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Introduction

1 Contexte et probl�ematique

Cette th�ese s'inscrit dans une probl�ematique de relev�e et de repr�esentation de sc�enes
terrestres structur�ees. Ce sont des sc�enes terrestres parce que les donn�ees proviennent d'ac-
quisitions terrestres, par opposition aux donn�ees issues de capteurs a�eroport�es ou satellitaires.
Dans ce cadre g�en�eral, nous nous int�eressons �a la d�e�nition d'outils pour la num�eri sation et
la mod�elisation des environnements urbains et construits.

Un des champs d'application majeur de la reconstruction tridimensionnelle se trouve en
e�et dans la mod�elisation d'environnements urbains. Depuis plusieurs ann�ees, des travaux
de recherche sont men�es dans cette direction [BZ99, PMT + 01, BHF01, Bre03, Tai05], �a des
�ns d'aide �a la navigation, de simulation de propagation d'ondes, d'am�enagement public,
de distribution de bases de donn�ees, etc... Cet axe d'investigation s'est orient�e r�ecemment
vers le d�eveloppement d'outils pour la constitution de bases de donn�ees 3D urbaines �atr�es
grande �echelle. Dans ce type de repr�esentation, la majorit�e du bâti peut accepter un niveau
de description simpli��e, mais la caricature ne peut pas s'appliquer de la même fa�con aux
�edi�ces remarquables, qui sont des �el�ements distinctifs du paysage, c'est-�a-dire des �el�ements
qui donnent son identit�e �a un ensemble et qui participent autant au r�ealisme qu'�a la comp r�e-
hension de la repr�esentation. Si la simpli�cation est n�ecessaire, le niveau de d�etail doit rester
su�sant pour conserver une description pertinente.

Fig. 1 - Mod�ele de la colline de Montmartre, et de la basilique du Sacr�e-Coeur, �a Paris.
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2 Introduction

La reconstruction tridimensionnelle de sc�enes terrestres constitue un enjeu dans de nom-
breux autres domaines. C'est le cas du monde industriel, o�u les mod�eles 'tels que construits'
d'installations r�epondent �a des besoins de visualisation et d'analyse. Ces mod�eles servent aussi
pour la mise �a jour des plans et la compl�etion des informations manquantes. Le domaine de
l'architecture est �egalement int�eress�e par la reconstruction tridimensionnelle. Sesbesoins en
la mati�ere se situent �a di��erents niveaux :

- besoins m�etrologiques pour l'ensemble des recherches relatives �a l'arch�eologie du bâti,
pour la conservation, pour la restauration et pour l'archivage du patrimoine architectural.

- besoins d'une repr�esentation �a la fois �d�ele et simpli��ee, pour l'int�egration dans des mo-
d�eles plus vastes, ou pour la valorisation du patrimoine, �a travers des documents p�edagogiques.

Deux probl�ematiques se côtoient donc, celle de la m�etrologie, qui permet une analyse �ne
et un acc�es aux produits techniques, et celle de la caricature, orient�ee vers la di�usion. Dans
la suite de l'expos�e, il sera montr�e qu'il est possible de r�epondre �a ces deux types de besoins.
La quantit�e et la qualit�e des mesures fournies par les appareils de saisie, associ�ees �a une ar-
chitecture des donn�ees tr�es g�en�erique permet d'acc�eder �a une grande qualit�e d e mod�elisation,
et �a une grande vari�et�e de repr�esentations.

Dans ce contexte g�en�eral, cette th�ese propose d'examiner l'int�erêt de l'utilisati on conjointe
d'une image num�erique et d'un nuage de points acquis par num�erisation laser. L'hypoth�esede
d�epart se trouve dans la compl�ementarit�e entre l'information g�eom�etrique dense fourn ie par
le nuage de points et les informations g�eom�etriques et radiom�etriques apport�ees par l'image.

Les di��erentes m�ethodes de relev�e de sc�enes terrestres complexes sont plus ou moins bien
adapt�ees �a leur mod�elisation, en raison des caract�eristiques propres de ces sc�enes. Nousnous
int�eresserons donc dans un premier temps �a ces caract�eristiques.

2 Caract�eristiques des sc�enes consid�er�ees

Les travaux men�es ont pour vocation de s'appliquer �a une grande vari�et�e de sc�enes, qu'elles
aient un caract�ere industriel ou architectural. Toutefois, le discours sera esentiellement dirig�e
vers les sc�enes pertinentes d'un point de vue architectural. Ces travaux s'int�egrent en e�et
dans ceux de l'action de recherche ARCHI du laboratoire MATIS, orient�ee vers le relev�e et la
mod�elisation �a grande �echelle de milieux urbains [PBP+ 05].

Dans le cadre architectural, les sc�enes consid�er�ees pr�esentent une grande h�et�erog�en�eit�e.
Celle-ci tient �a l'�evolution architecturale et �a la grande f�econdit�e des bâtis seurs. Une des
caract�eristiques principales se trouve dans les nombreux niveaux de d�etail rencontr�es. Ces
sc�enes sont �egalement souvent constitu�ees d'�el�ements r�ep�etitifs. Pour autant, beaucoup de
propri�et�es des monuments historiques peuvent être transpos�ees aux installationsindustrielles :
complexit�e g�eom�etrique, pr�esence de masques, et, moins syst�ematique, variation importante
de la profondeur de la sc�ene et homog�en�eit�e radiom�etrique. En revanche, les distinctions que
l'on peut formuler concernent la vari�et�e des formes g�eom�etriques mises en jeu, plus r�eduite
dans le cas des sc�enes industrielles.
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Beaucoup de monuments pr�esentent des alt�erations de leur surface. La rugosit�e des sur-
faces varie donc, même si le nombre des mat�eriaux utilis�es reste g�en�eralement faible. Cette
propri�et�e s'applique aussi �a la radiom�etrie qui est associ�ee �a un mat�eriau. Les d�eformations
dues aux e�orts de structure (�eche, cintrage, bombement) entrâ�nent �egalement des d�eca-
lages entre la forme d'origine et celle qui fait l'objet du relev�e. La transposition des approches
de reconstruction adapt�ees aux lev�es d'objets g�eom�etriques simples sur de telles sc�enes peut
s'av�erer p�erilleuse : une surface originellement plane ou conceptuellement plane peut nepas
l'̂etre dans la r�ealit�e, du fait d'une forte rugosit�e ou d'une d�eformation de la su rface.

3 Description recherch�ee

Dans ce paragraphe, nous revenons sur les di��erentes descriptions existantes, pour justi�er
le choix de la repr�esentation adopt�ee. La plupart des travaux orient�es vers l'automat isation de
la reconstruction 3D proposent une description par facettes planes [Bre03, DTC04, VdH99,
WZ02], qui s'av�ere insu�sante dans de nombreux cas : beaucoup d'�edi�ces pr�esentent des
structures complexes, qui ne peuvent être r�eduites �a des plans, �a une �echelle de repr�esentation
donn�ee. En revanche, toute surface peut être r�eduite �a une repr�esentation plane parmorceaux,
par variation de l'�echelle de repr�esentation choisie. A petite �echelle, un plan l�eg�erement in-
curv�e pourra être repr�esent�e par une facette plane. C'est une approximation courante pour les
mod�eles de toits calcul�es �a partir de prises de vue a�eriennes o�u la simpli�cation ou g�en�eralisa-
tion reste n�ecessaire pour des besoins de compacit�e de la repr�esentation. A tr�es grande�echelle,
en l'occurrence, une solution consiste �a utiliser une triangulation, en s'appuyant sur desalgo-
rithmes de d�ecimation [GH97] et sur les capacit�es de rendu des logiciels de visualisation 3D.
La triangulation constitue en e�et une description par facette plane. Les cartes graphiques et
a fortiori les logiciels de visualisation 3D s'appuient sur cette description par facettes planes,
et plus particuli�erement par triangles. Si la triangulation pr�esente de nombreux avantages,
notamment pour la repr�esentation de formes continues (organes, mod�eles num�eriques deter-
rain, sculptures...), plusieurs arguments vont �a l'encontre de cette repr�esentation lorsqu'on
s'int�eresse �a des sc�enes structur�ees, constitu�ees d'objets organis�es :

{ d'abord, la longueur de description n'est pas optimale, en pr�esence de surfaces structu-
r�ees : même grâce aux algorithmes de d�ecimation des triangles, on ne peut pas atteindre
la longueur de description associ�ee �a un mod�ele math�ematique simple,

{ ensuite, une triangulation qui ne s'appuie pas sur les limites des structures (triangula-
tion non contrainte) ou qui est construite �a partir d'un �echantillonnage non adapt�e d e
la surface entrâ�ne des d�efauts au niveau des discontinuit�es et des fortes variationsde
courbure de la surface. E�et corollaire, une densit�e insu�sante des points sur les dis-
continuit�es produit des artefacts de visualisation : les courbes apparaissent fragment�ees,

{ la triangulation n'a pas, par d�efaut, une philosophie de repr�esentation 'orient�ee objet',

{ en�n, en pr�esence de semis de points sur un objet, la triangulation n'int�egre pas le
fait que l'on se trouve sur un objet, tandis que l'estimation d'un mod�ele math�ematique
prendra en compte la redondance de mesures sur cet objet. Il y aura ainsi possibilit�e
d'absorber les bruits de mesure.



4 Introduction

Approche bas�ee sur les mod�eles

Le terme de mod�ele d�esigne couramment une repr�esentation param�etrique d'une surface
ou d'un objet. Un mod�ele peut être compos�e de plusieurs surfaces param�etriques simples.
L'utilisation de mod�eles se fonde souvent sur une connaissancea priori des sc�enes �a recons-
truire. Des mod�eles sp�ecialis�es peuvent notamment être d�e�nis lorsque les sc�enes pr�esentent
une certaine reproductibilit�e. Cette hypoth�ese a �et�e port�ee au domaine de l'arch itecture, o�u
l'on peut retrouver des mod�eles g�en�eriques. Dans le cadre des sc�enes terrestres, [DTC04]
utilisent une approche bay�esienne pour reconstruire une sc�ene compos�ee de mod�eles param�e-
triques de fenêtres, de portes, de frontons... Werner et Zisserman [WZ02] proposent �egalement
une m�ethode g�en�erale de mod�elisation par extraction d'�el�ements signi�catifs d ans une fa�cade,
puis par reconnaissance de mod�eles. Prenant appui sur l'existence de mod�eles reproduits
fr�equemment, la constitution d'une "biblioth�eque" de mod�eles de l'architect ure grecque et ro-
maine a �egalement �et�e entreprise �a partir du trait�e d'architecture de Vitruv e [Vit ], au sein de
l'UMR 694 MAP du CNRS [ LVF06]. L'int�erêt des biblioth�eques de mod�ele se trouve dans la
capacit�e �a minimiser le volume des repr�esentations, puisque le codage param�etrique de chaque
mod�ele est optimal en terme de longueur de description.

La vari�et�e des mod�eles g�eom�etriques �a proposer pour pouvoir d�ecrire l'ense mble des �el�e-
ments rencontr�es en architecture reste toutefois consid�erable. De plus, la combinatoire li�ee au
choix du mod�ele et associ�ee �a une telle biblioth�eque de mod�eles d�epend de la taille de cette
biblioth�eque. Si l'on veut travailler avec une collection de mod�eles pr�ed�e�ni s, il faut se tourner
vers un processus semi-automatique o�u le choix du mod�ele est r�ealis�e par l'utilisateur. Dans
un contexte automatique, il faut s'appuyer sur un nombre r�eduit de mod�eles su�samment
g�en�eriques pour s'adapter �a la grande vari�et�e et �a la complexit�e des sc�enes observ �ees, et pour
d�ecrire la majorit�e des sc�enes.

Notre objectif, ici, est de privil�egier la g�eom�etrie et de fournir une reconstruction de
l'existant 'tel que construit'. La description recherch�ee doit donc restituer la g�eom �etrie exacte
de l'existant �a partir de mod�eles (plans, cylindres, cylindres �a pro�l quelconque.. .). Lorsque
l'ajustement de mod�eles n'est pas adapt�e �a la surface, la triangulation reste une bonnesolu-
tion. Elle s'adapte notamment aux surfaces complexes qui ne peuvent pas être repr�esent�ees
par des mod�eles g�eom�etriques simples.

Dans notre cas, nous souhaitons fournir une repr�esentation structur�ee sous forme de plans,
cylindres et triangles. Chaque entit�e est d�elimit�ee par une fronti�ere et est d�e� nie par ses para-
m�etres. Nous voulons donc nous rapprocher au mieux du mod�ele de 'B-Rep exact' : une B-Rep
(Boundary Representation) est g�en�eralement d�e�nie comme un ensemble de faces d�elimit�ees
par des arêtes. Les faces peuvent être uniquement planes, mais elles peuvent �egalement être
d�e�nies par des mod�eles math�ematiques. De même, les arêtes peuvent être rectilignes, mais
des mod�eles courbes peuvent être choisis pour mieux s'adapter aux limites des objets.

Le mod�ele pr�esent�e en �gure 2 est un mod�ele simpli��e du château d'Azay-le-Rideau,
disponible sur internet [Dee]. La description est fortement simpli��ee mais su�sante pour des
besoins de visualisation. L'ensemble des structures sont pr�esentes, mais la g�eom�etrie exacte
de l'�edi�ce n'est pas respect�ee. C'est toutefois un bon exemple du niveau de d�etail que la
description doit atteindre.
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Fig. 2 - Photographie et mod�ele CAO du château d'Azay-le-Rideau, 5042 polygones.

4 Pr�ecision recherch�ee

Les premiers colloques de l'ICOMOS [ICO68] (International Council On Monuments and
Sites) se sont attach�es �a d�e�nir les besoins en mati�ere de relev�es des monuments historiques.
Trois types de relev�es se distinguent : les relev�es sommaires, avec une pr�ecisionde l'ordre de
10 �a 20 cm, pour des �etudes d'am�enagement ; les relev�es d�etaill�es, avec une pr�ecision de l'ordre
du centim�etre, pour des �etudes de restauration ; en�n, les relev�es de pr�ecision dite "absolue",
de un �a quelques millim�etres, pour les suivis de d�eformation.

Augmenter la pr�ecision d'une reconstruction est toujours possible, mais �a condition de
temps d'acquisition et de calculs toujours plus longs. Un objectif tangible est de d�e�nir la
strat�egie d'acquisition en fonction de la pr�ecision requise.

Les mod�eles 3D urbains obtenus par les m�ethodes �a base d'images a�eriennes atteignent
des pr�ecisions de l'ordre de 10 cm. Des mod�eles 3D qui viendront s'int�egrer dans ses bases
de donn�ees devront donc respecter des sp�eci�cations au moins identiques. Compte tenu des
caract�eristiques des syst�emes d'acquisition utilis�es dans le cadre de cette th�ese (voir le para-
graphe 8), une pr�ecision inf�erieure au centim�etre peut être envisag�ee. Ceci �etant, en fonction
de l'application, une pr�ecision plus ou moins importante pourra être requise. Ce sont essen-
tiellement les param�etres et la con�guration d'acquisition qui d�etermineront la pr�ecis ion du
relev�e et du mod�ele �nal. Mais nous verrons que la strat�egie choisie permet d'obtenir di��e-
rents niveaux de description de la sc�ene, et donc de s'adapter �a la fois �a des applications de
m�etrologie et �a des besoins de mod�elisation plus g�en�erale.

5 Structure du document

Les di��erentes m�ethodes de relev�e et de reconstruction de sc�enes 3D sont examin�ees au
paragraphe 6, ce qui nous conduira �a proposer, au paragraphe7, une solution bas�ee sur
l'utilisation conjointe de l'image et de la num�erisation laser. Le paragraphe 8 d�ecrit les carac-
t�eristiques des donn�ees utilis�ees dans le cadre de cette th�ese. La solution �etudi�ee est ensuite
d�evelopp�ee dans les chapitres suivants : le chapitre1 pr�esente les travaux relatifs �a la mise
en place des donn�ees. Le chapitre2 d�etaille les travaux relatifs �a la segmentation de la sc�ene
en sous-ensembles pertinents. Le chapitre3 s'int�eresse �a l'exploitation de cette segmentation
pour la mod�elisation en composantes g�eom�etriques simples (plans, cylindres,...).



