que les images a
quises par la 
améra gau
he).

Fig. 5.12 : Suivi d'une ligne de points à travers six images de la séquen
e. Le résultat est a�
hé ensurimpression de la première image.une séquen
e d'images ave
 une fréquen
e garantissant que la déformation entre 
haque prisede vue reste dans la limite des déformations mesurables par 
orrélation. Cette limite dépendde nombreux paramètres (taux de déformation lo
ale de la surfa
e, son orientation par rapportaux deux plans images du 
apteur, et
.). Toutefois, nous avons pu 
onstater que l'on arrive àapparier des points sans di�
ulté pour des taux de déformation allant jusqu'à 30% environ.La �gure 5.11 montre quatre images (numéros 1, 3, 5 et 6) extraites d'une séquen
e de siximages a
quises par la 
améra gau
he du 
apteur de vision stéréos
opique.Nous avons appliqué la méthode de stéréo-
orrélation et suivi de pixel simultanés dis
utéeau 
hapitre 4 pour suivre dans le temps un ensemble de points répartis sur une grille virtuelle.Sur la �gure 5.12, on montre le 
hemin suivi par 
ha
un des points de la première ligne dela grille. Sur la �gure 5.13, on montre la grille initiale sur la première image de la séquen
eet la grille obtenue par 
ette méthode dans la dernière (sixième image). Par triangulationdes appariements stéréos
opiques obtenus, on peut 
al
uler la re
onstru
tion tridimension-nelle 
orrespondant à 
ha
une des vues de la membrane en élastomère, puis le 
hamp dedépla
ements tridimensionnels (
f. �gure 5.14).
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Fig. 5.13 : Appariement temporel d'une grille virtuelle entre la première et la dernière image de laséquen
e.

Fig. 5.14 : Re
onstru
tion tridimensionnelle de la membrane en élastomère (instants 1 et 4) et 
hampde dépla
ements tridimensionnels 
orrespondant.
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és de �bres métalliques 1355.3 Bétons réfra
taires renfor
és de �bres métalliquesL'introdu
tion de �bres métalliques dans les bétons réfra
taires a pour obje
tif de diminuerla fragilité qui 
ara
térise leur 
omportement mé
anique. Les essais de tra
tion sur éprouvettespré-entaillées (
f. �gure 5.15) permettent de 
ara
tériser et de quanti�er le gain obtenu surles performan
es mé
aniques d'un matériau ainsi renfor
é [CCLB99, Cai01℄. En 
ours d'essai,le suivi permanent de 
hamps de dépla
ements et/ou de déformations à proximité de l'en-taille et 
elui de l'e�ort appliqué permettent de tra
er les 
ourbes 
harge/dépla
ement et/ou
harge/déformation.

Fig. 5.15 : Éprouvette en béton renfor
ée de �bres métalliques avant et après rupture suite à un essaide tra
tion uniaxial.Nous avons réalisé un essai de tra
tion sur une éprouvette parallélépipédique pré-entaillée(
f. �gure 5.15) équipée de deux extensomètres mé
aniques pla
és sur deux fa
es opposéesde l'éprouvette (
f. �gures 5.16 et 5.17). Nous avons a
quis une séquen
e de paires d'imagesstéréos
opiques pendant l'essai, en mémorisant pour 
haque paire la 
harge appliquée et lesvaleurs des dépla
ements mesurés par les extensomètres mé
aniques. Par stéréo-
orrélation,nous avons mesuré le dépla
ement tridimensionnel d'un 
ertain nombre de points (une 
entainede 
ouples) répartis de part et d'autre de la �ssure (extensomètres virtuels) [GDO+01℄. La�gure 5.16 montre les 
ouples de points dans la première image gau
he et la �gure 5.17 lesmontre dans la dernière image gau
he de la séquen
e.Sur la �gure 5.18, nous représentons le dépla
ement mesuré par 
ha
un des extensomètresvirtuels à di�érents instants d'a
quisition des images. Sur 
ette �gure, il faut distinguer l'en-semble des points représentatifs de la fa
e avant de l'éprouvette et 
eux de la fa
e latérale.Con
ernant la fa
e avant, la zone de 
oïn
iden
e ave
 les tiges de l'extensomètre mé
aniqueest située entre les 
ouples 10 et 20. La �gure 5.19 montre la bonne 
orrespondan
e entre lesdépla
ements mesurés par l'extensomètre mé
anique et 
eux 
al
ulés à partir de la moyennearithmétique des valeurs de dépla
ements fournies par les extensomètres virtuels situés dans
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Fig. 5.16 : Extensomètres virtuels et extensomètres mé
aniques (tiges blan
hes), en début d'essai.
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Fig. 5.17 : Extensomètres virtuels et extensomètres mé
aniques (tiges blan
hes), en �n d'essai.
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ette zone.Les 
ourbes de la �gure 5.18 montrent des valeurs a

identées aux alentours des extenso-mètres numérotés 50 à 70 : nous avons véri�é que 
ela 
orrespondait à une zone de l'éprouvetteoù une partie du béton était en train de s'arra
her. Le grand nombre d'extensomètres virtuelspermet d'estimer si les deux 
�tés de l'entaille réalisée dans l'éprouvette s'ouvrent de manièreparallèle. C'est e�e
tivement le 
as sur la fa
e avant puisque pour un dépla
ement imposédonné, l'ensemble des valeurs des extensomètres virtuels peut être représenté par une droitehorizontale. Il n'en est pas de même pour la fa
e latérale pour laquelle les extensomètres vir-tuels indiquent une tendan
e à l'augmentation des valeurs de dépla
ement lorsque les points
onsidérés se rappro
hent de la fa
e arrière de l'éprouvette. Une fois en
ore, une très bonne
orrespondan
e est obtenue entre les valeurs données par les extensomètres mé
aniques et lesextensomètres virtuels. Par exemple, pour la 
ourbe numéro 29, les dépla
ements mesurés parles extensomètres mé
aniques pla
és en fa
e avant et en fa
e arrière sont respe
tivement de0; 575 et de 0; 642. Les valeurs données par les extensomètres virtuels varient entre 0; 57 et0; 62 (le dernier extensomètre virtuel n'est pas vraiment en fa
e arrière de l'éprouvette). Cesrésultats indiquent que le mode de solli
itation mé
anique en tra
tion de l'éprouvette n'intro-duit pas de �exion parasite dans les plans parallèles à la fa
e avant, 
e qui n'est pas le 
asdans les plans parallèles à la fa
e latérale. La mesure par stéréovision permet ainsi de quanti-�er 
ette part de �exion dans 
ha
un de 
es plans sans avoir re
ours à quatre extensomètresmé
aniques.
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Con
lusion générale et perspe
tivesL'obje
tif de 
ette thèse était de développer un système permettant de mesurer, sans
onta
t et de manière pré
ise, à la fois la forme tridimensionnelle d'un objet statique ou le
hamp de dépla
ements/déformations subi par un objet sous solli
itation mé
anique.Pour la mesure de formes tridimensionnelles, nous avons mis en ÷uvre une te
hniquede stéréo-
orrélation 
ouplant la stéréovision et l'appariement de points par 
orrélation. Lapré
ision de la re
onstru
tion tridimensionnelle obtenue dépend à la fois de la qualité du
alibrage du 
apteur de stéréovision, et de la pré
ision d'appariement des paires d'imagesstéréos
opiques.Habituellement le 
alibrage du 
apteur de stéréovision est obtenu à partir du 
alibrageindépendant de 
ha
une des deux 
améras. En vue d'améliorer la qualité du 
alibrage du
apteur de stéréovision, nous avons proposé une méthode originale de type photogrammétriquequi 
onsidère 
e 
apteur 
omme un tout indivisible et qui détermine de façon globale l'ensembledes paramètres de 
e 
apteur. Nous avons montré l'intérêt d'une telle appro
he globale en la
omparant à la méthode de 
alibrage 
lassique par une simulation et un 
alibrage réel.En 
e qui 
on
erne l'appariement stéréos
opique des images par 
orrélation, nous avonsproposé une méthode basée sur des domaines de 
orrélation déformables selon un modèle detransformation stéréos
opique lo
ale. Cette te
hnique, appelée stéréo-
orrélation �ne amélio-rée, 
al
ule les s
ores de 
orrélation dire
tement dans les images a
quises par le 
apteur et nonpas dans 
elles dégradées par les opérations de re
ti�
ation et de 
orre
tion de la distorsion,
omme 
'est le 
as pour la méthode 
lassique. Une expérien
e de re
onstru
tion tridimension-nelle d'un objet selon la méthode 
lassique et la n�tre a permis de montrer l'amélioration que
ela apporte.Pour la mesure de 
hamps de dépla
ements/déformations tridimensionnels, nous avonsmis en ÷uvre une te
hnique 
ouplant la stéréo-
orrélation et l'appariement temporel d'imagespar 
orrélation. La te
hnique développée pour l'appariement temporel d'images utilise desdomaines de 
orrélation déformables et un modèle de luminan
e des images par surfa
e B-spline. Plut�t que d'adopter la démar
he 
lassique qui 
onsiste à traiter de façon séquentielledeux paires d'images a
quises à deux états de déformation, nous avons proposé de 
onsidé-rer de façon globale les quatre images a�n de déterminer de façon optimale les appariementsstéréos
opiques et temporels. Comme pour la mesure de formes tridimensionnelles, les te
h-niques mises en ÷uvre reposent sur les images brutes (non dégradées par les opérations dere
ti�
ation et de 
orre
tion de la distorsion).



142 Con
lusion générale et perspe
tivesÀ travers les appli
ations que nous avons mises en ÷uvre (emboutissage de t�les min
es,sou�age de membranes en élastomère, essais de tra
tion sur éprouvettes en béton renfor
éesde �bres métalliques), nous avons montré l'intérêt de 
e type de te
hnique de mesure dansle 
adre de la mé
anique expérimentale. Il est à noter que peu de méthodes de mesure dedéformations permettent à la fois d'obtenir une information tridimensionnelle (déformationsdans le plan et hors plan) et de mesurer des taux de déformations pouvant aller de quelques
entièmes de % à plusieurs 
entaines de %.Il reste du travail à faire en terme de validation des performan
es métrologiques du sys-tème (in
ertitudes sur les mesures de formes, de dépla
ements et de déformations). En 
e qui
on
erne les mesures de formes, notre laboratoire parti
ipe à une inter
omparaison de sys-tèmes de mesures tridimensionnelles (lasers de poursuite, vidéogrammétrie), dans le 
adre dugroupe Mesure Tridimensionnelles par Pro
édés Optiques (MTPO) du Collège de Métrologiedu Mouvement Français pour la Qualité (MFQ), qui aura lieu 
ourant 2002 (elle était initiale-ment prévue en 2001). Cette inter
omparaison devrait nous permettre d'évaluer plus �nementles performan
es métrologiques de notre système.En général, on s'intéresse à la mesure de 
hamps de déformations de matériaux solli
itésthermo-mé
aniquement. Dans le 
adre de 
ette thèse, nous n'avons 
onsidéré que des mesuresde 
hamps de déformations à température ambiante (solli
itations purement mé
aniques).Dans le 
adre de solli
itations thermiques, il 
onviendrait d'étudier les problèmes que l'onpourrait ren
ontrer en utilisant la stéréo-
orrélation pour les mesures à 
haud.
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Annexe ADu modèle optique d'une 
améra aumodèle géométriqueNous 
onsidérerons tout d'abord que le système optique est 
omposé d'une lentille idéale,i.e. une lentille min
e, utilisée ave
 des angles d'in
iden
e de rayons et des diamètres defais
eaux su�samment faibles (approximation de Gauss) pour que les défauts optiques, ouaberrations géométriques, puissent être négligés. Nous aborderons ensuite le 
as d'un systèmeoptique 
omposé d'une lentille épaisse. Puis nous verrons qu'en négligeant les e�ets de �ou, 
esdi�érents modèles optiques peuvent se ramener à un modèle géométrique simple de proje
tionperspe
tive : le modèle sténopé. Cette se
tion est basée sur la présentation de Patri
k Grosdans [Gro93℄ et sur l'ouvrage [Rog96℄.A.1 Modèle lentille min
eUne lentille min
e est une lentille, ou une asso
iations de lentilles, pour laquelle on 
onsi-dère son épaisseur négligeable par rapport à sa fo
ale ou à toute autre de ses dimensions.L'approximation de Gauss, ou approximation paraxiale, 
onsidère que les rayons in
idents àla lentille sont peu in
linés ave
 son axe pour pouvoir faire l'approximation au premier ordresuivante : sin � � tan � � �Cette approximation permet le tra
é rapide de 
ertains rayons grâ
e aux règles suivantes :� tout rayon passant par le 
entre de la lentille n'est pas dévié ;� deux rayons parallèles entre eux se rejoignent dans le plan fo
al de la lentille.La lentille min
e est pla
ée dans le plan Cxy et 
entrée au point C : son 
entre optique (
f.�gure A.1). L'axe z est appelé axe optique. Le déte
teur est 
onfondu ave
 un plan désignéPi orthogonal à l'axe optique, et distant du 
entre optique C d'une longueur 
 (
f. �gure A.2).L'axe optique interse
te Pi en un point que l'on notera 
 et que l'on nomme point prin
ipal.Le point F est le foyer objet, F0 est le foyer image, et la distan
e f = CF = �CF0 est appeléedistan
e fo
ale. Nous allons 
her
her à déterminer l'image M00 du point objet M sur le planPi du déte
teur.Le point M0, appelé point image de M, est l'interse
tion de trois rayons lumineux :� le rayon (MC) qui n'est pas dévié ;� le rayon parallèle à l'axe Cz qui est dévié par la lentille en un rayon passant par le foyerimage F0 ;



146 Du modèle optique d'une 
améra au modèle géométrique
Cy xz Piaxe optique min
elentille

déte
teuryx 

Fig. A.1 : Le déte
teur et la lentille min
e ave
 leur repère asso
ié.ff


r
M

M00M0F F0C
Pi

2rm
 axe optique
Fig. A.2 : Vue en 
oupe d'un système optique min
e.� le rayon passant par le foyer objet F qui est dévié par la lentille en un rayon parallèle àl'axe Cz.En utilisant les distan
es algébriques CM et CM0, l'équation de Gauss de la lentille est :1CM � 1CM0 = 1fNous en déduisons les deux relations suivantes qui lient les points M et M0 :M = 0�xyz1A 7�! M0 = 0B� fxf�zfyf�zfzf�z1CA et M = 0B� fx0f+z0fy0f+z0fz0f+z01CA 7�! M0 = 0�x0y0z01A (A.1)Pour que l'imageM00 du pointM soit nette sur le déte
teur, il faut queM0 2 Pi. Cette 
onditionest remplie pour tout point objet M dont l'image M0 à pour 
oordonnée z0 = �
, 
'est à dire



A.1 Modèle lentille min
e 147pour tout point M de 
oordonnée z égale à :z0 = �
 = fzf � z =) z = 
f
 � fCela dé
rit un plan P orthogonal à l'axe optique et distant de C d'une longueur 
f
�f . Ce planest appelé plan de netteté ou plan de mise au point. Pour tout point objet M n'appartenantpas au plan de netteté, son image M0 n'appartiendra pas au plan du déte
teur Pi. (
f. �gureA.3). Nous allons 
al
uler les 
oordonnées du point M00 sur le déte
teur.
P P PFig. A.3 : L'image sur le plan du déte
teur d'un point objet est d'autant moins �oue que 
elui-
iest pro
he du plan de netteté P.Nous supposons que la lentille est 
ir
ulaire de rayon r. Nous allons 
onsidérer tous lesrayons d'origine le point M = (x y z)> et traversant la lentille. Nous notons (l 
os � l sin � 0)>
es points d'interse
tion, ave
 � 2 [0; 2�[ et l 2 [0; r℄. D'après la �gure A.2, il est aisé dedéterminer la relation suivante : x0 � l 
os �z0 = x0 � x00
 + z0En utilisant 
ette équation et en substituant z0 et x0 à partir de (A.1) nous déterminons lepoint M00l;� en fon
tion du point objet M, des paramètres � et l, de la distan
e fo
ale f et de 
 :M00l;� = 0BB�l 
os � �1 + 
 f�zfz �� 
 xzl sin � �1 + 
 f�zfz �� 
 yz�
 1CCASi on fait varier les paramètres l et � alors l'image du point objet M sur le plan du déte
teurest une ta
he 
ir
ulaire de 
entre M00 et de rayon rm, ave
 :M00 =0��
 xz�
 yz�
 1A et rm = r�1 + 
 f � zfz � (A.2)Cette dernière équation explique le phénomène de �ou survenant lorsque un point objet n'ap-partient pas au plan de mise au point : son image sur le déte
teur n'est pas pon
tuelle maisun 
er
le de rayon rm non nul. Sans 
hanger les 
otes du système optique, le rayon de 
e 
er
lepeut être réduit en introduisant un diaphragme d'ouverture pla
é devant et/ou derrière lalentille (
f. �gure A.4).Si l'on se pla
e dans le plan du déte
teur, alors le 
entre de l'image du point M a pourprojeté un point bidimensionnel que nous noterons m et dont les 
oordonnées homogènes se
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améra au modèle géométrique
Fig. A.4 : L'adjon
tion d'un diaphragme d'ouverture permet de 
ontr�ler la dimension de la ta
helumineuse projetée sur le plan du déte
teur lorsque le point objet n'est pas dans le plan denetteté.déduisent de l'équation (A.2)1 :~m �= 0�
 xz
 yz1 1A �= 0�
 0 0 00 
 0 00 0 1 01A0BB�xyz11CCASi l'on néglige les e�ets de �ou, on peut don
 dé
rire la transformation d'un système optiquemin
e asso
ié à un déte
teur par une simple transformation proje
tive. Le le
teur trouveradans [Fau93℄ une introdu
tion à la géométrie proje
tive.A.2 Modèle lentille épaissePour pouvoir être réalisées, les lentilles doivent être su�samment rigides et don
 épaisses.Généralement, l'épaisseur est faible par rapport à la fo
ale et le modèle lentille min
e estune bonne approximation. Il arrive 
ependant que 
ette approximation ne soit plus su�santeet l'on doit alors revoir les équations du modèle lentille min
e pour tenir 
ompte de 
etteépaisseur.