6 Introduction

6 M�ethodes de relev�e et de reconstruction 3D

L'extraction de mod�eles 'tels que construit' fait appel �a de nombreuses techniques. Cette
diversit�e est le fruit d'une grande vari�et�e des modes d'acquisition de donn�ees 3D et des types
d'objets �a restituer. Nous nous pencherons, dans un premier temps, sur les principales m�e-
thodes de relev�e et sur les m�ethodes de reconstruction associ�ees, utiles dans lecas de sc�enes
terrestres �a grande �echelle.

L'ensemble des m�ethodes de relev�e est fond�e sur quelques relations de g�eom�etrie et plus
particuli�erement de trigonom�etrie. Que ce soit la trilat�eration en topom�etrie, la t riangula-
tion, la photogramm�etrie, ou l'acquisition laser, les mesures angulaires et les mesures de
distances dans le triangle sont g�en�eralement combin�ees pour d�eduire l'information g�eom�e-
trique recherch�ee. Nous pr�esentons ici de fa�con succincte quelques pans de la topom�etrie, de
la photogramm�etrie et de la num�erisation laser.

6.1 La topom�etrie

La topom�etrie regroupe l'ensemble des m�ethodes de lev�e traditionnel bas�ees sur l'utili-
sation d'une lunette de vis�ee optique et d'un syst�eme de mesure angulaire des directions de
vis�ee. Si elle permet d'obtenir une grande pr�ecision grâce �a la redondance des mesures et �a
leur con�guration, la topom�etrie demande une charge de travail importante d�es la phase de
lev�e sur le site, pour le choix des structures signi�catives de l'objet, leur saisie, et leur identi-
�cation en vue du post-traitement. Ceci s'av�ere d'autant plus vrai que l'objet est compl exe.
Ce processus de travail conduit donc �a des dur�ees d'acquisition tr�es longues par rapport aux
relev�es r�ealis�es par photogramm�etrie ou par num�erisation laser. La proportion entre l ev�es in
situ et traitements a posteriori s'inverse dans ces deux derniers cas.

6.2 La photogramm�etrie

Bas�ee sur le principe de la vue humaine par st�er�eoscopie, la photogramm�etrie est la tech-
nique de restitution en 3 dimensions d'une sc�ene �a partir de clich�es pris dedi��erents points de
vue. Utilis�ee �a des �ns d'archivage du patrimoine architectural d�es la �n du XIX eme si�ecle, la
photogramm�etrie a �et�e appliqu�ee �a de nombreux domaines, et en particulier �a la cartogr aphie
par prises de vue a�eriennes depuis le milieu duXX eme si�ecle.

La d�etermination de la position et de l'orientation relative des clich�es permet, par mise
en correspondance de points homologues et intersection des faisceaux perspectifs correspon-
dants, de restituer leur position dans l'espace. L'appariement des points homologues se fait
manuellement ou automatiquement. Dans les deux cas, la pr�esence de d�etails caract�eristiques
dans les images est n�ecessaire pour distinguer correctement la position des points. Ainsi, les
zones homog�enes dans les images ne sont pas propices �a la restitution photogramm�etrique.

La majeure partie des outils pr�esents sur le march�e fait intervenir une saisie par un op�era-
teur. Cette saisie est g�en�eralement r�ealis�ee dans une interface de visualisation st�er�eoscopique.
La restitution est une tâche quali��ee, qui induit des sch�emas de travail mâ�t ris�es. Malgr�e cela,
la châ�ne de traitement reste longue. Ceci tient au fait que chaque structure doit être saisie
par l'op�erateur, et a�ect�ee �a une classe d'objets.
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6.3 La num�erisation laser - lasergramm�etrie

La num�erisation laser proc�ede par projection d'un rayon laser sur la surface �a mesurer.
Trois techniques de mesures de distance se basent sur la projection d'un rayon laser :

{ la triangulation, utilisant la con�guration en triangle propre �a la photogramm�etrie, avec
un capteur s�epar�e de la source �emettrice par une distance connue. Cette technique pos-
s�ede des caract�eristiques proches de celles de la photogramm�etrie : pr�ecision d�ependant
du rapport entre la distance �a l'objet et la base (�ecartement entre la source �emettrice et
le r�ecepteur, ou entre les vues photographiques). La base �etant �xe, le volume de tra-
vail est donc contraint : pour des objets �eloign�es, la pr�ecision diminue. Cette technique
fournit une tr�es bonne pr�ecision dans ses volumes de pr�edilection (jusqu'�a 25 m),

{ l'acquisition par di��erence de phase, qui proc�ede par �emission continue d'un signal mo-
dul�e en phase. La di��erence de phase entre l'onde �emise et le signal retourn�e permet
de localiser la position de la surface r�eectrice. Cette technique permet d'atteindredes
fr�equences d'acquisition �elev�ees, avec en contrepartie une moins bonne pr�ecision que
pour la triangulation,

{ l'acquisition par temps de vol, qui proc�ede par mesure du temps de trajet du rayon
laser entre la source �emettrice et le r�ecepteur, le faisceau laser �etant r�e�e chi par la
surface de l'objet �a mesurer. Le temps entre l'�emission du signal et son retour fournit
une mesure de la distance �a la surface, puisque la vitesse de d�eplacement du rayon
laser est connue (vitesse de la lumi�ere). La source �emettrice et le r�ecepteur sont pla-
c�es �a distance identique de la surface de r�eexion. Cette technique permet demesurer
des volumes beaucoup plus importants que par triangulation. La pr�ecision est inf�erieure
�a celle de la triangulation �a courte distance, mais nettement meilleure �a longue distance.

Dans le cadre de cette th�ese, nous utilisons un scanner �a acquisition par temps de vol dont
les caract�eristiques seront d�etaill�ees au paragraphe 8.2. Dans la suite, le propos se concen-
trera sur les donn�ees provenant d'un scanner �a acquisition par temps de vol, même si, dans
la plupart des cas, les proc�edures pourront s'appliquer aux donn�ees provenant de scanner
par triangulation, par di��erence de phase ou �a des cartes de distance issues de corr�elation
radiom�etrique.

Fig. 3 - G�eom�etrie relative �a l'acquisition laser par temps de vol.
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L'acquisition se fait par rotation du syst�eme autour de deux axes orthogonaux. Les don-
n�ees repr�esentent donc la sc�ene suivant un �echantillonnage r�egulier en coordonn�ees sph�eriques.
Il s'agit d'une g�eom�etrie conique, comme pour l'acquisition photographique, et donc sujet aux
e�ets de perspective. La densit�e du nuage de points n'est par cons�equent pas homog�ene.

Fig. 4 - Nuage de points 3D acquis par num�erisation laser.

L'acquisition laser mesure �egalement une information de r�etro-di�usion du signal (�gure
5). La quantit�e de signal mesur�ee dans le faisceau laser r�e�echi par la surface est li�ee �a
la fonction bidirectionnelle de r�efectance (BRDF) et plus particuli�erement �a sa composante
dans la direction de r�eexion, donc dans la direction de vis�ee du scanner. Cette information
de r�etro-di�usion ou d'intensit�e (nous choisirons le terme intensit�e dans la suite) d� epend donc
de l'orientation de la surface par rapport au rayon incident. L'�energie pr�esente dans le fais-
ceau qui frappe la surface �etant nettement sup�erieure �a une �energie lumineuse naturelle ou
arti�cielle, la mesure est en th�eorie ind�ependante de l'�eclairement.

Fig. 5 - Nuage de points 3D a�ch�e avec l'information d'intensit�e r�etro-di�us�ee.
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6.4 Comparaison entre photogramm�etrie et lasergramm�etrie

On associe g�en�eralement la photogramm�etrie �a la description des limites de structure,
tandis que la num�erisation laser permet d'obtenir une description d�etaill�ee de l'int� erieur de la
structure. Elle est en cela particuli�erement adapt�ee au lev�e de surfaces complexes. En e�et, la
photogramm�etrie permet d'extraire les contours de structure pour produire une information
vectorielle, tandis que la discr�etisation r�eguli�ere de l'espace r�ealis�ee par la num�erisation laser
semble de prime abord être d�epourvue d'information entre les points 3D collect�es.

Les deux proc�ed�es permettent le relev�e de grandes surfaces parfois inaccessibles avec rapi-
dit�e et pr�ecision. Toutefois, dans le cas de la photogramm�etrie, la pr�ecision varie en fonction
de la profondeur. Comme on l'a dit, elle d�epend du rapport entre base (distance entre deux
prises de vue) et hauteur (distance �a la sc�ene).

La pr�ecision est moins d�ependante de la profondeur pour la num�erisation laser par ac-
quisition par temps de vol. Elle est en revanche �egalement sensible au mat�eriau (BRDF), �a
la rugosit�e et �a l'alb�edo de la surface. La mesure de distance se fait sur une recherche d'un
pic dans le signal. La forme de ce pic est importante, notamment son �etroitesse qui d�epend
de l'intensit�e du rayon r�e�echi. Cette derni�ere varie avec la distance, mais cet te variation est
corrig�ee, par �etalonnage de l'appareil. L'intensit�e du signal retourn�e d�epend �egalemen t de
la couleur de la surface, donc de son coe�cient d'absorption. Une surface sombre absorbe
plus d'�energie qu'une surface claire ; la surface sombre �emet donc en retour moins d'intensit�e
qu'une surface claire.

Un atout de la photographie, et donc de la photogramm�etrie, est la rigidit�e du capteur
(la matrice CCD) qui assure une stabilit�e de la g�eom�etrie d'acquisition. Cette s tabilit�e est
importante pour l'orientation relative des donn�ees et pour la description g�eom�etrique des li-
mites de structure. La num�erisation laser, du fait de la mobilit�e du balayage laser, ne poss�ede
pas cette rigidit�e dans la g�eom�etrie, mais elle compense cette propri�et�e par une robustesse de
sa mesure (bruit faible).

L'int�erêt majeur de l'image r�eside dans l'interpr�etation visuelle directe de la sc�ene obser-
v�ee. Dans un nuage de points 'manipul�e' dans une interface 3D, les e�ets de transparence dus
�a l'�echantillonnage laser font qu'une nappe de points situ�ee derri�ere l'objet q ue l'on regarde
se 'superpose' avec les points appartenant �a l'objet.

Le tableau 1 r�ecapitule les principales propri�et�es qui font de la photogramm�etrie et de la
num�erisation laser deux techniques comp�etitives et compl�ementaires. Il faut sans doute retenir
la rigidit�e de la g�eom�etrie d'acquisition de l'image et la mise �a disposition d' information 3D
dense et peu bruit�ee pour la num�erisation laser.
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Photogramm�etrie - image Num�erisation laser

Avantages

acquisition instantan�ee donn�ees 3D directement disponibles
vision st�er�eoscopique (cas parall�ele) ind�ependance vis-�a-vis de l'�eclairage
interpr�etation visuelle imm�ediate faible bruit de mesure
information radiom�etrique information de r�etro-di�usion

Inconv�enients
Vuln�erabilit�e aux occlusions (g�eom�etrie d'acquisition conique)

Saisie interactive longue

pr�ecision fonction de la distance densit�e spatiale h�et�erog�ene
d�ependance vis-�a-vis de l'�eclairage repr�esentation discr�ete de l'objet

Tab. 1 - Comparaison des propri�et�es de la photogramm�etrie et de la num�erisation laser.

La num�erisation laser a l'int�erêt de fournir rapidement une description de la sc�ene sous
forme de nuages de points, qui peuvent être visualis�esin situ . Mais lorsqu'il faut fournir une
description structur�ee de la sc�ene, sous forme de composantes g�eom�etriques, on se confronte
toujours, comme pour la photogramm�etrie, �a une saisie interactive, qui au lieu de se traduire
par une saisie dans un environnement st�er�eoscopique, se d�eroule en monoscopie dans des fe-
nêtres permettant de manipuler le nuage de points 3D (�gure6). L'utilisateur doit s�electionner
le "sous-nuage" correspondant �a une entit�e, puis associer �a celle-ci un type de primitives. Dans
tous les cas, ces op�erations restent tr�es longues et r�ep�etitives (voir le paragraphe1.6).

Fig. 6 - Interfaces de saisie dans un logiciel d'�edition de nuage de points et dans un logiciel
de photogramm�etrie.
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6.5 Automatisation de la reconstruction g�eom�etrique - �Etat de l'art

De nombreux travaux ont abord�e le sujet de l'automatisation de la reconstruction 3D de
sc�enes terrestres. On peut regrouper ces travaux en fonction des donn�ees utilis�ees. Nous nous
focaliserons ici sur les deux principales sources de donn�ees qui nous int�eressent : les images
et les nuages de points 3D.

Les m�ethodes exploitant les images

La corr�elation radiom�etrique

L'automatisation du lev�e photogramm�etrique met en jeu la corr�elation radiom�etrique.
La corr�elation consiste �a consid�erer un voisinage autour d'un pixel dans une image et �a le
comparer �a une fenêtre de même dimension que l'on d�eplace dans une seconde image. La com-
paraison statistique des fenêtres donne une �evaluation de leur corr�elation, c'est-�a-dire de leur
ressemblance. La corr�elation fournit un crit�ere d'appariement entre deux points. Chaque ap-
pariement de points fournit un point 3D par intersection des faisceaux perspectifs homologues.
Un nuage de points ou une carte d'appariement sont obtenus par calcul de la corr�elation sur un
ensemble de points dans les images. Comme il est dit plus haut, la corr�elation radiom�etrique
donne de bons r�esultats sur des �el�ements pr�esentant des fortes variations radiom�etriques. Les
r�egions homog�enes en radiom�etrie ne permettent aucun appariement. Ainsi, le nombre des
points obtenus par corr�elation peut s'av�erer insu�sant. Des m�ethodes de densi�cation d u
nuage de points ont �et�e �etudi�ees [ ZPQL04] pour rem�edier �a cette propri�et�e.

La mise en correspondance de points par corr�elation est particuli�erement sensible au relief
et �a la pr�esence de parties cach�ees, notamment pour les acquisitions terrestres. Plus la distance
entre les points de vue est forte, plus les e�ets de la perspective et surtout du relief de la sc�ene
sont importants : les images acquises sont d'autant plus di��erentes et d'autant plus di�cile s
�a mettre en correspondance. Le bruit radiom�etrique, la con�guration g�eom�etrique d'acquis i-
tion et les faux appariements conduisent �a des reconstructions de surface entach�ees de bruit
g�eom�etrique, dont l'amplitude est plus forte que pour un lev�e par num�erisation las er (�gure 7).

La multiplication des prises de vue image permet dans une certaine mesure de r�eduire le
bruit g�eom�etrique. Les approches multi-vues ont notamment �et�e utilis�ees d ans le domaine ter-
reste [Dev97, HZ00, WZ02, PPPD05], mais si le bruit g�eom�etrique diminue bien, le probl�eme
d'appariement des faisceaux reste entier.

Dans les travaux de Werner et Zisserman [WZ02], l'approche multi-vues fournit un en-
semble de points 3D et de droites 3D �a partir desquels un mod�ele approch�e, plan parmor-
ceaux, est construit en s'appuyant sur les droites de directions principales. Cette technique a
�et�e pr�esent�ee par Baillard [ BZ99] pour des prises de vues a�eriennes. Cette approche a pour
but d'am�eliorer la d�etection des primitives, parfois incompl�ete. Elle consid�ere l e voisinage de
la droite 3D et ajuste un demi-plan contraint �a passer par la droite. L'intersection des plans
fournit des droites qui sont ajout�ees au mod�ele �nal.

Dans [WZ02], une s�election de mod�eles est r�ealis�ee sur les �el�ements en renfoncement par
rapport aux plans principaux. Pour chaque plan principal, les r�egions n'appartenant pas
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au plan sont extraites. Sur ces r�egions, une s�election de mod�eles par approche bay�esienne
est appliqu�ee (un apprentissage sur chaque mod�ele a �et�e men�e pr�ealablement). L'int�erêt de
cette approche est de contraindre la reconstruction des surfaces �a passer par les �el�ements
lin�eiques, qui sont facilement d�etectables dans les images. En revanche, la s�election demod�eles
se base sur une connaissancea priori , ce qui limite le potentiel d'automatisation et surtout
de g�en�eralisation.