P0P
f

f 0i
F0F

Fig. A.5 : Plans prin
ipaux d'une lentille épaisse.La �gure A.5 montre le 
heminement des rayons dans une lentille épaisse. On montre queles formules des lentilles min
es sont en
ore valables pour peu que l'on 
onnaisse les points1Le 
hangement de signe provient de notre 
onvention d'orientation des repères montrés �gure A.1.



A.2 Modèle lentille épaisse 149prin
ipaux P objet et P0 image. On dé�nit deux plans orthogonaux à l'axe optique et passantpar 
es deux points : les plans prin
ipaux. Ces derniers sont distants d'une longueur i nomméeintersti
e de la lentille. Si l'on 
onsidère un rayon parallèle à l'axe optique entrant dans lalentille du 
oté gau
he de la �gure, et si l'on prolonge le rayon réfra
té jusqu'à son interse
tionave
 le rayon in
ident, le plan perpendi
ulaire à l'axe 
ontenant P0 est appelé plan prin
ipalimage. Une lentille min
e pla
ée en 
et endroit donnerait, de 
e rayon in
ident, le même rayonréfra
té. La distan
e fo
ale image f 0 d'une lentille épaisse est la distan
e du foyer image F0 auplan prin
ipal image.Si l'on 
onsidère à présent un rayon parallèle à l'axe optique arrivant sur la lentille du 
otédroit de la �gure, la distan
e fo
ale objet f obtenue est égale à la distan
e du foyer objet Fau plan prin
ipal objet, i.e. égale à f 0 si la lentille est dans l'air.
r

f fi



M

M00M0P0 P1
2rmPF F0

Pi

N N0P0C

Fig. A.6 : Vue en 
oupe d'un système optique épais.La �gure A.6 montre un système optique épais ave
 un déte
teur. À partir de 
ette �gurenous pouvons é
rire : 1PM � 1P0M0 = 1f et N0M0NM = P0N0PNNous en déduisons les deux relations suivantes :M = 0�xyz1A 7�! M0 = 0B� fxf�zfyf�zfzf�z � i1CA et M = 0B� fx0f+i+z0fy0f+i+z0f(z0+i)f+i+z01CA 7�! M0 = 0�x0y0z01AEn supposant la lentille 
ir
ulaire de rayon r, un rayon optique d'origine un point M =(x y z)> et passant par la lentille aura pour image, sur le déte
teur, un 
er
le de rayon rm etde 
entre le point M00, ave
 :M00 = 0� �
 xz�
 yz�
 � i1A et rm = r�1 + 
 f � zfz �Nous notons m les 
oordonnées de 
e point exprimées dans le plan du déte
teur. Les 
oordon-nées homogènes de m se formulent dire
tement à partir de l'équation pré
édente en respe
tant



150 Du modèle optique d'une 
améra au modèle géométriqueles 
onventions d'orientation des repères montrés �gure A.1 :~m �= 0�
 xz
 yz1 1A �= 0�
 0 0 00 
 0 00 0 1 01A0BB�xyz11CCANous pouvons remarquer que, 
omme pour un système optique min
e, si on ignore l'e�et de�ou nous pouvons dé
rire la transformation d'un système optique épais asso
ié à un déte
teurpar une simple transformation proje
tive.A.3 Modèle géométriqueNous venons de montrer que, sous les 
onditions de Gauss, le modèle lentille min
e et,plus généralement, le modèle lentille épaisse pouvaient être dé
rits par une transformationproje
tive pour peu que l'on ne tienne pas 
ompte de l'e�et de �ou.
M00C Pi

f optiqueaxeM Cy xz Piaxe optique

déte
teuryx 

(1) (2)Fig. A.7 : Modèle proje
tion perspe
tive du 
ouple système optique et déte
teur.Les �gures A.7-1 et A.7-2 montrent un modèle géométrique équivalent, appelé modèle deproje
tion perspe
tive. La distan
e f est appelée fo
ale du système. Il ne faut pas 
onfondrela fo
ale d'une proje
tion perspe
tive, distan
e du 
entre optique au plan du déte
teur, ave
la distan
e fo
ale des modèles optiques qui ne dépend pas de la position du déte
teur. Il estaisé de déterminer les 
oordonnées du projeté M00 d'un point objet M :M = 0�xyz1A 7�! M00 = 0��f xz�f yz�f 1ANous notons m les 
oordonnées de 
e point exprimées dans le plan du déte
teur. Les 
oordon-nées homogènes de m s'expriment dire
tement à partir de l'équation pré
édente (en respe
tant



A.3 Modèle géométrique 151les orientations des repères indiqués �gure A.7-2) :~m �= 0�f xzf yz1 1A �= 0�f 0 0 00 f 0 00 0 1 01A0BB�xyz11CCA (A.3)
M fM00

Pi

 C axeoptique y xPi
déte
teur axe optiqueCy xz

(1) (2)Fig. A.8 : Modèle proje
tion perspe
tive équivalent : le plan image est le symétrique par rapport au
entre optique C du plan image de la �gure A.7.Il existe une autre 
on�guration géométrique pour laquelle les 
oordonnées de 
e pointprojeté sont les même. Elle 
onsiste à faire une symétrie par rapport au 
entre optique C duplan image Pi (appelé aussi plan rétinien) de la �gure A.7 (
f. �gure A.8). Les 
oordonnéesdu projeté m du point objet M sont alors déterminées via l'équation (A.3). Ce modèle géo-métrique est le plus 
ouramment utilisé 
ar l'image d'une s
ène formée sur le plan Pi n'estpas � inversée � par rapport au modèle de la �gure A.7. C'est 
elui que nous avons retenupour établir le modèle de 
améra permettant de déterminer les 
oordonnées dans l'image d'unpoint 3D exprimé dans un référentiel propre à la s
ène observée.





Annexe BCalibrage d'une 
améra : méthodelinéaire de Ravn et al.En 1993, Ravn, Andersen et Sorensen ont proposé une méthode analytique d'identi�-
ation des paramètres intrinsèques et extrinsèques du modèle sténopé de 
améra en utilisantplusieurs vues d'un objet plan de 
alibrage [RAS93℄. Nous présentons en détails 
ette mé-thode après 
orre
tion de quelques erreurs présentes dans leur papier, et après adaptation deséquations à nos 
onventions de repère.Chaque point de 
alibrage donne deux équations indépendantes en utilisant (1.6). Sansperte de généralité, nous pouvons faire l'hypothèse que le plan de 
alibrage est dans le planz = 0. Les équations (1.6) peuvent se mettre sous la forme :�u (tx + r11x+ r12y) + u0 (tz + r31x+ r32y)tz + r31x+ r32y = u�v (ty + r21x+ r22y) + v0 (tz + r31x+ r32y)tz + r31x+ r32y = vLeur idée a été de regrouper tous les paramètres à estimer dans un seul et même ve
teur. Pour
ela, les équations pré
édentes sont reformulées en :�u (tx + r11x+ r12y) + u0 (tz + r31x+ r32y)tz = u�1 + r31x+ r32ytz ��v (ty + r21x+ r22y) + v0 (tz + r31x+ r32y)tz = v�1 + r31x+ r32ytz �qui se développe en :�utx + u0tztz + x�ur11 + u0r31tz + y�ur12 + u0r32tz � uxr31tz � uyr32tz = u�vty + v0tztz + x�vr21 + v0r31tz + y�vr22 + v0r32tz � vxr31tz � vy r32tz = vCette é
riture nous amène au système linéaire suivant :�1 0 x y 0 0 �ux �uy0 1 0 0 x y �vx �vy���1 �2 �3 �4 �5 �6 �7 �8�> = �uv� (B.1)