Fig. 7 - Nuage de points, r�esultat de corr�elation radiom�etrique �a partir de deux images
(gauche) - nuage de points obtenu par lev�e laser du même �edi�ce (droite). Le nuage laser
est repr�esent�e en intensit�e (voir paragraphe 0.8).

Contraintes g�eom�etriques

L'int�erêt de l'introduction de contraintes g�eom�etriques se trouve d ans la r�eduction du
nombre de degr�es de libert�e des syst�emes �a r�esoudre. L'ajout de contraintes sur les sommets,
sur les arêtes ou sur les faces a �et�e abord�ee par de nombreux auteurs. Il faut citer en parti-
culier les travaux de Van den Heuvel [VdH98, VdH99], Cornou [CDS04] et Cantzler [CFD02]
appliqu�es �a l'architecture, pour l'approche photogramm�etrique et de Bartoli, St urm et Horaud
[BSH01, Bar03, WSB05] pour l'approche vision. Les heuristiques formul�ees pour l'architec-
ture se trouvent dans la verticalit�e des parois de fa�cade, la concourrance des plans �a angle
droit, la coplanarit�e des sommets, la colin�earit�e et l'orthogonalit�e des arêtes... Le probl �eme
des approches par contraintes g�eom�etriques est la possibilit�e d'imposer ces contraintes l�a o�u
elles n'existent pas en r�ealit�e. Les sc�enes de type architectural, comme on l'a dit,peuvent
pr�esenter des d�eformations qui �ecartent la r�ealit�e du mod�ele 'parfait'.
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Les m�ethodes exploitant les donn�ees laser

Beaucoup de travaux qui exploitent les donn�ees laser pour la reconstruction de sc�enes
terrestres de grande envergure s'appuient sur une triangulation des nuages de points. Ces
travaux utilisent notamment la triangulation de Delaunay [ Sch97, Sch02], lorsque la topologie
du nuage de points est connue, ou l'algorithme de la croûte [ABK98], lorsque la topologie
n'est pas connue. Stamos et Allen [SA02, AS03] ont propos�e une châ�ne de traitement �a partir
de num�erisations 3D denses. La reconstruction est obtenue par fusion de surfaces triangul�ees,
construites �a partir de plusieurs points de vue. Ces m�ethodes n�ecessitent de disposer d'un
nuage de points su�samment dense lorsque la surface pr�esente des variations de courbure, ce
qui impose des acquisitions �a forte r�esolution, donc relativement longues.

Dans le domaine de la mod�elisation, de nombreux auteurs examinent la segmentation
d'images de distance [HJBJ+ 96, BGGA96, MLM01, HTZ04]. La plupart des m�ethodes four-
nissent une repr�esentation en plans, qui reste insu�sante pour d�ecrire des sc�enes complexes.
Pour pouvoir mod�eliser de telles sc�enes, les propositions faites par Yu [YFM01] s'orientent
vers la segmentation de nuages de points apr�es recalage de plusieurs points de vue, �a partir
de crit�eres de proximit�e des points, de continuit�e des normales, et de continuit�e des intensit�es
laser.

Collaboration de donn�ees 2D-3D

L'utilisation conjointe de donn�ees 3D et d'image a fait l'objet de travaux dans divers
domaines de recherche et �a partir de donn�ees tr�es vari�ees. Les solutions propos�ees visent�a
compl�eter les donn�ees 3D �a l'aide de l'image [BAT02, DSVG03, AH04] ou �a densi�er un pre-
mier nuage [ZPQL04] obtenu par appariement dense. Les donn�ees 3D peuvent aussi servir
de support de pr�ediction pour la corr�elation image [ BAT02]. L'int�erêt de ces m�ethodes tient
dans leur capacit�e �a exploiter la compl�ementarit�e des donn�ees et notamment �a comp l�eter une
information g�eom�etrique provenant de l'une des sources de donn�ees par une informationplus
pr�ecise : l'image est ainsi utilis�ee pour extraire les discontinuit�es [AH04] ou des d�etails signi-
�catifs [ DSVG03]. La possibilit�e de choisir des points de vue di��erents de ceux du scanner
peut en particulier fournir des images plus r�esolues en texture comme en densit�e g�eom�etrique
et �egalement une reconstruction plus pr�ecises.

D'autres approches int�egrent simultan�ement radiom�etrie et g�eom�etrie dans l e processus
de reconstruction [HR99], et �egalement des informations de texture [Ras02].

Une autre voie [EHBPV03] consiste �a construire ind�ependamment deux maillages, l'un �a
partir des images, l'autre �a partir des donn�ees laser, et �a fusionner a posteriori les triangula-
tions.

[DGDL + 03] propose de d�etecter les objets r�ep�etitifs �a partir d'une image, pour piloter l a
phase d'acquisition et pour limiter les travaux de mod�elisation. Nous verrons que les solutions
avanc�ees dans ce m�emoire peuvent r�epondre aux mêmes attentes.
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7 Strat�egie propos�ee

La mod�elisation �a partir des outils de saisie existants restant longue et fastidieuse, il est
n�ecessaire d'apporter une solution rapide et simple pour la description des sc�enes terrestres
complexes. Partant du constat que l'image et les donn�ees laser poss�edent des caract�eristiques
compl�ementaires, en particulier au niveau de la description g�eom�etrique de la sc�ene, nous
proposons d'�etudier une con�guration mettant en jeu ces deux types de donn�ees.

Les scanners �a balayage laser actuellement sur le march�e sont pratiquement tous �equip�es
d'un capteur image en plus du scanner laser. La r�esolution et la qualit�e des images laissent
encore �a d�esirer. Mais on peut avancer sans risque que les prochaines g�en�erations pourront
incorporer une matrice ou une barrette CCD qui permettra de disposer d'une r�esolution image
tr�es forte. Nous avons donc choisi de nous placer dans une con�guration d'acquisition proche
de celle-ci.

La strat�egie choisie s'appuie sur plusieurs propri�et�es g�eom�etriques favorables �a la recons-
truction :

{ l'utilisation d'une image haute r�esolution, de densit�e sup�erieure �a l'acquisi tion laser,
{ l'utilisation d'une seule station de num�erisation,
{ des acquisitions depuis deux points de vue proches.

En plus d'̂etre une texture potentielle pour le mod�ele, l'image, par sa forte r�esolution,
repr�esente un compl�ement g�eom�etrique au lev�e laser : il y a g�en�eralement discon tinuit�e ra-
diom�etrique l�a o�u il y a discontinuit�e g�eom�etrique. La r�esolution sup�er ieure de l'image par
rapport au nuage de points permet �a la fois de mieux localiser la discontinuit�e etde diminuer
la r�esolution de num�erisation et donc les temps d'acquisition et de post-traitement.

L'utilisation d'une seule station de num�erisation am�ene la possibilit�e de travaill er dans
une topologie simple, celle de l'image. En e�et, le mode de balayage du scanner conduit �a
un parcours de l'espace par variation angulaire constante en coordonn�ees sph�eriques. Il est
donc facile de repr�esenter les r�esultats de l'acquisition dans la g�eom�etrie d'une image, chaque
pixel contenant une information relative �a un point (cf paragraphe 8.2). Cette topologie a
l'avantage d'une gestion simple et rapide des relations de voisinage. En e�et, les algorithmes
de recherche de voisins dans un nuage de points 3D non organis�e atteignent au mieux des
complexit�es de calcul en O(Nlog(N )), le nuage de points �etant compos�e de N points. Ici,
seulement P op�erations sont n�ecessaires pour obtenir lesP plus proches voisins.

Le choix d'utiliser un unique point de vue a plusieurs cons�equences :

{ la mise en place des donn�ees est simpli��ee : la perspective est la même, donc l'aspect
des objets est le même (les d�eformations g�eom�etriques sont identiques).

{ les parties cach�ees ou occlusions sont quasiment les mêmes dans l'image et dans le nuage
de points. C'est utile pour la segmentation conjointe des donn�ees : il y a superposition
quasi compl�ete des donn�ees.
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{ cette con�guration, tr�es proche de celle qui existe actuellement dans les scanners, avec
une cam�era vid�eo proche de la tête laser, utilis�ee �a l'heure actuelle pour piloter la
num�erisation et pour texturer le nuage ou le mod�ele, pourra être int�egr�ee "faci lement".

Position du probl�eme dans un cadre g�en�eral

Pour pouvoir reconstruire l'ensemble d'une structure, il est g�en�eralement n�ecessaire de
r�ealiser plusieurs acquisitions depuis des points de vue di��erents. Il faut donc connâ�tre la
position relative des stations d'acquisition. La mise en place est r�ealis�ee par l'interm�ediaire
de cibles plac�ees autour de la station. Ces cibles sont num�eris�ees avec une forte r�esolution
angulaire, a�n d'obtenir une bonne estimation de leurs positions. La contrepartie de cette
forte densit�e est le temps d'acquisition, proportionnel au nombre de points mesur�es. On peut
compter plus d'une minute par cible, et on utilise en moyenne quatre �a cinq cibles par station
(la redondance permet d'�eliminer les fautes et d'am�eliorer la qualit�e de l'estimation). D 'autre
part, il faut placer les cibles sur le terrain, en pr�eparant les positions de sorte que chaque point
de vue laser puisse viser un ensemble de cibles, de mani�ere �a obtenir une bonne con�guration
g�eom�etrique des cibles. Le même souci est pr�esent pour les lev�es topographiques ou m^eme
photogramm�etriques. Une autre solution consiste �a utiliser le scanner en fonction distance-
m�etre, ce qui fournit directement des points de calage pour le rel�evement. Cependant, les
gains de temps ne sont pas encore d�ecisifs.

Des approches permettant de n'utiliser aucun autre support que le nuage de points de
l'objet consid�er�e existent. L'algorithme ICP (Iterative Closest Point), d�evelopp�e par Besl et
McKay [BM92], Chen et Medioni [CM94], et Zhang [Zha94] est tr�es r�epandu. Cet algorithme
fonctionne par mise en correspondance de points et par r�esolution it�erative d'un syst�eme dont
la solution minimise les distances entre les points mis en correspondance. De nombreuses
variantes et am�eliorations de cet algorithme existent. Comme beaucoup d'algorithmes it�era-
tifs, celui-ci d�epend de la solution approch�ee initiale, qui est g�en�eralement obtenue de fa�con
manuelle. L'automatisation de la recherche de la solution initiale a �et�e �etudi�e par Vand en
Wyngaerd et Van Gool [WVG02]. Une autre solution [DB04] utilise l'appariement de plans
3D obtenus par croissance de r�egion dans l'image de distance. Stamos [SA02] proc�ede par
mise en correspondance de droites 3D �a partir d'une solution approch�ee (m�ethode d�ecrite
dans [Fau93]). Ces approches ont pour inconv�enient de d�ependre de la g�eom�etrie de la sc�ene
dans la zone de recouvrement. Par exemple, dans le cas d'appariement de plans, s'il y a peu de
plans, ou si les plans pr�esentent une con�guration g�eom�etrique d�efavorable (tous parall�eles...),
l'incertitude sur les positions des stations sera grande.

La meilleure solution est de r�ealiser une compensation globale prenant en compte les pri-
mitives reconnues dans la sc�ene, des cibles r�eparties correctement dans l'espace (cescibles
pourront alors être moins nombreuses voire absentes, notamment sur la fa�cade) et �eventuel-
lement le nuage de points sur les parties qui n'ont pas pu être d�etect�ees comme des mod�eles
g�eom�etriques.

La strat�egie que nous adoptons s'int�egre dans cette perspective de compensation globale.
En e�et, nous choisissons une alternative aux proc�edures g�en�eralement pratiqu�ees [GW01,
BMT01, Cha02] : au lieu de r�ealiser une mise en place g�en�erale des di��erentes stations puis
une segmentation suivie d'une reconstruction (�gure 8), chaque station est examin�ee s�epa-
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r�ement, pour la segmentation et la reconstruction. Les stations sont fusionn�eesa posteriori
(�gure 9) sur des appariements entre objets apr�es reconstruction �a partir de chaque station.
Apr�es le recalage, une nouvelle �etape de reconstruction peut tirer parti de la redondance des
mesures sur les mêmes objets. Une reconstruction plus �ne conduira �egalement �a une meilleure
estimation de l'orientation. Le processus est donc it�eratif.

Fig. 8 - Strat�egie g�en�erale de reconstruction �a partir de donn�ees Laser ([ Cha02])
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Fig. 9 - Strat�egie propos�ee

La m�ethode par recalage pr�ealable se justi�e lorsque les sc�enes pr�esentent de nombreuses
occlusions, ce qui est plus souvent le cas dans les sc�enes d'int�erieur, et en particulier dans
les sc�enes industrielles. Certains objets doivent en e�et être complets pour être correctement
mod�elis�es. De plus, plus on dispose de mesures coh�erentes sur l'objet, meilleure est l'estima-
tion de la surface. En revanche, cette approche poss�ede plusieurs inconv�enients. D'une part,
le recalage n'�etant pas parfait, il introduit une erreur qui nuit �a la bonne estimation des
primitives. D'autre part, le recalage est r�ealis�e uniquement sur les cibles, ou sur les zones de
recouvrement inter-scans, ce qui n'est pas optimal : il est pr�ef�erable de r�ealiser le recalage sur
un maximum d'�el�ements recouvrants. De plus, si on consid�ere le recalage entre deux nuage de
points par ICP, la primitive estim�ee de fa�con robuste sur les points entrâ�nera une meilleure
estimation de l'orientation, car elle int�egre le bruit de mesure et �elimine les fautes.
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Dans ce m�emoire de th�ese, nous nous focaliserons sur les traitements relatifs �a un seul
point de vue (sch�ema 10) : l'orientation relative des deux jeux de donn�ees, la segmentation
conjointe des donn�ees en composantes pertinentes et la reconstruction g�eom�etrique de chaque
composante.

Fig. 10 - Strat�egie g�en�erale.
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8 Donn�ees

8.1 Caract�eristiques des images num�eriques

Nous ne traiterons ici que le cas des capteurs matriciels, les capteurs �a barrettes deman-
dant un d�eplacement (translation ou rotation) pour être exploit�es ce qui s'�eloigne de notre
contexte exp�erimental1.

Le syst�eme d'acquisition reproduit la g�eom�etrie de l'appareil photographique analogique,
qui lui-même s'inspire de la vision oculaire. Il s'agit d'une perspective conique : un syst�eme
optique permet de focaliser un faisceau de rayons sur un plan. Le plan de focalisation est muni
d'un ensemble de capteurs photosensibles qui convertissent l'�energie lumineuse incidente, les
photons, en charge �electrique (d'o�u le nom de Dispositif �a Transfert de Charge ou CCD Cou-
pled Charged Device). Une matrice de capteurs est plac�ee dans le plan focal de l'optique, en
lieu et place du �lm argentique.

Le mod�ele g�eom�etrique de prise de vue photographique (�gure 11) s'articule autour du
centre perspectif C et du plan image, perpendiculaire �a l'axe optique. Le plan image est s�epar�e
du centre perspectif d'une distance f, la distance focale. Un point P dans la sc�ene seprojette
sur le plan en p suivant le rayon perspectif CP.

Fig. 11 - G�eom�etrie relative �a l'image.

L'appareil photographique utilis�e ici est un mod�ele d�evelopp�e par le laboratoire OEMI de
l'IGN pour les acquisitions a�eroport�ees. Il s'agit d'une matrice CCD. La sensibilit�e d u capteur
permet d'acc�eder �a une dynamique radiom�etrique de 12 bits et �a un rapport signal �a bruit de
l'ordre de 300.

Les d�efauts de sph�ericit�e, de parall�elisme et d'alignement des lentilles des objectifspro-
duisent des distorsions g�eom�etriques dans l'image. Celles-ci sont en g�en�eral mod�elisables. Le
mod�ele de distorsion est estim�e par �etalonnage de l'appareil de prise de vue �a partir deme-
sures sur un polygone d'�etalonnage. Les param�etres d�etermin�es lors de l'�etalonnage sontles
coordonn�ees du Point Principal d'Autocollimation, du Point Principal de Sym�etrie, centre du
mod�ele de distorsion radiale, et les coe�cients du polynôme de distorsion radiale. La correc-
tion des distorsions atteint une pr�ecision de l'ordre du tiers de pixel.