154 Calibrage d'une 
améra : méthode linéaire de Ravn et al.ave
 �1 = �utx+u0tztz �3 = �ur11+u0r31tz �5 = �vr21+v0r31tz �7 = r31tz�2 = �vty+v0tztz �4 = �ur12+u0r32tz �6 = �vr22+v0r32tz �8 = r32tzAve
 au moins quatre points du plan de 
alibrage, l'équation (B.1) donne un système d'équa-tions pour lequel on peut déterminer �1; � � � ; �8. Dans le 
as de plus de quatre points, on seramène à la résolution d'un problème surdéterminé par une méthode 
lassique (pseudo-inverse,dé
omposition SVD, ...).Chaque position de l'objet plan de 
alibrage donne un jeu de paramètres �1; � � � ; �8. En
ombinant les expressions des paramètres �3; � � � ; �8 et en utilisant la propriété d'orthonor-malité de la matri
e de rotation, Ravn et al. établissent les équations suivantes :� �3�8 + �4�7 �5�6 �5�8 + �6�7 �7�82 (�3�7 � �4�8) �25 � �26 2 (�5�7 � �6�8) �27 � �28�0BB��1�2�3�41CCA = ���3�4�24 � �23� (B.2)ave
 �1 = �u0 �2 = �2u�2v �3 = ��2u�2v v0 �4 = �2u�2v v20 + u20 + �2uAve
 deux vues, ou plus, de l'objet plan de 
alibrage, le système linéaire (B.2) peut être résolu.Ils en déduisent les paramètres intrinsèques du modèle sténopé de 
améra :u0 = ��1 v0 = ��3�2 �u =s�4 � �23�2 � �21 �v = �vuut�4 � �23�2 � �21�2Les paramètres intrinsèques déterminés, on peut 
al
uler les paramètres extrinsèques de
haque position de la mire plane de 
alibrage. En utilisant la propriété d'orthonormalité de lamatri
e de rotation qui nous indique que r211 + r221 + r231 = 1 et que r212 + r222 + r232 = 1, ils
al
ulent tz : tz =vuut 2(�3��7u0)2�2u + (�5��7v0)2�2v + (�4��8u0)2�2u + (�6��8v0)2�2v + �27 + �28En utilisant tz ainsi 
al
ulé dans les expressions de �1 et �2, ils déterminent tx et ty :tx = �1tz � u0tz�u ty = �2tz � v0tz�vLa translation de la transformation rigide est à présent établie. Ils s'en servent pour déterminerles 
oe�
ients de la matri
e de rotation :r11 = tz �3 � �7u0�u r12 = tz �4 � �8u0�u r21 = tz �5 � �7v0�v r22 = tz �6 � �8v0�vr31 = �7tz r32 = �8tzLe ve
teur 
olonne r�3 est déterminé en utilisant la propriété d'orthogonalité de la matri
e derotation : r�3 = r�1 ^ r�2



155Nous avons ren
ontré des problèmes ave
 les matri
es de rotation ainsi 
al
ulées 
ar leurorthonormalité n'est pas garantie. Nous avons alors ajouté une étape supplémentaire à laméthode de Ravn et al. qui permet de déterminer les matri
es orthonormales �R les pluspro
hes des matri
esR en minimisant la quantité jjR� �Rjj, où jj�jj est la norme de Frobenius.On montre que 
e problème de minimisation admet pour solution R̂ = UV>, où U et V sontdes matri
es orthogonales obtenues par dé
omposition en valeurs singulières (SVD) de lamatri
e R telles que : R = U�V> (voir [Zha98a℄ pour une démonstration).





Annexe CCalibrage par méthodephotogrammétrique : uni
ité dessolutionsLorsque l'on 
alibre une 
améra en réestimant sans 
ontrainte les points tridimensionnelsde la mire, les paramètres extrinsèques 
al
ulés pour 
ha
une des positions de la mire et sespoints tridimensionnels sont dé�nis à une homographie in
onnue près (nous allons montrerque 
'est une similitude). En e�et, l'équation (1.1) peut aussi s'é
rire :~M
 �= T ~M�= TH|{z}bT H�1 ~M| {z }~Q�= bT~QQuels sont les paramètres de la famille des homographies H 
ompatibles ? Sans perte degénéralité, posons : H �= �A3�3 b3
>3 � �Exprimons la transformation rigide bT en fon
tion de T et H :bT �= TH� bR t̂0> 1� �= �R t0> 1��A b
> ���= �RA+ t
> Rb+ �t
> � �De 
ette équation nous tirons 
> = 0>, et elle devient :� bR t̂0> 1� �= �RA Rb+ �t0> � �De 
ette équation nous identi�ons terme à terme :bR �= RA (C.1)t̂ �= Rb+ �t (C.2)



158 Calibrage par méthode photogrammétrique : uni
ité des solutionsOr bR est une matri
e de rotation. Elle possède par 
onséquent les propriétés d'orthonormalitésuivantes : bR> bR = IjbRj = 1Ces propriétés et l'équation (C.1) nous donnent :bR> bR = A>R>R| {z }=I A = I+A>A = ICette relation nous indique que A est aussi une matri
e orthogonale. En utilisant la propriétésuivante du déterminant d'une matri
e régulière : jkMn�nj = knjMj, 
her
hons à établir ledéterminant de A : bR = �RA 8� 2 R?+jbRj = 1 = j�RAj= jRj � j�Aj = �3jAj+jAj = 1�3Une homographie de P3 étant dé�nie à un fa
teur non nul près, on peut toujours dé�nirune matri
e D = ��1A telle que son déterminant soit égal à 1. L'homographie H peut alorss'é
rire : H = ��D e0> s� �= �D e0> s�La matri
e D est orthogonale et de déterminant égal à 1, 
'est don
 une matri
e de rotation.Nous pouvons 
on
lure que la famille des homographies H est 
omposée de seulement septparamètres :� 3 paramètres pour la rotation D ;� 3 paramètres pour la translation e ;� 1 paramètre pour le fa
teur d'é
helle s.Lors de la réestimation sans 
ontrainte des points de la mire d'étalonnage, nous venons demontrer qu'il existe une in�nité de solutions toutes dé�nies à une similitude près des pointstridimensionnels et des matri
es de lo
alisation. Si nous souhaitons assurer l'uni
ité de 
essolutions, il faut imposer au moins sept 
ontraintes lors de l'estimation.



159Si nous imposons, lors de l'estimation des paramètres, que le point origine de la mire(0 0 0)> soit 
onstant, nous avons alors la relation suivante :~M
 = � bR t̂0> 1�| {z }bT 0BB�00011CCA= �R t0> 1��D e0> s��D> �1sD>e0> 1s �0BB�00011CCA| {z }=(0 0 0 1)>Sa
hant que D est régulière et que s 6= 0, nous en déduisons que :�D> �1sD>e0> 1s �0BB�00011CCA = ��1sD>e1s � = 0BB�00011CCA) e = 0Imposons qu'un deuxième point de la mire soit 
onstant. Pour rester dans le 
as le plusgénéral, posons que 
e point ait pour 
oordonnées non toutes nulles M = (x y z)>. Nous avonsalors la relation suivante :�D> 00> 1s�0BB�xyz11CCA = 0BB�xyz11CCA =) D>M = sML'équation pré
édente nous indique que s est une valeur propre de D>, or une matri
e derotation ne peut avoir pour valeur propre réelle que la valeur 1, don
 s = 1. De plus M est unve
teur propre asso
ié à la valeur propre s = 1 : 
e
i signi�e que (0;M) est l'axe de rotationde D>. Rendre 
onstant un deuxième point nous à don
 permis d'imposer un fa
teur d'é
helleunitaire et de supprimer deux degrés de libertés pour la rotation. Il reste don
 un seul degréde liberté 
orrespondant à la rotation autour de l'axe dé�nie par l'origine 0 et le point M.Sans perte de généralité, nous pouvons toujours dé�nir une estimation du modèle de lamire tel que les deux pré
édents points 
onstants soient dé�nis par exemple dans le planz = 0. Éliminer le dernier degré de liberté devient alors trivial et 
onsiste à laisser 
onstantela 
oordonnée z d'un troisième point non 
olinéaire aux deux premiers.Dans [LVD99℄, les auteurs proposent de �xer seulement deux points, 
e qui laisse un degréde liberté en rotation autour de l'axe dé�ni par 
es deux points. Ce n'est don
 pas su�sant pourassurer l'uni
ité des estimations des paramètres extrinsèques et des points tridimensionnels dela mire.





Annexe DCal
ul du gradient des niveaux de grisd'une image re
ti�ée en fon
tion dugradient dans l'image initiale
Cette annexe dé
rit en détail le 
al
ul du gradient des niveaux de gris dans l'image re
ti�éer�I 0(�m0) en fon
tion du gradient des niveaux de gris dans l'image initiale rI 0(m0) né
essaireaux méthodes d'estimation de paramètres de la stéréo-
orrélation �ne améliorée de la se
tion3.1.5, page 91. Commençons par é
rire la relation �0 qui relie les 
oordonnées 
orrigées-re
ti�ées�m0 = (�u0 �v0)> aux 
oordonnées dans l'image initiale m0 = (u0 v0)>. Cette fon
tion est la
omposition de plusieurs transformations élémentaires dont la première d'entre elles donne les
oordonnées 
orrigées et non re
ti�ées que nous notons (U 0 V 0)> :U 0(�u0; �v0) = k11�u0 + k12�v0 + k13k31�u0 + k32�v0 + k33V 0(�u0; �v0) = k21�u0 + k22�v0 + k23k31�u0 + k32�v0 + k33où K = (kij) = H0�1, et H0 est la matri
e de re
ti�
ation de l'image I 0 (
f. se
tion 3.1.2, page80). La deuxième transformation s'applique sur les 
oordonnées (U 0 V 0)> pour déterminer les
oordonnées rétiniennes � i.e. non distordues, non re
ti�ées et normalisées � (x0r y0r)> (
f.se
tion 1.1.1, page 8) : x0r(U 0) = U 0 � u00�0uy0r(V 0) = V 0 � v00�0v



162 Cal
ul du gradient des niveaux de gris d'une image re
ti�ée en fon
tion du gradient dans l'image initialeEnsuite, 
es 
oordonnées (x0r y0r)> sont distordues en (x0d y0d)> � 
f. se
tion 1.1.3, page 13 :x0d(x0r; y0r) = x0r + x0r �r1 �x02r + y02r �+ r2 �x02r + y02r �2 + r3 �x02r + y02r �3+�+2d1x0ry0r + d2 �3x02r + y02r �+ p1 �x02r + y02r �y0d(x0r; y0r) = y0r + y0r �r1 �x02r + y02r �+ r2 �x02r + y02r �2 + r3 �x02r + y02r �3+�+2d2x0ry0r + d1 �x02r + 3y02r �+ p2 �x02r + y02r �En�n, 
es 
oordonnées sont dénormalisées pour obtenir les 
oordonnées image (u0 v0)> :u0(x0d) = �0ux0d + u00v0(y0d) = �0vy0d + v00À partir de 
es transformations, nous pouvons é
rire l'expression de la fon
tion ve
torielle�0(�m0) : �0(�m0) = m0 = ��u(�u0; �v0)�v(�u0; �v0)�ave
 : �u(�u0; �v0) = u0 x0d�x0r�U 0(�u0; �v0)�; y0r�V 0(�u0; �v0)��!�v(�u0; �v0) = v0 x0d�x0r�U 0(�u0; �v0)�; y0r�V 0(�u0; �v0)��!Nous pouvons alors é
rire l'expression re
her
hée de r�I(�m0) en fon
tion de rI(m0) :r�I 0(�m0) = r�(�m0)> � rI 0(�(�m0))qui se developpe en :  ��I0��u0 (�m0)��I0��v0 (�m0)! = ���u��u0 (�m0) ��v��u0 (�m0)��u��v0 (�m0) ��v��v0 (�m0)���I0�u (�(�m0))�I0�v (�(�m0))�Nous allons à présent détailler l'expression du gradient r�0(�m0). Pour simpli�er l'é
rituredes équations, nous allons noter toutes les dérivées partielles sous la forme réduite �f�x au lieude �f�x (x; y). Cha
une des dérivées partielles suivantes sont évaluées au point (�u0 �v0)>.��u��u0 = �0u�x0d�u0 ��u��v0 = �0u�x0d�v0��v��u0 = �0v �y0d�u0 ��v��v0 = �0v �y0d�v0



163Ces équations né
essitent la 
onnaissan
e des dérivées partielles suivantes :�x0d�u0 = �x0r�u0 + �x0r�u0 �r01 �x02r + y02r �+ r02 �x02r + y02r �2 + r03 �x02r + y02r �3�+2x0r ��x0r�u0 x0r + �y0r�u0 y0r��r01 + 2r02 �x02r + y02r �+ 3r03 �x02r + y02r �2�+2d01��x0r�u0 y0r + �y0r�u0 x0r�+ 2d02�3�x0r�u0 x0r + �y0r�u0 y0r�+ 2p01��x0r�u0 x0r + �y0r�u0 y0r��x0d�v0 = �x0r�v0 + �x0r�v0 �r01 �x02r + y02r �+ r02 �x02r + y02r �2 + r03 �x02r + y02r �3�+2x0r ��x0r�v0 x0r + �y0r�v0 y0r��r01 + 2r02 �x02r + y02r �+ 3r03 �x02r + y02r �2�+2d01��x0r�v0 y0r + �y0r�v0 x0r�+ 2d02�3�x0r�v0 x0r + �y0r�v0 y0r�+ 2p01��x0r�v0 x0r + �y0r�v0 y0r��y0d�u0 = �y0r�u0 + �y0r�u0 �r01 �x02r + y02r �+ r02 �x02r + y02r �2 + r03 �x02r + y02r �3�+2y0r ��x0r�u0 x0r + �y0r�u0 y0r��r01 + 2r02 �x02r + y02r �+ 3r03 �x02r + y02r �2�+2d02��x0r�u0 y0r + �y0r�u0 x0r�+ 2d01��x0r�u0 x0r + 3�y0r�u0 y0r�+ 2p02��x0r�u0 x0r + �y0r�u0 y0r��y0d�v0 = �y0r�v0 + �y0r�v0 �r01 �x02r + y02r �+ r02 �x02r + y02r �2 + r03 �x02r + y02r �3�+2y0r ��x0r�v0 x0r + �y0r�v0 y0r��r01 + 2r02 �x02r + y02r �+ 3r03 �x02r + y02r �2�+2d02��x0r�v0 y0r + �y0r�v0 x0r�+ 2d01��x0r�v0 x0r + 3�y0r�v0 y0r�+ 2p02��x0r�v0 x0r + �y0r�v0 y0r�
I
i en
ore, il reste à déterminer l'expression d'autres dérivées partielles :�x0r�u0 = 1�0u �U 0��u0 �x0r�v0 = 1�0u �U 0��v0�y0r�u0 = 1�0v �V 0��u0 �y0r�v0 = 1�0v �V 0��v0
En�n, les dérivées partielles suivantes 
omplètent la 
onnaissan
e de l'expression globale de



164 Cal
ul du gradient des niveaux de gris d'une image re
ti�ée en fon
tion du gradient dans l'image initialer�0(�m0) : �U 0��u0 = k11k31�u0 + k32�v0 + k33 � k31 k11�u0 + k12�v0 + k13(k31�u0 + k32�v0 + k33)2�U 0��v0 = k12k31�u0 + k32�v0 + k33 � k32 k11�u0 + k12�v0 + k13(k31�u0 + k32�v0 + k33)2�V 0��u0 = k21k31�u0 + k32�v0 + k33 � k31 k21�u0 + k22�v0 + k23(k31�u0 + k32�v0 + k33)2�V 0��v0 = k22k31�u0 + k32�v0 + k33 � k32 k21�u0 + k22�v0 + k23(k31�u0 + k32�v0 + k33)2



Annexe EParamétrisation minimale destransformations géométriques lo
alesde la méthode de stéréo-
orrélation ettra
king simultanés
 (1)u(1)v ! (2)u(2)v !

 (1)u 0(1)v 0!image I0
25 6  (2)u 0(2)v 0!