1 les capteurs �a barrette commencent �a être utilis�es en couplage avec le scanner laser pour obtenir une image
HR : une barrette de 20000 pixels fournit une image de l'ordre de 200 millions de pixels pour une vue de 360°
de champ angulaire.
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La grande dynamique o�erte par le capteur permet d'acc�eder �a une information radio-
m�etrique de bonne qualit�e dans les ombres. L'image obtenue est donc tr�es bien adapt�ee aux
processus de segmentation. L'extrait en �gure12 illustre le type de donn�ees obtenues �a partir
d'un appareil photographique �equip�e d'une matrice CCD de 4096 pixels de côt�e, et d'un ob-
jectif de focale 50 mm. Le r�e-�etalement de la dynamique montre l'information pr�esente dans
les ombres.

La rigidit�e du capteur, associ�ee �a son rapport signal �a bruit excellent et �a sa tr�es grande
r�esolution en font un outil de mesure g�eom�etrique de grande qualit�e.

Fig. 12 - Image num�erique �a pleine r�esolution - r�e-�etalement de la dynamique.
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8.2 Caract�eristiques des nuages de points

Même si les caract�eristiques d�ecrites dans la suite s'appliquent �a l'ensemble des scanners
�a balayage par temps de vol, certaines caract�eristiques propres au scanner GS 100 de MENSI,
utilis�e dans notre cadre exp�erimental, seront pr�ecis�ees ici. Plusieurs �etud es des propri�et�es du
scanner GS 100 sont rapport�ees dans [BBVM03 , KSK05].

Les donn�ees laser pr�esentent un bruit de mesure (voir �gure13). Les mesures r�ealis�ees par
le scanner portent sur deux angles et une distance, chacune �etant entach�ee d'un bruit li�e au
m�ecanisme de mesure (galvanom�etre pour l'angle z�enithal, mire optique pour l'azimut et ana-
lyse du signal laser pour la distance). La mesure de distance est �egalement sensible au typede
surface rencontr�e par le faisceau et �a l'orientation de la surface. Les caract�eristiques contrôl�ees
par �etalonnage r�egulier sont, pour le mat�eriel utilis�e dans le cadre de cette th�ese, les suivantes :

{ �ecart-type sur la d�etermination de l'angle z�enithal : 2,86 mgrad soit 4 mm �a 100 m�etre s,

{ �ecart-type sur la d�etermination de l'azimut : 1,30 mgrad soit 2 mm �a 100 m�etres,

{ �ecart-type sur la distance de 3 millim�etres �a 25 m�etres, 4 mm �a 50 m, 6 mm �a 100 m,
pour 4 mesures par point, sur une surface blanche d'alb�edo 99%.

Le bruit de mesure diminue avec la multiplication des mesures en chaque point, selon la
loi � n = � 1=

p
n, o�u n d�esigne le nombre de mesures en chaque point.

Fig. 13 - Bruit de mesure - projection perpendiculairement �a une colonne (en haut), �a une
ligne (au centre) et �a une direction quelconque (en bas).
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Ce bruit de mesure peut en partie être absorb�e grâce �a la redondance des mesures et par le
biais d'estimation aux moindres carr�es. On retrouve la d�ependance �a la distance �a la station
d'acquisition dans l'�ecart-type des distances des points au plan estim�e par moindres carr�es (�a
ne pas confondre avec l'�ecart-type sur la mesure de distance, mentionn�e plus haut). La �gure
14 illustre cette caract�eristique sur un des jeux de donn�ees utilis�es, o�u 35 plans ont �et�e estim�es
sur des ensembles de 600 �a 11000 points.

Fig. 14 - Variation de l'�ecart-type des distances des points au planL 2 en fonction de la
distance au scanner, sur 35 plans extraits dans un des jeux de donn�ees utilis�es.

La r�esolution du nuage sur la surface varie en fonction de la distance �a la station d'ac-
quisition et en fonction de l'orientation de la surface par rapport au faisceau. La r�esolution
angulaire maximale d'acquisition est de 32� rad, soit 3,2 millim�etres �a 100 m�etres. En pra-
tique, les relev�es r�ealis�es pour les besoins de cette th�ese atteignent des r�esolutions variant
de 1 point tous les millim�etres �a 1 point tous les 3 centim�etres sur la surface, l'�ecart le plus
couramment adopt�e �etant de 1 point par centim�etre.

Si la densit�e du nuage de point n'est pas uniforme, le nuage n'en est pas moins structur�e.
Le balayage th�eorique �etant r�ealis�e �a pas angulaire constant en g�eom�etrie sph�er ique, il est
possible de stocker les informations dans cette g�eom�etrie, ou de retrouver cette g�eom�etrie si
elle n'a pas �et�e conserv�ee. Ainsi, �a un triplet mesure; �; � de coordonn�ees sph�eriques peuvent
être associ�ees les coordonn�eesmesure; ligne; colonne dans un rep�ere image. Lorsque le champ
mesure correspond �a la distance obtenue par le scanner, on parlera d'image de distance ; lors-
qu'on stockera l'information de r�etro-di�usion associ�ee �a la puissance du signal laser retourn�e
par la surface, on utilisera l'expression "image d'intensit�e" (�gure 22 gauche, page28). L'in-
tensit�e retourn�ee est cod�ee sur 8 bits. Cette mesure correspond �a la puissance du signal laser
capt�e par le r�ecepteur. Elle est li�ee �a l'absorption de la surface de r�eexion, �a la f onction de
distribution de la r�eectance bidirectionnelle, �a la surface d'int�egration du lase r (intersection
entre le cône du faisceau et la surface) et �a l'orientation de la surface par rapport au faisceau.
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Fig. 15 - G�eom�etrie d'acquisition laser.

Dans notre cas, les donn�ees laser sont converties en coordonn�ees cart�esiennes d�es la phase
d'acquisition. Nous disposons donc d'une liste de points en coordonn�ees cart�esiennes. Pour
retrouver la g�eom�etrie d'acquisition, et pouvoir calculer l'image correspondante, il faut estimer
le pas angulaire de num�erisation. L'algorithme permettant de retrouver cette g�eom�etrie est
expos�e ci-apr�es. Les images r�esultantes sont pr�esent�ees en �gures19, 22 et 23.

Algorithme 1: Retour en g�eom�etrie sph�erique et calcul des images

Donn�ees : nuage deN points, (x; y; z) et intensit�e
Sortie : image de distance, image d'intensit�e, image des coordonn�ees exactes
pour i = 2 �a N faire

Conversion des coordonn�ees cart�esiennes en coordonn�ees sph�eriques! (� i ; � i ; � i )
vecteur� �  � �i = � i � � i � 1

vecteur� �  � �i = � i � � i � 1

Mise �a jour de � min , � max , � min , � max

Trier les valeurs des vecteursvecteur� � et vecteur� �

Calcul de la moyenne autour de la m�ediane (supportp) m� ; m�

Calcul des dimensions de l'image :
nlignes = ( � max � � min )=m�

ncolonnes = ( � max � � min )=m�

pour i = 1 �a N faire
ligne = ( � i � � min )=m�

colonne = ( � i � � min )=m�

Image(ligne; colonne) = � i ou intensit�e ou ( x; y; z)

Remplissage des trous par interpolation bicubique.
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8.3 Jeux de donn�ees

Les deux principaux jeux de donn�ees utilis�es dans le cadre de cette th�ese sont lesacqui-
sitions r�ealis�ees sur le polygone d'�etalonnage de l'Institut G�eographique National et sur la
fa�cade de la chapelle du château de Vincennes.

1. Polygone d'�etalonnage de l'Institut G�eographique National

Le polygone d'�etalonnage (�gure 16) est un volume o�u sont r�eparties des cibles mesur�ees
avec pr�ecision par un canevas topom�etrique. Le polygone d'�etalonnage est utilis�e pour le cal-
cul des param�etres internes des cam�eras de l'IGN. Les cibles sont dispos�ees sur les parois et
les colonnes d'un bâtiment de l'Institut G�eographique National. Le choix de cet emplacement
pour le polygone a �et�e dict�e par le besoin de r�epartir correctement les cibles dans l'espace
{ notamment en profondeur, pour pouvoir d�eterminer la focale des objectifs avec pr�ecision.
Pour �evaluer la qualit�e de la mise en place obtenue, des sph�eres ont �et�e plac�ees dans la sc�ene et
mesur�ees par une �equipe des Travaux Sp�eciaux de l'IGN, en même temps que les cibles du po-
lygone. Une compensation globale incorporant les sph�eres et les cibles a permis de d�eterminer
leur position relative. La plus grande dimension de l'ellipso•�de d'erreur sur la d�etermination
des cibles est de 0,1 mm.

Dans notre contexte exp�erimental, le choix du polygone se justi�e par la possibilit�e de dis-
poser d'une r�ef�erence topom�etrique pour la mise en place des donn�ees. De plus, le polygone
pr�esente l'int�erêt d'̂etre constitu�e de fortes variations de profondeur. En revanche, il est com-
pos�e de structures r�ep�etitives (carrelage de revêtement) qui pourront entraver les m�ethodes
d'appariement propos�ees par la suite (paragraphe1.5).

L'acquisition photographique a �et�e r�ealis�ee avec une cam�era de focale 50 mm pos�ee sur le
capot du scanner. Le pas angulaire de l'acquisition laser est de 0,39 mrad, et chaque point
3D correspond �a une unique mesure (soit un �ecart-type th�eorique de la mesure en distance�a
100 m de 12 mm). Le rapport de r�esolution est de l'ordre de 1/4 : pour la même surface dans
l'image, l'image comporte quatre fois plus de pixels que le nuage n'a de points 3D.

Dimensions de l'image laser : 1611 x 1158 p.
Dimensions de l'image HR : 4106 x 4096 p.
Dimensions utiles : 3520 x 2720 pixels.
(L'image HR couvre une zone plus importante
que le nuage).

Image panchromatique, dynamique 12 bits.

Profondeur de la sc�ene : 45 m�etres.

Densit�e des points 3D :

de 1 point tous les 3 mm �a 10 m
jusqu'�a 1 point tous les 21 mm �a 55 m.

Fig. 16 - Sch�ema de situation du polygone
d'�etalonnage de l'IGN, 80 cibles, num�erot�ees
en rouge, 15 sph�eres, en bleu.
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Fig. 17 - Image HR du polygone, sous-�echantillonnage par 8.

Fig. 18 - Nuage de points du polygone.

Fig. 19 - Image d'intensit�e (gauche) et de distance du polygone, sous-�echantillonnage par 4.
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2. Chapelle du château de Vincennes

La chapelle du château de Vincennes (�gure21), construite entre la �n du XIV eme et le
d�ebut du XV eme si�ecle, poss�ede les caract�eristiques des �edi�ces �a reconstruire. Sa fa�cade est
constitu�ee d'�el�ements tr�es vari�es : contreforts, rosaces, alcôves, gargouilles...surfaces planes,
cylindres �a pro�l non circulaire, ou �a g�en�eratrice non rectiligne, sculptures �a g�eom� etrie com-
plexe... Elle pr�esente aussi des discontinuit�es en profondeur et des trous, notammentau niveau
des contreforts, des rosaces sup�erieures, du gâble (fronton ajour�e) et de la balustrade de la
coursive.

L'acquisition a �et�e r�ealis�ee depuis un point de vue situ�e �a 35 m�etres de la fa�cade, sur son
axe de sym�etrie, avec une focale de 50 mm. Pour l'acquisition laser, le pas angulaire choisi
�etait de 0,447 mrad. Cela correspond �a une distance entre deux faisceaux de 4,5 mm �a 10 m,
soit un point tous les 15 mm au pied de la fa�cade (35 m), et �a un point tous les 25 mm au
sommet (60 m) sur les surfaces globalement perpendiculaires au rayon. Le rapport de r�eso-
lution est de l'ordre de 1/2 : pour la même surface dans l'image, l'image comporte deux fois
plus de points que le nuage. Plus pr�ecis�ement, le rapport entre surface en pixels etnombre
de points dans la même surface varie entre 0,41 et 0,45. Chaque point 3D est d�etermin�e ici �a
partir de quatre mesures (soit un �ecart-type th�eorique de la mesure en distance �a 100m de 6
mm).2

Un d�efaut de cette image tient dans son illumination assez faible et assez homog�ene. Ce
d�efaut est compens�e en grande partie par la forte dynamique du capteur.

Dur�ee d'acquisition laser : 1h15mn.

Dimensions de l'image laser : 1250 x 2000 p.
Dimensions de l'image HR : 4106 x 4096 p.
Dimensions utiles : 2100 x 3300 pixels.

Image CCD �a �ltre de Bayer, r�e�echantillonn�ee
en RGB, dynamique 12 bits.

Profondeur de la sc�ene : 30 m�etres.

Densit�e des points 3D :

de 1 point tous les 15 mm �a 35 m
jusqu'�a 1 point tous les 25 mm �a 60 m. Fig. 20 - Nuage de points sur une rosace.

2Cette acquisition a �et�e r�ealis�ee avec l'autorisation des services de la DRAC d'I le-de-France.
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Fig. 21 - Image HR de la fa�cade de la chapelle du château de Vincennes. La taille du pixel
sur la surface varie entre 5 et 10 mm.
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Fig. 22 - Image d'intensit�e (gauche) et de distance de la chapelle.

Fig. 23 - Image d'intensit�e (gauche) et image de distance - d�etail (400 x 400 pixels)
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Orientation relative image/laser

La mise en place constitue la d�etermination de l'orientation et de la position d'un ensemble
de donn�ees par rapport �a un autre3. Dans notre cas, l'objectif principal de la mise en place est
d'obtenir la meilleure superposition possible des donn�ees, de sorte �a r�ealiser une segmentation
�a partir des deux sources de donn�ees sans introduire de faute. C'est donc une �etape cruciale
dont d�epend fortement la suite des traitements.

Dans ce chapitre, les approches existantes sont d'abord examin�ees. Le principe g�en�eral
de notre m�ethode est ensuite expos�e (paragraphe1.2). La formulation math�ematique de la
solution propos�ee est d�etaill�ee au paragraphe1.3. La r�esolution du probl�eme est ensuite �etudi�ee
au paragraphe1.4. L'extraction et l'estimation des �el�ements utiles �a la r�esolution du probl�eme
sont d�etaill�ees au paragraphe 1.5. En�n, la m�ethode est �evalu�ee au paragraphe 1.6 avant de
proposer au paragraphe1.7 certaines perspectives.

1.1 �Etat de l'art

Beaucoup de solutions ont �et�e �etudi�ees pour la mise en place relative de plusieurs jeux
de donn�ees. Nous nous int�eresserons ici aux m�ethodes de recalage 2D-3D, c'est-�a-dire aux
m�ethodes de mise en place d'une ou plusieurs images par rapport �a un objet 3D. La plupart
des m�ethodes issues de la communaut�e photogramm�etrique et de la vision par ordinateur
sont construites autour de l'appariement de points, suivi par une minimisation d'une distance
entre les points appari�es. L'appariement est la mise en correspondance de deux ensembles de
primitives, ici un ensemble de points 2D et un ensemble de points 3D. Il existe des solutions
directes bas�ees sur 3, 4, 5 ou 6 points mis en correspondance [WJ94]. Une solution consiste
�a apparier un maximum de points et �a r�ealiser une compensation globale [Hor90].

Certaines approches prennent le parti de d�eterminer en même temps les param�etres in-
ternes (focale, position du centre perspectif, distorsion...) et les param�etres externes (rotation,
translation) de l'acquisition [ Har97]. Ces approches permettent d'obtenir des r�esultats conve-
nables, essentiellement pour des applications de superposition visuelle de l'image. Toutefois,
si l'on cherche �a obtenir la meilleure solution g�eom�etrique possible, comme c'est notre cas, il

3Par extension, on assimile l'expressionorientation des donn�ees �a leur mise en place. On trouve �egalement
dans la litt�erature les expressions "mise en correspondance"ou "calcul de pose"pour d�esigner le même probl�eme.
En anglais, on parle de matching ou de pose estimation.