(1)d ; (1)d u; (1)d v13 4 t0u; t0v; a0u; a0v; b0u; b0v
image I

(2)d ; (2)d u; (2)d vtu; tv; au; av; bu; bvintant (1)
instant (2)Fig. E.1 : Les di�érents paramètres des transformations géométriques lo
ales à l'ordre 1.A�n de simpli�er l'exposé, nous nous limiterons à l'étude de la paramétrisation minimaledes transformations géométriques lo
ales à l'ordre 1. La �gure E.1 montre les di�érents pa-ramètres des transformations géométriques entre les deux instants d'a
quisition des pairesd'images et entre les deux images de 
haque paire. Exprimons 
ha
une des transformationsrepérées par les 
hi�res un à six dans 
ette �gure. La première d'entre elles est la relationstéréos
opique à l'instant 1 :(1)u 0 = (1)u(1)v 0 = (1)v + (1)d + (1)d u�(1)u � (1)u 
�+ (1)d v�(1)v � (1)v 
�La deuxième relation est similaire à la pré
édente pour l'instant 2 et s'é
rit :(2)u 0 = (2)u(2)v 0 = (2)v + (2)d + (2)d u�(2)u � (2)u 
�+ (2)d v�(2)v � (2)v 
�



166Paramétrisation minimale des transformations géométriques lo
ales de la méthode de stéréo-
orrélation et tra
kingsimultanésLa troisième relation exprime la transformation temporelle entre les deux instants pour lesimages de la 
améra gau
he :(2)u = (1)u + tu + au�(1)u � (1)u 
�+ av�(1)v � (1)v 
�(2)v = (1)v + tv + bu�(1)u � (1)u 
�+ bv�(1)v � (1)v 
�La quatrième relation est similaire à la pré
édente pour la 
améra droite et s'é
rit :(2)u 0 = (1)u 0 + t0u + a0u�(1)u 0 � (1)u 0
�+ a0v�(1)v 0 � (1)v 0
�(2)v 0 = (1)v 0 + t0v + b0u�(1)u 0 � (1)u 0
�+ b0v�(1)v 0 � (1)v 0
�La 
inquième relation est le résultat de la 
omposition de la deuxième et de la troisièmerelation et s'é
rit :(2)u 0 = (1)u + tu + au�(1)u � (1)u 
�+ av�(1)v � (1)v 
�(2)v 0 = (1)v + (2)d + tv +�bu + (2)d u + au(2)d u + bu(2)d v��(1)u � (1)u 
�+ �bv + (2)d v + av(2)d u + bv(2)d v��(1)v � (1)v 
�En�n, la sixième relation est déterminée par 
omposition de la première et de la quatrièmerelation :(2)u 0 = (1)u + t0u + �a0u + a0v(1)d u��(1)u � (1)u 
�+ �a0v + a0v(1)d v��(1)v � (1)v 
�(2)v 0 = (1)v + (1)d + t0v + �(1)d u + b0u + b0v(1)d u��(1)u � (1)u 
�+ �(1)d v + b0v + b0v(1)d v��(1)v � (1)v 
�En identi�ant terme à terme 
es deux dernières relations, nous 
onstatons les égalités suivantesqui exhibent des dépendan
es des paramètres entre eux :tu = t0u(1)d + t0v = (2)d + tvau = a0u + a0v(1)d uav = a0v + a0v(1)d vbu + (2)d u + au(2)d u + bu(2)d v = b0u + (1)d u + b0v(1)d ubv + (2)d v + av(2)d u + bv(2)d v = b0v + (1)d v + b0v(1)d vPour parvenir à une représentation minimale de 
es transformations, il est né
essaire de sup-



167primer 
es dépendan
es. Pour 
ela nous posons :t0u = tut0v = (2)d � (1)d + tvau = a0u + a0v(1)d uav = a0v�1 + (1)d v�bu = b0u + (1)d u�1 + b0v�� (2)d u�1 + a0u + a0v(1)d u�1 + (2)d vbv = b0v + (1)d v(1 + b0v)� (2)d v � a0v(2)d u(1 + (1)d v)1 + (2)d vLa représentation minimale de l'ensemble des transformations 
omporte don
 seulement 12paramètres : v = �(1)d (1)d u (1)d v (2)d (2)d u (2)d v tu tv a0u a0v b0u b0v�>En posant Æu = (1)u � (1)u 
 et Æv = (1)v � (1)v 
, les trois transformations géométriques lo
ales quinous intéressent dans l'expression du 
ritère de 
orrélation (4.1) s'é
rivent alors sous les formesparamétrées minimales suivantes :(1)u 0 = (1)u(1)v 0 = (1)v + (1)d + Æu(1)d u + Æv (1)d v(2)u = (1)u + tu + Æu�a0u + a0v(1)d u�+ Æva0v�1 + (1)d v�(2)v = (1)v + tv + Æu b0u + (1)d u�1 + b0v�� (2)d u�1 + a0u + a0v(1)d u�1 + (2)d v +Æv b0v + (1)d v�1 + b0v�� (2)d v � a0v(2)d u�1 + (1)d v�1 + (2)d v(2)u 0 = (1)u + tu + Æu�a0u + a0v(1)d u�+ Æv�a0v + a0v(1)d v�(2)v 0 = (1)v + (2)d + tv + Æu�(1)d u + b0u + b0v(1)d u�+ Æv�(1)d v + b0v + b0v(1)d v�





Annexe FAlgorithme de Levenberg-Marquardt[Mar63, PTVF92℄Soit le système de n équations non linéaires suivant :y(x;p) = 0BBB�y1(x;p)y2(x;p)...yN(x;p)1CCCAoù p est le ve
teur des P paramètres à optimiser : p = (p1 p2 � � � pP ). Soit �E l'ensemblede M mesures (données expérimentales) suivant :�E = f(�x1; �y1); � � � ; (�xM ; �yM )gNous 
her
hons à optimiser les paramètres p des équations y(x;p) sur l'ensemble des mesures�E. Pour 
ela, nous introduisons les N ve
teurs des erreurs d'ajustement, appelés ve
teursrésidus : �ri = 0BBB� yi (�x1;p)yi (�x2;p)...yi (�xM ;p)1CCCA� �yiNous regroupons 
es ve
teurs dans un seul ve
teur des résidus r :r = 0BBB��r1�r2...�rN1CCCAL'optimisation des paramètres p sur l'ensemble des mesures �E 
onsiste à minimiser le
ritère suivant : �2(p) = NXi=1 MXj=1 r2ij = r>r (F.1)



170 Algorithme de Levenberg-MarquardtLa méthode de Levenberg-Marquardt est un algorithme itératif qui fait intervenir lesdérivées première et se
onde du 
ritère �2(p). Ces dérivées sont respe
tivement le ve
teurja
obien j(p) et la matri
e hessienne H(p) :j(p) � ���2�pi �i = 2Ar (F.2)H(p) � � �2�2�pi�pj �i;j = 2AA> + 2 �ri �2ri�pj�pk �j;koù A représente la matri
e transposée de la matri
e ja
obienne du système y(x;p) :A = ��rj�pi �i;j = ��yj�pi �i;jAu voisinage de la solution re
her
hée, les résidus ri sont en prin
ipe très faibles. La matri
ehessienne H(p) peut don
 être appro
hée par l'expression :H(p) � 2AA> (F.3)Le minimum du 
ritère �2(p) est itérativement re
her
hé par une série d'approximations dela solution : (n+1)p =(n)p + (n)Æoù nous résolvons, à 
haque itération, le problème suivant :Trouver (n)Æ solution de inf �(n)q (Æ) ; jjÆjj �(n)h �, où (n)q (Æ) est une approximationde �2�(n)p +Æ� dé�nie par :������� (n)q (Æ) =(n)�2 + (n)j>�Æ + 12Æ>�(n)H�Æ(n)h > 0 est un paramètre à dé�nirave
 : (n)�2 � �2�(n)p�(n)j � j�(n)p�(n)H � H�(n)p�Levenberg et Marquardt ont montré que si (n)Æ est solution du problème posé et que sijj � jj est une norme eu
lidienne, alors il existe un réel positif (n)� tel que :�(n)H + (n)� I� (n)Æ = � (n)j (F.4)où I est la matri
e identité. Leur algorithme se résume à :



1711. (1)p et (1)� sont donnés ;2. sa
hant (n)p on 
al
ule (n)j et (n)H selon les équations (F.2) et (F.3) ;3. on résout le système linéaire de l'équation (F.4) pour obtenir (n)Æ :(n)Æ = ��(n)H + (n)� I��1� (n)j4. on 
al
ule �2�(n)p + (n)Æ � par l'équation (F.1) ;5. si �2�(n)p + (n)Æ � < �2�(n)p� alors on prend :(n+1)� = (n)�2(n+1)p = (n)p + (n)Æsinon on prend : (n+1)� = 2 (n)�(n+1)p = (n)p6. si le 
ritère de 
onvergen
e est satisfait on arrête le 
al
ul, sinon n = n+1 et on reprendà l'étape 2.Notons que initialement, (1)� > 0 est 
hoisi de façon arbitraire. Le pro
essus itératif prend �nquand le nombre d'itérations nmax est atteint (divergen
e), ou quand le 
ritère de 
onvergen
esuivant est satisfait : ����(n+1)pi � (n)pi ���� � " � �����(n)pi ����+ �� ; i = 1 : : : PAve
 " et � pris généralement égaux à 10�3, et (1)�= 1.





Annexe GJa
obiennesG.1 Ja
obiennes du modèle de 
améraLes matri
es ja
obiennes du modèle de 
améra par rapport aux paramètres u0, v0, �u et�v, et par rapport aux paramètres de distorsion r1, r2, r3, p1, p2, d1 et d2, sont :�u; v�u0; v0; �u; �v = �1 0 xd 00 1 0 yd� (G.1)�u; v�r1; r2; r3; p1; p2; d1; d2 = �u; v�xd; yd � �xd; yd�r1; r2; r3; p1; p2; d1; d2 (G.2)Les ja
obiennes du modèle par rapport aux paramètres extrinsèques sont :�u; v�nx; ny; nz = �u; v�x
; y
; z
 � �x
; y
; z
�nx; ny; nz (G.3)�u; v�tx; ty; tz = �u; v�x
; y
; z
 � �x
; y
; z
�tx; ty; tz (G.4)L'équation (G.2) nous impose de 
onnaître les dérivées partielles d'un point image en fon
tionde ses 
oordonnées normalisées distordues :�u; v�xd; yd = ��u 00 �v�Posons Æ = x2r + y2r . La ja
obienne des 
oordonnées normalisées distordues en fon
tion desparamètres de distorsion, né
essaire à l'expression de (G.2), est :�xd; yd�r1; r2; r3; p1; p2; d1; d2 = �xrÆ xrÆ2 xrÆ3 Æ 0 3x2r + y2r 2xryryrÆ yrÆ2 yrÆ3 0 Æ 2xryr x2r + 3y2r�Les ja
obiennes (G.3) et (G.4) né
essitent la 
onnaissan
e des ja
obiennes suivantes :�u; v�x
; y
; z
 = �u; v�xd; yd � �xd; yd�x
; y
; z
�x
; y
; z
�nx; ny; nz = 0� �R�nx 0�xyz1A ���� �R�ny 0�xyz1A ���� �R�nz 0�xyz1A1A (G.5)�x
; y
; z
�tx; ty; tz = 0�1 0 00 1 00 0 11A



174 Ja
obiennesoù �xd; yd�x
; y
; z
 = �xd; yd�xr; yr � �xr; yr�x
; y
; z
�xr; yr�x
; y
; z
 =  1z
 0 �x
z2
0 1z
 � y
z2
!et�xd; yd�xr; yr : 8>>><>>>: �xd�xr = 1 + r1Æ + r2Æ2 + r3Æ3 + 2x2r �r1 + 2r2Æ + 3r3Æ2�+ 2xr (p1 + 3d1) + 2d2yr�xd�yr = 2xryr �r1 + 2r2Æ + 3r3Æ2�+ 2yr (p1 + d1) + 2d2xr�yd�xr = 2xryr �r1 + 2r2Æ + 3r3Æ2�+ 2xr (p2 + d2) + 2d1yr�yd�yr = 1 + r1Æ + r2Æ2 + r3Æ3 + 2y2r �r1 + 2r2Æ + 3r3Æ2�+ 2yr (p2 + 3d2) + 2d1xrLes matri
es �R�nx , �R�ny et �R�nz de l'équation (G.5) sont données par l'équation (H.1). Lamatri
e des dérivées partielles de u et v par rapport au point de mesure M est donnée par :�u; v�x; y; z = �u; v�x
; y
; z
 �x
; y
; z
�x; y; z�x
; y
; z
�x; y; z = RG.2 Ja
obiennes du modèle de 
apteur de stéréovision � mé-thode GLOBLes ja
obiennes relatives au paramètres de la 
améra gau
he et aux paramètres extrinsèquessont identiques à 
elles développées dans la se
tion pré
édente. Nous allons don
 nous atta
herà exprimer seulement les ja
obiennes relatives aux paramètres de la 
améra droite et à latransformation rigide entre les référentiels des deux 
améras.Les matri
es ja
obiennes de u0 et v0 par rapport aux paramètres u00, v00, k0u et k0v, ainsi quepar rapport aux paramètres de distorsion r01, r02, r03 se déduisent dire
tement des équations(G.1) et (G.2). Les matri
es des dérivées partielles de u0 et v0 par rapport aux paramètres delo
alisation de la deuxième 
améra vis à vis de la première, transformation rigide expriméesous la forme minimale Ts(ns; ts), sont :�u0; v0�nsx ; nsy ; nsz = �u0; v0�x0
; y0
; z0
 �x0
; y0
; z0
�nsx ; nsy ; nsz�u0; v0�tsx; tsy ; tsz = �u0; v0�x0
; y0
; z0
 �x0
; y0
; z0
�tsx ; tsy ; tszave
 : �x0
; y0
; z0
�nsx; nsy ; nsz = 0� �R0�nsx 0�x
y
z
1A ���� �R0�nsy 0�x
y
z
1A ���� �R0�nsz 0�x
y
z
1A1A
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opie et suivi de pixels simultanés 175Les deux ja
obiennes de u0 et v0 par rapport aux paramètres extrinsèques de la première
améra sont : �u0; v0�nx; ny; nz = �u0; v0�x
; y
; z
 �x
; y
; z
�nx; ny; nz (G.6)�u0; v0�tx; ty; tz = �u0; v0�x
; y
; z
 �x
; y
; z
�tx; ty; tzLa ja
obienne (G.6) né
essite la 
onnaissan
e de la ja
obienne suivante :�u0; v0�x
; y
; z
 = �u0; v0�x0
; y0
; z0
 �x0
; y0
; z0
�x
; y
; z
ave
 �x0
; y0
; z0
�x
; y
; z
 = R0La matri
e des dérivées partielles de u0 et v0 par rapport au point de mesure M est :�u0; v0�x; y; z = �u0; v0�x
; y
; z
 �x
; y
; z
�x; y; zG.3 Ja
obiennes du 
ritère de 
orrélation de la méthode destéréos
opie et suivi de pixels simultanésNous rappelons i
i l'équation (4.1), expression d'un 
ritère de 
orrélation de type SSDmesurant la similarité de quatre domaines simultanément (voir la se
tion 4.2, page 109, pourune des
ription détaillée des notations utilisées) :C((1)m
;v) = X(1)m i2V ((1)m 
)"�(1)I 0 �(1)m0i�� (1)I ((1)mi)�2 + �(2)I ((2)mi)� (1)I ((1)mi)�2 + �(2)I 0 �(2)m0i�� (1)I ((1)mi)�2#En utilisant des modèles de transformations géométriques lo
ales à l'ordre 1, les relations entreles points (1)mi et ses 
orrespondants (1)m0i, (2)mi et (2)m0i sont dé�nies dans la se
tion 4.2.2, page 113,et 
omportent 12 paramètres. Pour 
ha
un des trois résidus exprimés, nous posons :g1�(1)u ; (1)v ;v� = (1)I 0�(1)u 0; (1)v 0�� (1)I �(1)u ; (1)v �g2�(1)u ; (1)v ;v� = (2)I �(2)u ; (2)v �� (1)I �(1)u ; (1)v �g3�(1)u ; (1)v ;v� = (2)I 0�(2)u 0; (2)v 0�� (1)I �(1)u ; (1)v �La matri
e ja
obienne de l'expression du premier résidu g1 par rapport aux douze paramètresdu ve
teur v est 
omposée des éléments suivants :�g1�(1)d = �(1)I 0�v �g1�(1)d u = Æu �(1)I 0�v �g1�(1)d v = Æv �(1)I 0�v�g1�(2)d = �g1�(2)d u = �g1�(2)d v = �g1�tu = �g1�tv = �g1�a0u = �g1�a0v = �g1�b0u = �g1�b0v = 0