29
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faut se tourner vers une estimation ind�ependante des param�etres internes et des param�etres
externes. En e�et, l'estimation simultan�ee de tous les param�etres pose probl�eme, en raison de
leur corr�elation : par exemple, il y a �equivalence entre une variation de la focale et une varia-
tion de la translation. Contraindre les param�etres internes lors de l'estimation des param�etres
d'orientation externe am�eliore la pr�ecision et la robustesse de l'estimation. Dans la suite, nous
utiliserons des appareils photographiques dont les param�etres internes ont �et�e d�etermin�es par
�etalonnage, �a partir de prises de vue sur le polygone d'�etalonnage de l'IGN.

1.1.1 M�ethodes par saisie d'�el�ements ponctuels

Dans le cas g�en�eral, pour obtenir une bonne orientation relative de l'image par rapport
au nuage, il faut pouvoir extraire des points de fa�con pr�ecise �a la fois dans le nuage de points
et dans l'image, puis les apparier. Il faut donc distinguer l'extraction ou la saisie des points
qui peut être interactive ou automatique, et l'appariement des points qui peut �egalementêtre
interactif ou automatique.

Num�erisation de cibles

Du fait du ph�enom�ene d'�echantillonnage discret du balayage laser, les points 3D ne se
trouvent pas sur des points signi�catifs (intersection de plans, coins de pierre...). Pour palier
ce ph�enom�ene, il est courant de d�eterminer des points �a partir de cibles. Ces cibles sont num�e-
ris�ees avec une tr�es forte r�esolution. L'estimation de la forme g�eom�etrique de l a cible �a partir
des points mesur�es sur sa surface fournit la position de son centre avec une grande pr�ecision.
Une d�etection de la forme de la cible dans l'image fournira �egalement sa position de fa�con
tr�es pr�ecise. Cependant, la num�erisation �a forte r�esolution entrâ�ne un t emps d'acquisition
important auquel il faut ajouter le placement des cibles dans la sc�ene. Cette m�ethode est
donc longue �a mettre en oeuvre. En�n, il n'est pas toujours possible de bien r�epartir les cibles
dans la sc�ene. Or la con�guration g�eom�etrique des points inuence la qualit�e de la posi tion
estim�ee.

Saisie de points d'int�erêt naturels

Une solution consiste �a proc�eder par appariement de points naturels. En 3D, il faut viser
les points avec le faisceau laser. Dans l'image, il faut saisir les mêmes points naturels. Ce mode
op�eratoire reste long, puisque tributaire de l'op�eration de vis�ee avec le faisceau laser. D'autre
part, la position du point d�epend toujours du pas d'�echantillonnage angulaire. Il n'est don c
pas toujours possible de positionner exactement le faisceau sur un point caract�eristique.

Saisie de points quelconques

Pour automatiser la saisie de points dans la sc�ene, la d�etection de la tache laser dans
l'image peut être envisag�ee. Il s'agit ici d'enregistrer l'image pendant la mesure laser, puis de
d�etecter le point laser dans l'image (signal satur�e dans le canal vert). Cette m�ethode permet
de choisir des points quelconques, ce qui rend possible la mise en place de sc�enes sanstexture.
Toutefois, pour conserver le même point de vue image entre deux saisies de points laser, le
capteur image doit rester stable, ce qui impose une acquisition de l'image depuis un point
�xe.
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Appariement interactif de points d'int�erêt

Comme il a �et�e dit, si l'on s�electionne un point de fa�con manuelle dans le nuage de points,
�a partir d'une interface de visualisation 3D, le point ne sera pas exactement positionn�esur le
d�etail souhait�e, du fait de l'�echantillonnage du balayage laser. On peut faire le même constat
pour une saisie interactive d'un point dans l'image. D'autre part, la di�cult�e de saisie d'un
point dans une interface de visualisation 3D rend l'op�eration longue. En outre, cette saisie
doit être r�ep�et�ee autant de fois que l'algorithme choisi demande de points, c'est-�a-dire au
moins trois, et cela �a la fois dans l'image et dans le nuage de points.

Appariement automatique de points d'int�erêt

Dias et Sequeira [DS] proposent d'apparier des points parmi deux ensembles de points
d'int�erêt d�etect�es dans une image num�erique et dans une image d'intensit�e laser. Pour chaque
point d'int�erêt d�etect�e dans la premi�ere image, un score de corr�elation crois�ee est calc ul�e
autour d'un point d'int�erêt de la seconde image. L'appariement est valid�e si le score de corr�e-
lation est sup�erieur �a un seuil, et si le couple de points correspond �a un point d'int�erêt dans
chaque image. Ce dernier test a pour e�et de beaucoup diminuer le nombre d'appariements.
Les auteurs rencontrent aussi de nombreux faux appariements.

Appariement automatique de nuages de points

Une solution pour la mise en place d'images par rapport �a un nuage de points s'appuie sur
la mise en correspondance de deux nuages de points complets. Un appariement dense dans les
images fournit un nuage de points qui est compar�e dans son ensemble �a un second nuage pro-
venant de l'acquisition laser. Cette approche a �et�e �etudi�ee avec succ�es dans lecontexte a�erien
[BMR04]. Dans le cas de donn�ees terrestres, les di�cult�es d'appariement entre images, li�es �a
la forte variation de l'organisation des objets en fonction du point de vue, sont susceptibles
de produire un nuage de points comportant de nombreuses fautes, ce qui nuirait �a la mise en
place des donn�ees.

1.1.2 M�ethode par comparaison des images

Une proposition �el�egante [ UGR04] consiste �a exploiter la contrainte de gradient [SH81]
entre l'image d'intensit�e laser et l'image d'intensit�e.Le crit�ere d'�evaluati on de l'orientation
est un score de corr�elation entre l'image d'intensit�e laser reprojet�ee dans l'image et l'image
elle-même. L'int�erêt de cette m�ethode r�eside dans le fait qu'elle ne n�ecessite aucune extraction
de primitive g�eom�etrique.

1.1.3 Appariement d'�el�ements lin�eaires

Comme l'a remarqu�e Habib [Hab99], les environnements cr�e�es de la main de l'homme sont
riches en �el�ements lin�eaires. L'utilisation de ces composantes a �et�e �etudi�ee d epuis une vingtaine
d'ann�ee : Dhome [DRLPR89] exploite la mise en correspondance de trois droites pr�esentes
dans l'image avec trois lignes d'arêtes d�etermin�ees dans la sc�ene. Hanek et al. [HNA99] ont
montr�e qu'il �etait plus e�cace d'utiliser les extr�emit�es de segments plutôt qu e des droites.
L'ajout de contraintes g�eom�etriques d'orthogonalit�e, de parall�elisme, de coplanarit �e... apporte
aussi de meilleurs r�esultats [VdH99, Bar03]. Par exemple, Stamos et Allen [SA02] d�eterminent
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la position de la cam�era par l'extraction de deux ensembles de segments 3D et de lignes 2D
dans l'image de distance et dans l'image optique. Ceux-ci sont regroup�es en ensembles de
segments 3D parall�eles et de lignes 2D convergentes. Une solution approch�ee est d�eduite de
ces �el�ements. Les primitives sont ensuite rassembl�ees en structures de plus haut niveau :
rectangles 3D et rectangles 2D. Leur mise en correspondance permet d'estimer une nouvelle
position.

Kumar et Hanson [KH94] ont �etudi�e deux mod�eles �a partir d'�el�ements lin�eaires : le premier
estime les distances entre les extr�emit�es d'un segment 3D projet�ees dans l'image et une droite
extraite �a partir de l'image ; le second minimise les distances entre les extr�emit�es du segment
image et la droite construite �a partir de la projection du segment 3D dans l'image. Le second
mod�ele se comporte mieux par rapport �a la position �nale obtenue.

1.2 Solution propos�ee

Il est parfois di�cile de trouver un grand nombre d'�el�ements lin�eaires dans certains j eux
de donn�ees. Or, en pr�esence de donn�ees bruit�ees, comme c'est le cas pour les nuages de points
acquis par balayage laser, la multiplication des observations est n�ecessaire pour absorber les
e�ets du bruit. En outre, l'utilisation d'�el�ements lin�eaires seuls n'�evite pas l es con�gurations
g�eom�etriques instables : les droites parall�eles ou coplanaires sont courantes dans de nom-
breuses constructions.

Les �el�ements lin�eaires sont la plupart du temps situ�es sur des discontinuit�es g�eom�etriques.
Lorsqu'il y a peu de discontinuit�es g�eom�etriques dans la sc�ene, on peut supposer qu'il existe
une information radiom�etrique. Donc, lorsqu'il n'y a pas ou peu de structure dans la sc�ene,
une issue repose sur la pr�esence de texture. Ces constats conduisent �a utiliser de fa�con com-
pl�ementaire la pr�esence de structure et de texture dans la sc�ene, pour pouvoir pallier l'absence
de l'une d'entre elles. Lorsque texture et structure sont toutes les deux pr�esentes, l'addition
des deux ensembles d'observations conduira �a une meilleure d�etermination de la position et
de l'orientation.

Les �el�ements extraits dans les zones textur�ees sont des points. Leur appariement est r�ealis�e
par l'estimation du degr�e de corr�elation entre signaux autour de ces points, qui donnent un
moyen de focalisation pour la comparaison locale de la texture. Autour des points d'int�erêt,
la probabilit�e d'observer une texture su�sante pour faire une comparaison statistique des
signaux est �elev�ee.

La combinaison de plusieurs types de primitives (points et segments) d�etect�ees dans des
signaux de caract�eristiques di��erentes (structur�e ou textur�e) a alors deux raisons d'̂etre :
contraindre d'avantage le syst�eme et donc am�eliorer la d�etermination, et limiter les con�gu-
rations g�eom�etriques instables.

Un des principaux int�erêts de la m�ethode propos�ee r�eside dans son ind�ependance aux
cibles, obtenue grâce �a l'appariement par corr�elation entre les signaux. Les points appari�es
sont des points naturels pr�esents dans la sc�ene. Ainsi, il n'est pas n�ecessaire de placer de cible
sur le terrain ce qui repr�esente un gain de temps appr�eciable lors de l'acquisition desdonn�ees.
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Au contraire de l'appariement de points par saisie interactive, l'approche suivie s'appuie sur
des �el�ements extraits automatiquement, avec une grande pr�ecision. L'appariement est luiaussi
automatique.

L'originalit�e de cette approche tient dans l'appariement automatique des points et dans
l'utilisation compl�ementaire des points dans les zones textur�ees et des segments dans leszones
structur�ees. D'autre part, l'approche propos�ee s'oriente vers une extraction tr�es pr�ecise des
primitives (paragraphe 1.5), de sorte �a obtenir la meilleure orientation relative possible :

{ les points 2D correspondent aux points d'int�erêt extraits par le d�etecteur de Har ris,

{ les points 3D sont obtenus par intersection d'un faisceau perspectif avec un plan estim�e
sur un grand nombre de points,

{ les segments 2D sont obtenus par estimation sub-pixellaire d'une droite sur les châ�nes
de contours extraits par l'algorithme de Canny-Deriche,

{ les segments 3D proviennent d'intersection de plans 3D d�etermin�es �egalement sur un
grand nombre de points (le bruit de mesure est donc absorb�e).
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1.3 Mod�elissation du syst�eme

Dans cette section, la mod�elisation du syst�eme est d�evelopp�ee. La formulation de la dis-
tance entre les points 3D projet�es dans l'image et les points 2D est d�etaill�ee dans le premier
paragraphe. La distance entre les segments 3D projet�es dans l'image et les segments 2D est
pr�esent�ee au paragraphe suivant. La minimisation de ces distances est �etudi�ee au dernier pa-
ragraphe.

Les donn�ees dont nous disposons sont :

1. un nuage de points dont les coordonn�ees sont exprim�ees dans un rep�ere propre au
scanner, ainsi qu'une information d'intensit�e, associ�ee �a chaque point,

2. une image prise du même point de vue, dont les coordonn�ees sont exprim�ees dans son
rep�ere propre.

L'objectif est de d�eterminer la position et l'orientation relatives des donn�ees, c'est-�a-dire
de trouver la rotation et la translation entre les deux rep�eres dans lesquels les donn�ees sont
exprim�ees (�gure 1.3).

Fig. 1.1 - Principe de l'orientation relative.
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1.3.1 Distance entre points

La projection p d'un point 3D P dans l'image s'exprime par :

px = f
R ( ~OP � ~T )x

R ( ~OP � ~T )z
py = f

R ( ~OP � ~T )y

R ( ~OP � ~T )z
(1.1)

o�u :

{ O est l'origine du rep�ere terrain,

{ R est la rotation entre le rep�ere terrain et le rep�ere image,

{ ~T = ~OC est la translation entre le rep�ere terrain et le rep�ere image,

{ f est la distance focale associ�ee �a l'image.

Dans l'image, la minimisation aux moindres carr�es de la distance entre deux points appa-
ri�es revient �a minimiser la somme des carr�es des distances suivant la direction des abscisses et
suivant la direction des ordonn�ees. Pour un point image de coordonn�ees (I x ; I y ; f ), l'annulation
attendue de la distance suivant l'axe des abscisses donne :

I x � px = 0 (1.2)

Suivant l'axe des ordonn�ees :

I y � py = 0 (1.3)

Fig. 1.2 - Distance entre points.
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1.3.2 Distance entre segments

La distance que nous souhaitons minimiser est d�e�nie comme la distance entre les extr�e-
mit�es du segment d�etect�e dans l'image et la droite port�ee par la projection dans l'image du
segment d�etect�e dans le nuage.

Soit P1 et P2 les extr�emit�es d'un segment 3D et P un point appartenant au plan image.
p, p1 et p2 sont les projections dans l'image des pointsP, P1 et P2. Pour que le point P
appartienne �a la droite form�ee par p1 et p2, il doit se trouver dans le plan form�e par C, P1 et

P2. Cela se traduit par l'annulation du produit mixte entre les vecteurs
!

CP1,
!

CP2 et
!

CP :
�

!
CP1;

!
CP2;

!
CP

�
= 0 (1.4)

c'est-�a-dire :
!

CP1 ^
!

CP2 �
!

CP= 0

Soit, en se pla�cant dans le rep�ere image :

R (
!

OP1 � ~T ) ^ R (
!

OP2 � ~T ) � ~Cp = 0 (1.5)

Fig. 1.3 - Distance entre segments.



1.4. R�esolution du syst�eme 37

1.3.3 �Energie globale

Pour les points, l'�energie est d�eriv�ee des �equations 1.2 et 1.3 :

E1 =
N2X

p=1

 

I x � f
R ( ~OPp � ~T )x

R ( ~OPp � ~T )z

! 2

+

 

I y � f
R ( ~OPp � ~T )y

R ( ~OPp � ~T )z

! 2

(1.6)

Pour les segments, l'�energie correspondante vient de l'�equation (1.5) :

E2 =
N1X

l=1

�
R (

!
OPl1 � ~T ) ^ R (

!
OPl2 � ~T ) � ~Cpl

� 2

(1.7)

Finalement, l'expression �a minimiser sera :

E =
1
� 2

1
E1 +

1
� 2

2
E2 (1.8)

� 1 et � 2 expriment les �ecart-types th�eoriques sur les estimations de points et de segments.
Ils pond�erent l'importance relative des points et des segments dans la compensation.

1.4 R�esolution du syst�eme

L'�equation 1.5 est appliqu�ee �a chaque extr�emit�e de segment image. Un appariement four-
nit donc deux contraintes. Pour r�esoudre le syst�eme, donc pour d�eterminer six inconnues, sans
utiliser aucun point, trois segments au minimum sont n�ecessaires. Bien sûr, dans la plupart
des cas, trois segments ne sont pas su�sants : ils peuvent être coplanaires et/ou parall�eles.
Pour r�esoudre le syst�eme sans utiliser de segments, trois points au minimum sont n�ecessaires.

Il est clair que les �equations 1.2, 1.3 et 1.5 ne sont pas lin�eaires par rapport �a R et T.
Ceci implique une r�esolution par lin�earisation et it�eration �a partir d'une solution appr och�ee

~X (0) . A chaque it�eration, l'�energie globale E (�equation 1.8) est minimis�ee par un algorithme
de descente de gradient (ici Gauss-Newton ou Levenberg-Marquardt).

1.4.1 Solution approch�ee

Plusieurs possibilit�es existent pour disposer d'une solution initiale :

{ l'estimation de param�etres approximatifs 'au jug�e',
{ le rel�evement dans l'espace �a partir d'une faible quantit�e de points appari�es,
{ l'utilisation des param�etres d'�etalonnage pr�ec�edents dans le cas d'une liaison rigide et

d'un �etalonnage r�egulier,
{ l'utilisation d'un syst�eme de positionnement approch�e.

Estimation de param�etres approximatifs

Dans l'hypoth�ese d'acquisitions depuis des points de vue proches, on peut consid�erer que
la translation nulle correspond �a une bonne initialisation. On peut �egalement �evaluer grossi�e-
rement la rotation entre l'appareil photographique et le scanner : si l'axe vertical de rotation
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du scanner est �a peu pr�es perpendiculaire �a l'axe optique de l'appareil photographique, il reste
�a estimer la rotation dans le plan orthogonal �a l'axe de rotation du scanner.

Rel�evement dans l'espace

Dans le cadre de cette th�ese, la solution approch�ee est obtenue par rel�evement dans l'es-
pace sur trois points ou plus s�electionn�es dans les images (�gure1.4). La saisie dans l'image
HR fournit un jeu de points 2D. La saisie dans l'image d'intensit�e fournit les points 3D cor-
respondant, l'image d'intensit�e se trouvant dans la même g�eom�etrie que l'image de distance
(un pixel correspond �a un point 3D). Plus lisible qu'une image de distance, l'image d'intensit�e
permet de choisir clairement les points 3D dans le nuage.

Fig. 1.4 - Recherche de la solution approch�ee, interface de saisie, image HR, image d'intensit�e.
D�etails sur les points saisis dans l'image HR (gauche) et dans l'image d'intensit�e (droite).

�Etalonnage r�egulier d'une liaison rigide entre les capteurs

Il y a liaison rigide entre les capteurs lorsque ceux-ci sont reli�es par une �xation m�ecanique.
On trouve une liaison rigide dans certains syst�emes d'acquisition laser actuellement sur le
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march�e, o�u l'appareil photographique se trouve �a l'int�erieur de l'habitacle. D'autres syst�emes
proposent la �xation de l'appareil sur le bâti du scanner. Dans le cas d'une liaison rigide,
l'orientation et la position relatives seront alors �etalonn�ees une seule fois. L'absence ded�erive
pourra être v�eri��ee r�eguli�erement. Dans cette con�guration, on pourra utiliser les r �esultats
du pr�ec�edent �etalonnage pour initialiser le calcul. Cependant, l'utilisation d'optiques �a focale
variable (objectifs avec zoom) obligera �a avoir recours �a un �etalonnage syst�ematique : apr�es
un passage de la focale de 35 mm �a celle de 50 mm, lorsque l'on revient sur la focale de 35
mm, on ne se trouvera plus �a 35 mm, mais �a 34,9 mm par exemple. Il faudra donc pouvoir
calculer la focale de fa�con automatique, puisque la fr�equence des �etalonnages ne permettra
pas une approche interactive, trop longue. C'est pourquoi il serait pr�ef�erable d'util iser des
objectifs �a focale �xe. Dans le cas contraire, il faudra alors calculer la focale et la translation
entre image et laser, si possible de fa�con ind�ependante, puisque ces param�etres sont corr�el�es.

Syst�eme de positionnement approch�e de type GPS + INS

Le couplage d'un syst�eme de positionnement par satellite (GPS), d'une centrale inertielle
(INS) et d'un appareil photographique peut fournir une orientation approch�ee : la centrale
inertielle donne (entre autres) des informations angulaires, le GPS donne la position de l'ap-
pareil.

Fig. 1.5 - Syst�eme de positionnement avec association d'un GPS, d'une centrale inertielle et
d'un appareil photographique - projet de l'action de recherche ARCHI, laboratoire MATIS.
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1.4.2 Algorithme de Gauss-Newton

A partir de la solution initiale, l'�energie E est minimis�ee par l'algorithme de Gauss-Newton.
A chaque it�eration k, le vecteur ~X k est mis �a jour : ~X k+1 = ~X k +

�!
dX .

En notant H
�

~X
�

la Hessienne de la fonctionE( ~X ) et ~g( ~X ) le gradient de E( ~X ) :

H i;j

�
~X

�
=

@2F
�

~X
�

@Xi @Xj
avec i; j 2 [1; N inc ] (1.9)

gi

�
~X

�
=

@E
�

~X
�

@Xi
avec i 2 [1; N inc ] (1.10)

A chaque it�eration, le vecteur ~X +
�!
dX qui minimise la fonction E est recherch�e. Il est alors

possible d'�ecrire :

0 =
dE

�
~X +

�!
dX

�

dX
� ~g

�
~X

�
+ H

�
~X

� �!
dX (1.11)

ce qui permet de d�eterminer
�!
dX .

L'algorithme de Gauss-Newton se traduit donc par :

convergence faux
tant que convergence = fauxfaire

Calculer
�!
dX grâce �a H

�
~X k

� �!
dX = � ~g

�
~X k

�

~X k+1 = ~X k +
�!
dX

si ( ~X k+1 � ~X k )2 < seuil alors
convergence= vrai

k = k + 1

Au cas o�u une meilleure robustesse vis-�a-vis d'extrema locaux soit n�ecessaire, cet algo-
rithme peut �evoluer facilement vers la descente de gradient pond�er�ee par la pente (algorithme
de Levenbergh-Marquardt).

Pour les jeux de donn�ees consid�er�es, le syst�eme converge en 3 ou 4 it�erations, en utilisant
l'algorithme de Gauss-Newton.
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1.5 Extraction et appariement de points et de segments

1.5.1 Appariement de points

L'int�erêt de la m�ethode que nous proposons ici r�eside, comme il est dit plus haut, dans son
ind�ependance aux cibles et dans son automatisation quasi compl�ete, qui r�esulte de l'apparie-
ment des points 2D et 3D par corr�elation. La corr�elation permet d'obtenir une localisation �ne
du point homologue. L'appariement est r�ealis�e par corr�elation de fenêtres autour de points
d'int�erêt, ou points caract�eristiques, entre l'image d'intensit�e laser et le canal vert de l'image
optique. En e�et, l'image d'intensit�e et l'image HR sont toutes les deux issues de mesures
d'intensit�e radiom�etrique, et sont donc tr�es proches (tr�es ressemblantes). Puisque le faisceau
laser �emet dans une longueur d'onde de 520 nm, la mesure d'intensit�e du laser correspond
�a la quantit�e d'�energie r�e�echie par la surface �a cette longueur d'onde, dans la dir ection de
mesure. Il faut donc choisir, lorsqu'une mesure RGB est disponible, le signal le plus proche
dans l'image HR, c'est-�a-dire le canal vert (�gure 1.6).

Fig. 1.6 - Canal vert de l'image HR.

R�e-�echantillonnage de l'image d'intensit�e

Pour pouvoir comparer localement les deux images, il faut se placer dans le même espace
de mesure dans les deux images. Autrement dit, il faut r�e-�echantillonner une image dans la
g�eom�etrie de l'autre. Cette op�eration peut être r�ealis�ee au niveau local, ou sur l 'ensemble de
l'image. Ici, nous pr�ef�ererons travailler sur l'ensemble de l'image, puisqu'il est possible d'ap-
parier des points proches, ce qui pourrait conduire �a e�ectuer plusieurs fois le même calcul
de r�e-�echantillonnage pour les mêmes pixels.

A partir de la solution approch�ee obtenue par rel�evement dans l'espace, il est possible de
projeter les points laser dans l'image. Nous pouvons donc calculer une image d'intensit�e laser
sur-�echantillonn�ee �a la r�esolution de l'image optique et r�e-�echantillonn�ee dans la g�eom�etrie de
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cette image. Il est �egalement possible de r�e-�echantillonner l'image optique dans la g�eom�etrie de
l'image d'intensit�e laser, dont la r�esolution est plus faible. Mais cette seconde option conduit �a
une perte de signal qui peut être pr�ejudiciable pour les r�esultats de la corr�elation. Pour obtenir
la meilleure orientation possible, il faut utiliser la g�eom�etrie la plus r�esolue. Nous fai sons donc
le choix de sur-�echantillonner l'image d'intensit�e dans la g�eom�etrie de l'image HR. Ce r�e -
�echantillonnage est obtenu par reprojection de chaque point de l'image HR dans l'image
d'intensit�e (�gure 1.7) puis par interpolation bicubique. La m�ethode de r�e-�echantillonnage
mise en place est d�evelopp�ee dans la suite du paragraphe.

Fig. 1.7 - G�eom�etrie de projection �a partir de l'orientation approch�ee.

A chaque pixel de l'image HR correspond un faisceau perspectif, d�e�ni �a partir de l'orien-
tation approch�ee. La position relative de ce pixel dans l'image d'intensit�e est d�etermin�ee par
intersection du faisceau perspectif avec la surface construite �a partir du nuage de points (sur-
face rouge dans la �gure1.7). Cette surface est construite par triangulation du nuage. Le
faisceau perspectif issu d'un pixel intersecte un triangle. Il faut donc d�eterminer quel triangle
est intersect�e par le faisceau. Cette question peut être r�esolue par l'utilisation d'un Z-bu�er
ou par lancer de rayons. Plus rapide que le lancer de rayon, l'utilisation d'unZ-bu�er est
pourtant �ecart�ee, pour �eliminer toute perte de pr�ecision. En e�et, le Z-bu�er se base sur
l'image de distance, qui ne correspond pas exactement �a la g�eom�etrie d'origine (cf1) : un
point 3D peut être projet�e dans un pixel avec une impr�ecision maximale de 1=2 pixel en
g�eom�etrie image, ce qui conduit �a g�en�erer une surface l�eg�erement d�elocalis�ee par rapport aux
mesures. Il vaut donc mieux utiliser les mesures elles-mêmes, c'est-�a-dire le nuage de points3D.
La solution la plus simple est donc de trianguler la surface et de faire appel au lancer de rayon.

Le principe du lancer de rayons a �et�e adapt�e pour tirer parti des relations de voisinage
entre triangles associ�ees �a une triangulation. Ainsi, lorsqu'un triangle a �et�e inte rsect�e par un
faisceau perspectif provenant d'un pixelp1 de l'image HR, il est tr�es probable que le même tri-
angle ou qu'un triangle parmi ses voisins soit intersect�e par les faisceaux perspectifs provenant
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des pixels voisins dep1. Ce principe permet d'acc�el�erer la recherche des triangles intersect�es.
Au lieu de parcourir �a chaque �etape l'ensemble des triangles pour trouver celui qui intersecte
le faisceau, on commence par consid�erer le dernier triangle intersect�e puis ses voisins, et ainsi
de suite.

Malgr�e cette adaptation, le processus reste coûteux en temps. Si (c; l) sont les dimensions
de l'image et t le nombre de triangles, (soitt � 2p si le nuage comptep points) l'algorithme
initial de lancer de rayon est enO(cltk ). Pour chaque pixel, lest triangles sont parcourus, et
on teste pour chaque triangle si l'intersection du faisceau perspectif issu du pixel avec leplan
du triangle appartient au triangle (coût constant k). Dans le meilleur des cas, en annulant
le parcours de l'ensemble des triangles, l'algorithme passe d'une complexit�e cubique, �a une
complexit�e quadratique, ce qui reste p�enalisant. On s'est toutefois en grande partie a�ranchi
de la d�ependance �a la r�esolution de la triangulation.

Cet algorithme fonctionne bien lorsqu'il n'y a pas d'ambigu•�t�e pour l'intersection du fais-
ceau perspectif avec la triangulation, c'est-�a-dire lorsqu'un seul triangle est intersect�e par
le faisceau perspectif. C'est le cas lorsque les points de vue sont rigoureusement confondus.
Lorsque la sc�ene ne comporte pas de discontinuit�es en profondeur, on n'a pas non plus d'am-
bigu•�t�e. Mais la d�ependance aux discontinuit�es p�enalise cet algorithme. Aussi, il est n�ecessaire
d'apporter une modi�cation qui permette de prendre en compte les intersections multiplesdu
faisceau perspectif avec la surface triangul�ee. Il s'agit de comparer les distances respectives des
intersections �a la surface au point de vue image et de conserver l'intersection la plus proche ;
le principe est naturellement le même que celui duZ-bu�er . Mais il faut parcourir tous les
triangles pour connâ�tre celui qui intersecte le faisceau perspectif au plus pr�esdu point de
vue image. L'algorithme perd donc le gain apport�e par le parcours logique de la triangu-
lation. Pour conserver ce gain en complexit�e, une possibilit�e consiste �a utiliser un Z-bu�er
qui fournira une approximation pour chaque pixel de l'image HR de la distance �a la station
(l'approximation vient de l'interpolation entre les trois sommets du triangle construit sur les
points 3D). Si l'intersection entre le triangle consid�er�e et le faisceau perspectif se trouve �a une
distance du centre perspectif proche de celle indiqu�ee par leZ-bu�er , alors cette intersection
peut être consid�er�ee comme �etant la bonne.

Le r�esultat du r�e-�echantillonnage est pr�esent�e en �gures 1.8, 1.9et 1.10. Ces images peuvent
être superpos�ees. Les �el�ements co•�ncident bien dans toute l'image, ce qui montre �a la fois la
bonne qualit�e de l'orientation approch�ee et l'absence de fautes agrantes dans le nuage de
points.4

4une faute dans la direction de projection n'est par contre pas d�ecelable ici, du fait de la correspondance
des points de vue.



44 Chapitre 1. Orientation relative image/laser

Fig. 1.8 - Image d'intensit�e r�e-�echantillonn�ee (bas) dans la g�eom�etrie de l'image HR (h aut).
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Fig. 1.9 - R�e-�echantillonnage de l'image d'intensit�e dans la g�eom�etrie de l'image HR : image
d'intensit�e r�e-�echantillonn�ee (haut), image HR (bas) - d�etail sur la même p ortion de l'image.
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Fig. 1.10 - Image d'intensit�e r�e-�echantillonn�ee (bas) dans la g�eom�etrie de l'image HR (h aut).
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Appariement par corr�elation

La d�etection de points d'int�erêt dans l'image HR permet de focaliser la corr�elation sur
des zones de forte variance radiom�etrique. La corr�elation proc�ede par comparaison statistique
entre deux jeux de donn�ees. Elle �evalue la ressemblance entre ces deux ensembles. Le coe�cient
de corr�elation utilis�e a pour expression :

r =
Cov(X; Y )

p
V (X )V (Y )

avec Cov(X; Y ) =
1
n

X
(x i :yi � x:y) (1.12)

o�u V (X ) d�esigne la variance associ�ee �a X.

La fenêtre d'analyse ou fenêtre de corr�elation, centr�ee sur le point de Harris, a pour di-
mension 15 pixels de côt�e. La vignette de corr�elation a la même dimension.

Les fenêtres de corr�elation autour des points de Harris pr�esentent des con�gurations tr�es
variables (�gure 1.11). Les con�gurations int�eressantes correspondent �a des pics (par analogie
de la fenêtre de corr�elation avec une carte d'�el�evation), c'est-�a-dire aux vi gnettes 1, 2 et 3.

Fig. 1.11 - Six vignettes de corr�elation autour du point de Harris reprojet�e dans l'image
d'intensit�e parmi les 158 vignettes de corr�elation.