176 Ja
obiennesLa matri
e ja
obiennes de l'expression du deuxième résidu g2 par rapport aux douze para-mètres du ve
teur v est 
omposée des éléments suivants :�g2�(1)d = �g2�(2)d = 0
�g2�(1)d u = Æu0�a0v �(2)I�u + 1 + b0v � a0v(2)d u1 + (2)d v �(2)I�v 1A�g2�(1)d v = Æv0�a0v �(2)I�u + 1 + b0v � a0v(2)d u1 + (2)d v �(2)I�v 1A�g2�(2)d u = �Æu �1 + a0u + a0v(1)d u�+ Æva0v �1 + (1)d v�1 + (2)d v �(2)I�v�g2�(2)d v = � Æu�1 + (2)d v�2�b0u + (1)d u(1 + b0v)� (2)d u�1 + a0u + a0v(1)d u���(2)I�v� Æv�1 + (2)d v�2�1 + b0v + (1)d v(1 + b0v)� (2)d u�a0v + a0v(1)d v���(2)I�v�g2�tu = �(2)I�u�g2�tv = �(2)I�v�g2�a0u = Æu�(2)I�u � Æu (2)d u1 + (2)d v �(2)I�v�g2�a0v = �Æu(1)d u + Æv�1 + (1)d v���(2)I�u � Æu(1)d u(2)d u + Æv(2)d u�1 + (1)d v�1 + (2)d v �(2)I�v�g2�b0u = Æu1 + (2)d v �(2)I�v�g2�b0v = Æu(1)d u + Æv�1 + (1)d v�1 + (2)d v �(2)I�vEn�n, la matri
e ja
obiennes de l'expression du troisième résidu g3 par rapport aux douzeparamètres du ve
teur v est 
omposée des éléments suivants :�g3�(1)d = �g3�(2)d u = �g3�(2)d v = 0
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opie et suivi de pixels simultanés 177�g3�(1)d u = Æua0v �(2)I 0�u + Æu(1 + b0v)�(2)I 0�v�g3�(1)d v = Æva0v �(2)I 0�u + Æv(1 + b0v)�(2)I 0�v�g3�(2)d = �(2)I 0�v�g3�tu = �(2)I 0�u�g3�tv = �(2)I 0�v�g3�a0u = Æu�(2)I 0�u�g3�a0v = �Æu(1)d u + Æv�1 + (1)d v���(2)I 0�u�g3�b0u = Æu�(2)I 0�v�g3�b0v = �Æu(1)d u + Æv�1 + (1)d v���(2)I 0�vLes di�érents gradients des niveaux de gris exprimés dans l'espa
e des images re
ti�éessont déterminés à partir de 
eux des images initiales par la méthode exposée dans l'annexe D.





Annexe HVe
teur de rotation instantanéeUne expression minimale, sous la forme d'un ve
teur n de rotation instantanée, d'unematri
e de rotation R = [rij ℄i;j, est la suivante [Gar96℄ :n = 0�nxnynz1A = � �mave
 : m = 0�mxmymz1A = 1q4� (r11 + r22 + r33 � 1)2 0�r32 � r23r13 � r31r21 � r121A� = 
os�1�r11 + r22 + r33 � 12 �Ré
iproquement, nous pouvons dé�nir une matri
e de rotation sous une forme minimaleen fon
tion de n par :R =0B� 
os � + n2x(1�
os �)�2 nxny(1�
os �)�2 � nz sin �� nxnz(1�
os �)�2 + ny sin ��nxny(1�
os �)�2 + nz sin �� 
os � + n2y(1�
os �)�2 nynz(1�
os �)�2 � nx sin ��nxnz(1�
os �)�2 � ny sin �� nynz(1�
os �)�2 + nx sin �� 
os � + n2z(1�
os �)�2 1CAave
 � = jjnjj.Nous aurons aussi besoin d'exprimer les matri
es ja
obiennes de la matri
e de rotation Rpar rapport au ve
teur de rotation instantanée n dans l'annexe suivante :�R�nk = 0B��r11�nk �r12�nk �r13�nk�r21�nk �r22�nk �r23�nk�r31�nk �r32�nk �r33�nk1CA (H.1)



180 Ve
teur de rotation instantanéeave
 k = x; y ou z, et :�rij�nk = �rij�mx �mx�nk + �rij�my �my�nk + �rij�mz �mz�nk + �rij�� ���nk�R�mx = 0�2mx(1� 
os �) my(1� 
os �) mz(1� 
os �)my(1� 
os �) 0 � sin �mz(1� 
os �) sin � 0 1A�R�my = 0� 0 mx(1� 
os �) sin �mx(1� 
os �) 2my(1� 
os �) mz(1� 
os �)� sin � mz(1� 
os �) 0 1A�R�mz = 0� 0 � sin � mx(1� 
os �)sin � 0 my(1� 
os �)mx(1� 
os �) my(1� 
os �) 2mz(1� 
os �)1A�R�� = 0� �m2x � 1� sin � mxmy sin � �mz 
os � mxmz sin � +my 
os �mxmy sin � +mz 
os � �m2y � 1� sin � mymz sin � �mx 
os �mxmz sin � �my 
os � mymz sin � +mx 
os � �m2z � 1� sin � 1A�m�n = 1� 0� 1�m2x �mymx �mzmx�mxmy 1�m2y �mzmy�mxmz mymz 1�m2z 1A���n = �mx my mz�
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Mesure de formes et de 
hamps de dépla
ements tridimensionnelspar stéréo-
orrélation d'imagesDe nombreux domaines 
on
ernant le 
omportement mé
anique des matériaux posent le problème dela mesure des dépla
ements ou des déformations. Pour 
e type de mesure, les méthodes optiques se sontlargement imposées en raison de leur 
ara
tère non intrusif, de leur grande résolution spatiale, de leursensibilité élevée, de l'importan
e du 
hamp examiné à tout instant et des progrès de l'informatiquequi permet le traitement automatique d'un grand volume d'information. Dans 
e 
ontexte, nous avonsdéveloppé un système de mesure de formes 3D ou de 
hamps de dépla
ements 3D par stéréovision (enparti
ulier par stéréo-
orrélation). Cette te
hnique permet : (1) la mesure de la forme 3D d'un objet àpartir d'une simple paire d'images stéréos
opiques de l'objet, (2) la mesure de 
hamps de dépla
ements3D à partir d'au moins 2 paires d'images 
orrespondant à di�érents instants de déformation de l'objet(en général analyse d'une séquen
e de paires d'images a
quises en 
ours de déformation). Les pointsdéveloppés dans la thèse sont : le 
alibrage fort d'une 
améra ou d'un 
apteur de vision stéréos
opique,la re
onstru
tion 3D par stéréovision (en parti
ulier par stéréo-
orrélation), la mesure de 
hamps dedépla
ements 3D à partir du 
ouplage de la stéréo-
orrélation et du suivi de pixels dans une séquen
ed'images par 
orrélation. Compte tenu de la �nalité métrologique de 
es travaux, nous a

ordons uneattention toute parti
ulière à la pré
ision des méthodes mises en oeuvre (qualité du 
alibrage, qualitéde la mise en 
orrespondan
e des images, 
orrélation subpixel,...). Ces travaux ont été appliqués àl'emboutissage de t�les min
es (mesure de formes 3D d'emboutis et mesure de 
hamps de déformationsà la surfa
e d'emboutis 3D), à la mise en forme de polymères (mesure de 
hamps de dépla
ements3D sur des membranes en élastomère sou�ées), et à l'étude du 
omportement mé
anique de bétonsréfra
taires renfor
és de �bres métalliques (mesure de 
hamps de dépla
ements 3D lors d'essais detra
tion).Mots-
lés : 
alibrage de 
améras, stéréovision, suivi de pixels, appariement d'images par 
orrélation,métrologie 3D sans 
onta
t, photomé
anique.Measurement of 3-D Shapes or 3-D Displa
ement FieldsUsing a Stereo-
orrelation Based MethodMany appli
ations dealing with the me
hani
al behaviour of materials require the measurement ofdispla
ement �elds or deformation �elds. In order to attain these measurements, opti
al methodshave be
ome unavoidable due to their non-intrusive approa
h, their high spatial resolution, their highsensitivity, the large size of their examinated �eld, and the in
reasing power of the 
omputers thatnow allow the pro
essing of huge quantities of data. In this 
ontext we have developed a system formeasuring 3-D shapes or 3-D displa
ement �elds using a stereo-vision approa
h (by stereo-
orrelation).This method allows: (1) the measurement of the 3-D obje
t shape using a single pair of stereos
opi
images of this obje
t and (2) the measure of the 3-D displa
ement �eld using at least two pairs ofstereos
opi
 images of an obje
t 
orresponding to two states of its deformation (or the pro
essing ofa sequen
e of pairs of images a
quired during the deformation). The main topi
s developed in thisthesis are: the strong 
alibration of a 
amera or a stereo-vision sensor, the 3-D re
onstru
tion bystereo-vision, the measurement of the 3-D displa
ement �eld using a 
ombined stereo-
orrelation andtra
king approa
h in a sequen
e of images. Due to the metrology aspe
t of this resear
h we have paidparti
ular attention to the a

ura
y of the underlying methods (quality of the 
alibration, quality ofthe image mat
hing, subpixel 
orrelation,...). This work has been su

esfully applied to the sheet metalforming (measurement of 3-D shapes and 3-D displa
ement �elds of the stamped parts), to polymerforming (measurement of the 3-D displa
ement �eld on a blown elastomere membrane), and to thestudy of the me
hani
al behaviour of a refra
tory 
erami
 reinfor
ed with metalli
 �bers (measurementof 3-D displa
ement �elds during a tensile test).Keywords : 
amera 
alibration, stereovision, 
orrelation based image mat
hing, non-
onta
ting 3-Dmetrology, 
omputer vision based experimental me
hani
s.