Dans certaines vignettes (vignettes 4 et 5), plusieurs pics de corr�elation apparaissent. Ceci
est dû soit �a la r�ep�etition du motif �a proximit�e du point recherch�e, soit �a l'absence de signal
(corr�elation sur le bruit seul). L'absence de signal est assez rarement rencontr�ee, puisque
l'utilisation de points d'int�erêt assure de se trouver sur une zone de contraste radiom�etrique.
Le probl�eme li�e �a la r�ep�etition du motif peut se produire plus fr�equem ment. Il peut être r�esolu
en choisissant une fenêtre d'analyse plus petite pour la corr�elation, en même tempsqu'une
vignette de corr�elation plus grande. On voit aussi apparâ�tre des �el�ements lin�eai res (vignette
6) : le point de Harris se trouve sur un contour. Il faut donc �ltrer les points en fonction de
la con�guration interne de la vignette de corr�elation. Le premier �ltrage r�ealis�e corre spond �a
une comparaison du meilleur score de corr�elation dans la vignette de corr�elation �a un score de
r�ef�erence (ce score est choisi �a 0,85 ce qui assure de conserver les meilleurs points). Le second
�ltrage correspond �a une deuxi�eme �etape de corr�elation entre une fenêtre de r�e f�erence , qui
correspond �a une forme de pic, et la fenêtre de corr�elation obtenue. Une nouvelle comparaison
de ce second score de corr�elation permet de s�eparer les vignettes correctement con�gur�ees.
Une autre solution pour s�eparer les fenêtres bien con�gur�ees se trouve dans l'examen des
courbures de la surface de la fenêtre de corr�elation : la pr�esence de pics est associ�ee �a des
courbures fortes dans les directions de courbures principales.
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Focalisation sur les r�egions planes

Les zones de forte variation radiom�etrique correspondent �egalement souvent �a des zones
de forte variation g�eom�etrique. Du fait de l'�echantillonnage laser, les points 3D ne sont pas
exactement positionn�es sur les arêtes, qui correspondent �a des variations g�eom�etriques. La
discontinuit�e g�eom�etrique induit des erreurs d'interpolation (�gure 1.12). Pour �eviter ces
probl�emes, la corr�elation est r�ealis�ee sur les r�egions planes. Ces r�egions sont d�etect�ees par
croissance de r�egion dans l'image de distance puis reprojet�ees dans l'image photographique
pour y r�ealiser la d�etection des points d'int�erêt et la corr�elation.

Les discontinuit�es sont �egalement des zones probl�ematiques pour la corr�elation, lorsque
les points de vue des deux syst�emes d'acquisition s'�eloignent : la perspective n'�etant plus la
même, la g�eom�etrie entre les deux points de vue di��ere d'autant.

Fig. 1.12 - E�ets de l'interpolation dans le nuage de points - vue en coupe.

La croissance de r�egion est r�ealis�ee �a partir de l'information de normale, calcul�ee sur un
voisinage de chaque point 3D. Ce voisinage est obtenu dans l'image par le choix d'une fenêtre
centr�ee sur le point consid�er�e. La taille de la fenêtre est g�en�eralement choisie �a 5 ou 7 pixels
de côt�e (soit 25 ou 49 points).

Pour un point appari�e dans l'image d'intensit�e, le point 3D est d�etermin�e par intersect ion
du faisceau perspectif correspondant avec le plan 3D qui a servi de zone de focalisation. Ce
plan �etant estim�e �a partir d'un grand nombre de points, et de fa�con robuste, la position du
point 3D r�esultant est tr�es bonne. Une contrepartie de la focalisation sur les r�egions planes
tient dans la possible perte d'homog�en�eit�e de la r�epartition des points dans la sc�ene. En e�et,
pour obtenir une bonne localisation des points, les plans sont �ltr�es par rapport �a la qualit�e
de leur estimation et par rapport �a leur forme. Cette perte d'homog�en�eit�e est compen s�ee par
l'incorporation de segments.

Chaque plan issu de la croissance de r�egion est donc test�e selon trois crit�eres :

1. la taille du plan,

2. l'�ecart-type des distances des points au plan est compar�e �a un �ecart-type th�eori que,
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Fig. 1.13 - Plans obtenus par croissance de r�egion - image de labels : chaque plan est repr�esent�e
par une couleur.
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3. la compacit�e de la r�egion correspondante, exprim�ee parC = 4� S
p2 o�u S est la surface de

la r�egion et p son p�erim�etre, est �egalement compar�ee �a un seuil.

Comme les fenêtres de corr�elation peuvent intersecter les limites des plans, un masque
binaire relatif �a l'appartenance des pixels au plan est associ�e �a chaque fenêtre de corr�elation.
Pour am�eliorer les r�esultats, on pourrait envisager de r�ealiser la corr�elation sur l'ensemble de
la surface du plan. Remarquons que la corr�elation sur des grandes surfaces peut se heurter �a
la pr�esence de motifs r�ep�etitifs.

Il faut aussi pouvoir dire si la texture du plan est su�sante pour pouvoir r�ealiser la
corr�elation. Pour �ltrer les points caract�eristiques utiles, la v�eri�cation de la pr �esence d'un
point de Harris �a proximit�e dans le signal corr�el�e pourrait servir de test. Dans cer tains cas, on
observe en e�et une absence de signal dans l'image d'intensit�e, dû probablement �a un mauvais
r�e�etalement de la dynamique. Il faut donc pouvoir �eviter la con�guration o�u on cherch e un
appariement dans une zone sans texture.

Algorithme 2: Appariement des points image et des points 3D

Donn�ees : Image de coordonn�ees (x; y; z)
Sortie : Ensemble de couple de points 2D - 3D appari�es
D�etection des r�egions planes et �erosion
Projection des limites de r�egions planes dans l'image HR
D�etection des points de Harris �a l'int�erieur des r�egions planes
Triangulation du nuage de points
pour chaque point de Harris hi faire

si Variance en hi > v alors
Projection du point hi sur la triangulation ! point 3D P
Projection du point 3D P dans l'image d'intensit�e ! point 2D pintensite

D�e�nir la fenêtre de corr�elation autour du point hi (dimension : 15x15 p)
Initialiser scoremax = 0 et la position du maximum de corr�elation pmax

pour c = pintensiteX � d �a c = pintensiteX + d faire
pour l = pintensiteY � d �a l = pintensiteY + d faire

D�e�nir la vignette de corr�elation autour du point ( c; l) (15x15 p)
Calculer le score de corr�elation entre la vignette et la fenêtre
Mettre �a jour scoremax et pmax

si scoremax > score alors
Calculer le score de corr�elation entre la fenêtre de r�ef�erence et la fenêtrede
corr�elation ! score2

si score2 > seuil alors
Localisation subpixellaire du maximum autour de pm ax ! psubpixel

Intersection du plan avec le faisceau perspectif issu depsubpixel ! p3D

Stocker le couple de points (hi ; p3D )
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Fig. 1.14 - Plans extraits pour la focalisation, apr�es �erosion - pour chaque plan, l'�ecart-type
� des distances aux plans est indiqu�e, en millim�etres, ainsi que la compacit�ec des r�egions,
sous la forme�=c .
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Fig. 1.15 - Points de Harris d�etect�es �a l'int�erieur des plans projet�es dans l'image HR.

Fig. 1.16 - Points de Harris, d�etail. Variance radiom�etrique associ�ee �a chaque point.
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1.5.2 Extraction de segments

Les segments sont d�etermin�es dans l'image par d�etection de contours (algorithme de
Canny-Deriche) suivie d'un châ�nage et d'une polygonalisation. Cet algorithme classique d'ex-
traction de segments fournit une bonne localisation des segments grâce �a l'estimation d'une
droite sur chaque châ�ne de pixels.

Algorithme 3: Extraction des segments 2D

Donn�ees : Image HR
Sortie : Ensemble de segments 2D
Calcul du gradient dans les directions X et Y (algorithme de Deriche) -param�etre �
Calcul du module du gradient
Seuillage par hysteresis - param�etres :seuil bas, seuil haut
Chainage des pixels connexes
Polygonalisation - param�etre : distance �a la corde
Estimation des param�etres de la droite �a partir de la châ�ne de pixels

Fig. 1.17 - Segments 2D obtenus par d�etection de contour (Canny-Deriche� = 2).
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Dans le nuage, les segments sont obtenus par intersection de plans obtenus par croissance
de r�egion dans l'image de distance. L'appariement est pour l'heure manuel, mais pourrait
s'appuyer sur la solution par corr�elation pr�esent�ee pour l'appariement des points.

Fig. 1.18 - Segments 3D obtenus par intersection de plans

Fig. 1.19 - Segments 3D extraits �a partir du nuage et utilis�es pour la mise en place.
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Algorithme 4: Extraction des segments 3D

Donn�ees : Image de labels, image de coordonn�ees (x; y; z)
Sortie : Ensemble de segments 3D
Construire le graphe d'adjacence de l'image de labels
pour chaque Region Ri faire

pour chaque r�egion Rj adjacente deRi faire
Tester l'intersection de Ri et Rj :
(pi 1; :::; piM ) liste des M points 3D de Ri

(pj 1; :::; pjN ) liste des N points 3D de Rj

Estimation du plan i �a partir des points 3D de Ri

Estimation du plan j �a partir des points 3D de Rj

Intersection des deux plans! droite D
Initialiser les compteurs C1 et C2, C1 = C2 = 0
pour k = 1 �a M faire

Projection du point pik sur D ! ptproj

si distance entre pik et ptproj < D alors
Incr�ementer C1

pour k = 1 �a N faire
Projection du point pjk sur D ! ptproj

si distance entre pjk et ptproj < D alors
Incr�ementer C2

si C1 > N 1 et C2 > N 1 et C1 + C2 < N 2 alors
La droite intersection de Ri et Rj est valid�ee
R�ecup�erer les extr�emit�es du segment

Marquer l'arête i � j du graphe d'adjacence comme trait�ee.
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1.6 R�esultats et �el�ements d'�evaluation

1.6.1 Tests en simulation

Ad�equation �a la loi du � 2.

Le test du � 2 permet de s'assurer de la vraisemblance d'une hypoth�ese faite sur une popu-
lation statistique : par exemple, lorsqu'une mesure consid�er�ee suit une loi normale, la somme
des carr�es des r�esidus suit une loi du� 2.

Soit g(x) la proportion des tests pour lesquels la somme des carr�es des r�esidusSt est
sup�erieure �a un nombre x donn�e :

g(x) = Card (t=St >x )
Card (t )

Si St suit une loi du � 2 �a nd degr�es de libert�e, alors g(x) doit suivre la loi de probabilit�e
P(� 2

[nd ] > x ). La comparaison deg(x) avec la loi de probabilit�e P permet de valider l'hypo-
th�ese selon laquelleSt suit une loi normale.

Dans notre cas, en consid�erant que les observations exploit�ees pour r�esoudre le syst�eme
suivent une loi normale, la fonction d'�energie 1.13 doit suivre une loi du � 2.

E =
N1X

l=1

�
R (

!
OPl1 � ~T ) ^ R (

!
OPl2 � ~T ) � ~Cpl

� 2

(1.13)

Pour valider le comportement de l'algorithme, nous avons proc�ed�e comme suit :

{ projection de n segments 3D dans une image
{ ajout d'un bruit gaussien d'�ecart-type � sur chaque extr�emit�e du segment 2D
{ calcul des param�etres de position et d'orientation
{ calcul de la somme des carr�es des r�esidus de position et d'orientation
{ calcul de la somme des carr�es des r�esidus image sur les segments

En r�ep�etant un grand nombre de fois les quatre derni�eres �etapes, il est possible de cal-
culer l'histogramme des r�esidus de position du sommet d'acquisition et des r�esidus imageg(x).

Le nombre de degr�es de libert�e vaut nd = 6 :nimages + 4 :nsegments . Ici, on utilise une image
et 7 segments, soit, pour la �gure1.20, nd = 6 :1 + 4:7 = 34 degr�es de libert�e. Pour la �gure
1.21, qui correspond �a l'estimation de la position du sommet d'acquisition, le nombre de de-
gr�es de libert�e est �egal �a 3 (pour les coordonn�ees du sommet).

Les r�esultats pr�esent�es sur les �gures 1.20 et 1.21 illustrent la bonne ad�equation de g(x)
avec la loi de probabilit�e P. La courbe th�eorique et la courbe obtenue par le test statistique
sont tr�es proches. Dans le cas de l'estimation de la position du sommet, on montre ainsi que
la position du sommet suit �egalement une loi gaussienne. Il est donc possible de d�eterminer, �a
partir de la matrice de variance-covariance du syst�eme, les ellipso•�des d'incertitude en position
et en orientation (voir le paragraphe 1.6.3).
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Fig. 1.20 - �Ecart-type sur les mesures des segments image :� = 0 ; 5 pixel, nombre d'it�erations
= 1000, nombre de segments = 20, courbe du� 2 th�eorique et histogramme de g, incertitude
sur l'estimation de l'orientation et des segments (34 degr�es de libert�e).

Fig. 1.21 - �Ecart-type sur les mesures des segments image :� = 0 ; 5 pixel, nombre d'it�erations
= 1000, nombre de segments = 20, courbe du� 2 th�eorique et histogramme de g, incertitude
sur l'estimation du sommet de prise de vue (3 degr�es de libert�e).
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1.6.2 �Evaluation qualitative

Polygone d'�etalonnage

Les tests sur le polygone ont �et�e r�ealis�es avant la mise en place de la corr�elation sur les
points. Les points d'appui utilis�es sont donc des points 3D saisis de fa�con interactive dans
l'image de distance, surimpos�ee de l'image d'intensit�e laser. Les points d'appui imagesont
directement saisis dans l'image. Les �el�ements pr�esents dans la sc�ene ont permis d'extraire
8 segments et 13 points d'appui, ce qui fournit un syst�eme �a 93 inconnues en lib�erantles
inconnues de position 3D (8x6 inconnues pour les segments, 13x3 inconnues pour les points
et 6 inconnues pour la position et l'orientation relatives), et �a 129 observations. Les r�esidus
moyens en projection image sur les segments sont de 0,95 pixel, tandis que les r�esidus moyens
sur les points sont de 0,74 pixel.

La �gure 1.22 illustre la convergence du syst�eme vers la solution �nale : les segments 3D
sont projet�es dans l'image. A partir de la solution approch�ee a�ch�ee en bleu, les segments
viennent se superposer sur leurs homologues en 3 it�erations. On voit dans la �gure suivante
(�g. 1.23) que la superposition �nale entre le segment 3D projet�e dans l'image et le segment
2D est correcte.

Fig. 1.22 - Projection des segments dans l'image - �evolution �a partir de la solution approch�ee
(segments en bleu) it�erations (segments en vert) - 8 segments.

La �gure 1.24 souligne les probl�emes r�esiduels qui existent dans les bords de champ de
l'acquisition. Il s'agit de la sph�ere situ�ee en bas �a droite de l'image 1.22. Les points appar-
tenant �a la sph�ere sont projet�es dans l'image, avant et apr�es la compensation globale des
observations. Avant compensation, l'orientation approch�ee donne naturellement une projec-
tion approximative des points dans l'image. Apr�es compensation, on constate un d�ecalage de
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Fig. 1.23 - Projection dans l'image apr�es estimation �ne, projection des segments 3D et des
points 3D sur les sph�eres (rouge) et repr�esentation des segments image (bleu) - 12 segments.

l'ordre de 2 pixels sur les sph�eres plac�ees en bord de champ. Il faut remarquer que la sph�ere
consid�er�ee se trouve sur un plan proche de la prise de vue, o�u le pixel a une taillede l'ordre
de 1,75 mm. L'erreur en bord de champ est donc d'environ 3,5 mm dans un plan parall�ele
au plan optique situ�e �a 9 m�etres de la fa�cade. Cette erreur est sans doute due en partie �a la
pr�esence de distorsion dans le nuage de points.

Fig. 1.24 - Projection des points dans l'image - apr�es orientation approch�ee (image de gauche)
- apr�es estimation �ne (droite) - taille du pixel : 1,75 mm �a 9 m.
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Chapelle du fort de Vincennes

Les plans pr�esents ont permis d'extraire 12 segments. La m�ethode par corr�elation a permis
de valider 80 points dont 36 sont �nalement conserv�es, apr�es examen des r�esidus et �ltrages
successifs par rapport �a ces r�esidus.

Une fois l'orientation connue, la projection de l'image HR sur le nuage de points et l'af-
fectation �a chaque point 3D de la radiom�etrie correspondante permet de v�eri�er vi suellement
la qualit�e du r�esultat (�gure 1.25). On peut voir en particulier la bonne superposition sur
les �el�ements �ns de la rosace. Une seconde solution consiste �a projeter l'image HR sur une
triangulation du nuage de points (�gure 1.26). La superposition des deux jeux de donn�ees est
correcte.

Fig. 1.25 - Projection de l'image HR sur le nuage de points - d�etail.
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Fig. 1.26 - Triangulation du nuage de points et projection de l'image HR sur la triangulation.
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1.6.3 �Evaluation quantitative

Comparaison �a une r�ef�erence

Les deux jeux de donn�ees image et laser ont �et�e recal�es par rapport au lever topom�etrique
du polygone. Cette mise en place permet de disposer d'un positionnement relatif de r�ef�erence,
obtenu par des m�ethodes classiques, auquel la m�ethode de mise en place propos�ee peut être
compar�ee. La proc�edure de comparaison est la suivante :

{ recalage du laser par rapport au lever topom�etrique de r�ef�erence,
{ recalage de l'image par rapport au lever topom�etrique de r�ef�erence,
{ calcul des r�esidus dans l'image HR �a partir de points de contrôle extraits dans le nuage

de points laser! r�ef�erence,

{ recalage du laser par rapport �a l'image HR (appariement de segments 2D-3D),
{ calcul des r�esidus dans l'image HR �a partir de points de contrôle extraits dans le nuage

de points laser! r�esultats �a comparer.

Recalage LASER / polygone : le tableau suivant indique les distances entre les sph�eres
mesur�ees par lever topom�etrique et les sph�eres mesur�ees par lever laser apr�es mise en place
dans le logicel 3DIpsos (compensation par moindres carr�es). Le r�esidu �equivalent dans l'image
HR est �egalement indiqu�e pour avoir un ordre de grandeur de l'erreur mesur�ee.
L'�ecart moyen quadratique est de 1,49 mm soit 0,47 pixel dans l'image HR.

Sph�ere S111 S251 S151 S611 S411 S621 S451 S432 S414 EMQ
R�esidu 3D (mm) 0,86 1,36 1,06 1,82 1,87 1,16 1,36 1,43 1,92 1,49

R�esidu image (pixel) 0,47 0,46 0,42 0,48 0,67 0,28 0,39 0,43 0,61 0,47

Recalage image / polygone : le recalage de l'image par rapport au polygone est r�ealis�ee
par compensation par faisceaux �a partir de 58 points mis en correspondance. L'�ecart moyen
quadratique sur les r�esidus dans l'image est de 0,21 pixel.

Recalage LASER / image : en utilisant une compensation sur les segments seuls, l'�ecart
moyen quadratique des r�esidus dans l'image HR sur les 14 segments est de 0,75 pixel.

Segment 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
R�esidu image (pixel) 0,88 0,64 0,06 1,18 0,08 1,40 0,55 0,21 1,02 1,05

Segment 11 12 13 14 EMQ
R�esidu image (pixel) 0,35 0,42 1,27 0,29 0,75
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D�ependance aux nombres de primitives mises en jeu

Les tests suivants examinent l'int�erêt relatif des segments et des points dans la r�esolution
du syst�eme. Ils ont �et�e men�es sur des ensembles de 15 points et 15 segments. 20 tirages al�ea-
toires de n segments ont �et�e r�ealis�es, ainsi que des tirages al�eatoires de 3 et 12 points parmi
15. La con�guration utilisant seulement 3 points correspond �a la con�guration minimale n�e-
cessaire pour estimer l'orientation sans segment. Le test �a partir de 12 points a pour objectif
de montrer l'apport de la multiplication des observations sur l'estimation globale.

Les valeurs moyennes des r�esidus dans l'image sont calcul�ees pour les points et les seg-
ments (�gure 1.27et 1.28). L'incertitude sur la position est �egalement estim�ee par propagation
d'erreur (matrice de covariance du syst�eme). Cette incertitude est repr�esent�ee sousforme d'un
ellipso•�de, et �a travers ses trois axes principaux. Nous consid�erons ici le plus grand des axes
principaux de l'ellipso•�de qui correspond �a la direction la moins bien d�etermin�ee. Les r�esultats
respectent la th�eorie : plus le nombre d'observations est grand, plus la taille de l'ellipso•�de
d'erreur associ�ee �a l'orientation est faible. Il semble de plus que les erreurs n'�evoluent plus �a
partir de 6 ou 7 segments, lorsque l'estimation est calcul�ee �a partir de segments seuls. Lorsque
des points sont ajout�es, les erreurs se stabilisent d�es 4 segments.

Fig. 1.27 - R�esidus moyens dans l'image, sur les points (�gure de gauche) et sur les segments
(�gure de droite).
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Fig. 1.28 - Dimensions des ellipso•�des d'erreur relatifs �a l'orientation (gauche) et �a la position
du sommet de prise de vue (droite).

1.7 Conclusion et perspectives

Nous avons propos�e une m�ethode op�erationnelle de mise en place d'un nuage de points
laser par rapport �a une image, par appariement d'�el�ements invariants dans la sc�ene : les pri-
mitives ponctuelles et lin�eaires. Son int�erêt r�eside dans l'appariement automatique des points,
qui permet de s'a�ranchir de relev�e superu lors de la phase d'acquisition des donn�ees. Un
des avantages de cette m�ethode se trouve dans l'utilisation compl�ementaire de points dans
les zones planes textur�ees et de segments au niveau des discontinuit�es. La qualit�e de lad�eter-
mination des di��erentes primitives contribue �a fournir une mise en place pr�ecis e, �a partir de
laquelle la segmentation conjointe des donn�ees est possible.

Une des limites actuelles tient dans l'appariement des segments, qui reste manuelle. Cet
appariement pourra être r�ealis�e par projection des segments 3D dans l'image HR �a partir
d'une solution approch�ee obtenue par appariement de points, puis par un test des couplesde
segments grâce �a une approche RANSAC.

Plusieurs directions pourraient contribuer �a l'am�elioration de l'orientation des donn� ees. Le
choix des r�egions planes utiles pour la corr�elation pourrait être conditionnn�e par la pr�esence
de signal �a la fois dans le canal vert de l'image HR et dans l'image d'intensit�e. Actuellement,
la s�election des points caract�eristiques provient d'un indicateur calcul�e �a part ir de l'image
HR. Elle gagnerait �a s'appuyer sur les deux jeux de donn�ees. Un �ltrage des zones �a texture
r�ep�etitive rendrait �egalement la m�ethode adapt�ee �a un plus grand nombre de sc�enes.

�Etendre l'appariement �a l'int�erieur des r�egions planes aux primitives lin�eaires ou �a des
chaines de fort gradient, ou encore �a des structures plus complexes (rectangle...) apporterait
une redondance des observations, et donc une meilleure d�etermination de la solution �nale.

La mise en �evidence des r�egions o�u les contraintes spatiales sont trop faibles permettrait
d'ajouter des points ou des segments dans ces zones, ce qui contriburait �a contraindre le sys-
t�eme.
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En�n, puisque le r�e-�echantillonnage de l'image d'intensit�e dans la g�eom�etrie de l'image
HR est fait �a partir de la solution approch�ee, il introduit une erreur qui sera r �eduite si l'on se
rapproche de la solution optimale. Comme la solution obtenue �a partir de l'appariement des
points et des segments �evolue par rapport �a la solution approch�ee, on peut faire l'hypoth�ese
qu'un second appariement �a partir d'un nouveau r�e-�echantillonnage conduira �a une meill eure
localisation des �el�ements mis en correspondance, donc �a une am�elioration de la solution �nale.
Cette remarque va dans le sens d'une it�eration du processus. Dans ce cadre, l'utilisation d'un
z-bu�er pourra convenir �a un premier r�e-�echantillonnage, le second demeurant un lancer de
rayon. Les deux premi�eres it�erations du processus seraient alors :

1 : solution approch�ee - r�e-�echantillonnage par z-bu�er - appariement ! orientation �ne
2 : orientation �ne - r�e-�echantillonnage par lancer de rayon - appariement ! orientation �nale
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2

Segmentation hi�erarchique
conjointe image/laser

La segmentation a pour objet la s�eparation des objets pr�esents dans une sc�ene. Le terme
de segmentation signi�e g�en�eralement une partition de l'espace en zones de caract�eristiques
homog�enes au regard d'un certain nombre de crit�eres. La segmentation s'applique en particu-
lier aux images, qu'il s'agisse d'images provenant de capteurs photographiques, ou d'images
de distance. Dans une image, le crit�ere d'homog�en�eit�e peut concerner la radiom�etrie ou la
texture. Dans une image de distance, l'homog�en�eit�e pourra par exemple être recherch�ee dans
la courbure.

2.1 �Etat de l'art

La segmentation permet de distinguer les di��erents �el�ements de la sc�ene en tant que sous-
ensembles logiques ou objets. Les sous-ensembles logiques ou objets d'une segmentation sont
g�en�eralement appr�ehend�es sous la forme de r�egions. Deux grands groupes de m�ethodesse
d�egagent selon que l'on con�coit la r�egion par ses limites ou par son corps. On distingue ainsi
les approches dites "contour", ou fronti�ere, des approches "r�egion".

2.1.1 Les approches fronti�ere

Les approches fronti�ere cherchent �a d�eterminer la localisation des fortes variations radio-
m�etriques dans l'image. Ces fortes variations correspondent aux fronti�eres des r�egions. La
g�eom�etrie de la sc�ene, la position du point de vue, l'�eclairage, la texture et en�n le type et la
rugosit�e de la surface sont �a l'origine de ces variations.

Pour d�eterminer la position des contours, on peut utiliser des m�ethodes d�erivatives au
premier (gradient) et au second ordre (laplacien) [Der87, SL95] (voir �gure 2.1). Les d�etec-
teurs de contours utilis�es sur des images haute-r�esolution pr�esentent l'inconv�enient de trouver
un grand nombre d'�el�ements pertinents dans les zones textur�ees ou bruit�ees. Aussi, Huet et
Philipp [ Hue97] prennent en compte la pr�esence de texture et de bruit et appliquent des d�e-
tecteurs de contours di��erents suivant la zone consid�er�ee.

67
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La di�cult�e amen�ee par ces approches r�eside dans la connexion des di��erents contours
entre eux pour fermer les r�egions, et dans la perte de la topologie. Les mod�eles actifs r�esolvent
ces probl�emes en consid�erant des courbes ferm�ees et form�ees d'�el�ements connexes.

Fig. 2.1 - Contours extraits �a partir du gradient de l'image (gauche), du gradient et du
laplacien de l'image de distance (droite).

Les mod�eles actifs, ou snakes

Cette approche a �et�e propos�ee dans [KWT87 ] sous le nom desnake (serpent). Le mod�ele
actif est g�en�eralement une courbe r�eguli�ere, par exemple une courbe polynomiale par mor-
ceaux (splines) ou une courbe param�etr�ee. Cette courbe va �evoluer �a partir d'une position
initiale, saisie de fa�con interactive �a proximit�e des fronti�eres �a d�etecter. El le se d�eplace selon
un processus it�eratif de d�eformation contrôl�e par un test de convergence. Le processus de
d�eformation est li�e �a la minimisation d'une fonctionnelle d'�energie, construite d e telle sorte
que son minimum local se trouve sur la fronti�ere �a d�etecter. L'�energie se d�ecompose en une
�energie interne (associ�ee �a la courbe, �a son �elasticit�e et �a sa rigidit�e) des tin�ee �a contraindre
la d�eformation et d'une �energie externe (associ�ee �a l'image) dont le rôle est de s'approcher au
mieux du contour.

Les nombreux mod�eles propos�es depuis l'introduction dessnakes par Kass, Witkins et
Terzopoulos di��erent par le type de courbes, par le type de contraintes impos�ees �a celles-ci,
le type de m�ethodes num�eriques, etc. La m�ethode des contours actifs, bien adapt�ee �a la seg-
mentation d'organes, en imagerie m�edicale, poss�ede pourtant quelques inconv�enients :

{ la phase d'initialisation est la plupart du temps manuelle,
{ le r�eglage des param�etres de rigidit�e et d'�elasticit�e d�epend du type de l'i mage et des

objets pr�esents dans l'image,
{ le r�esultat d�epend de la phase d'initialisation ; celle-ci doit être su�samment pro che

de la solution �nale pour �eviter que la courbe soit attir�ee par d'autres objets, mi nima
locaux de la fonctionnelle d'�energie,

{ plusieurs objets ne peuvent être d�etect�es simultan�ement sans utiliser des proc�edures
sp�eciales.
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2.1.2 Les approches r�egion

Parmi les m�ethodes qui consid�erent l'image sous la forme d'un ensemble de r�egions, dual
de l'ensemble de contours, le paragraphe suivant s'arrête sur la croissance de r�egion, la seg-
mentation par division-fusion, les approches bay�esiennes.

Croissance de r�egion

La croissance de r�egion proc�ede par agr�egation it�erative (clustering) d'�el�ements �a une
r�egion (cf paragraphe 1.5). L'agr�egation est conditionn�ee par la v�eri�cation d'un crit�ere. La
croissance de r�egion s'applique bien aux images de distances, en utilisant des crit�eres dedis-
tance par rapport aux mod�eles pr�esents dans les r�egions [LJS97, BM00, SA02] ou des crit�eres
de proximit�e entre courbures ou normales estim�ees localement. Cela implique un r�eglage de
la taille du voisinage sur lequel sont estim�ees le mod�ele, ainsi que des probl�emes de �ltrage
des "fautes".

Stamos et Allen [SA02] ont abord�e la segmentation par une croissance de r�egion, pour
d�etecter les plans pr�esents dans une sc�ene, par agr�egat de cellules en 8-connexit�e. Dans un
premier temps, un plan est calcul�e sur un voisinage pour chaque point 3D. La plus petite
des valeurs propres de la matrice de covariance exprime la d�eviation des points par rapport
au plan. Cette valeur permet de discriminer les points 'localement planaires' des points 'non
planaires'. Une seconde phase est appliqu�ee sur les points consid�er�es comme 'localement pla-
naires' pour les regrouper en plans connexes. L'agr�egation est conduite par des mesures de
conormalit�e et de coplan�eit�e entre deux r�egions voisines :

{ conormalit�e : l'angle entre les deux normales doit être inf�erieur �a un certain seuil .
{ coplan�eit�e : la plus grande des distances des points aux plans est compar�ee �a un seuil.

L'algorithme de segmentation d�epend donc de 3 param�etres. Un param�etre permet de
d�ecider si un point appartient �a une surface variant de fa�con continue ou non. Les deux autres
param�etres permettent de dire si deux r�egions planaires adjacentes peuvent être fusionn�ees
selon un crit�ere de similarit�e.

Fig. 2.2 - Croissances de r�egion dans une image de distance (gauche) - dans une image d'in-
tensit�e (droite).
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Segmentation par division-fusion - split & merge

Les partitions par division et fusion [HP76, Par84] proc�edent par �eclatement et regrou-
pement de r�egions. Celles-ci sont organis�ees suivant un graphe d'adjacence. Pour la phase de
division, une hypoth�ese de coh�esion (homog�en�eit�e) est test�ee pour chaque cellule consid�er�ee.
La non-v�eri�cation de cette hypoth�ese entrâ�ne la division de la r�egion en deux sous-ensembles
compl�ementaires. Lorsque toutes les r�egions r�epondent au crit�ere choisi, la segmentationn'est
pas achev�ee : il est possible, par le fait de la g�eom�etrie de la division, de s�eparer une r�egion
homog�ene en plusieurs �el�ements. Il faut d�es lors r�eunir les portions scind�ees �a tort. C'est la
phase de fusion.

Statistiques bay�esiennes

L'approche bay�esienne conduit �a la formulation du probl�eme de segmentation comme celui
de la minimisation d'une fonction d'�energie globale qui fait intervenir variables observables
et param�etres du mod�ele. Cette fonction se d�ecompose en deux termes : un premier terme
mesurant la qualit�e de l'approximation et un second terme r�egularisant la solution recherch�ee.
Le besoin d'avoir des connaissances sur les objets pr�esents dans l'image suppose que l'on sache
a priori quel type d'image on observe.

Ales Leonardis [LJS97] a pr�esent�e une m�ethode de recherche de mod�eles param�etriques es-
tim�es aux moindres carr�es, �a partir de graines r�eparties al�eatoirement dans l'image de di stance.
Le meilleur mod�ele est s�electionn�e par l'optimisation d'un probl�eme bool�een quadratiqu e. La
r�eussite de la segmentation tient �a la mise en comp�etition de plusieurs m�ethodes ind�epen-
dantes, puis �a la s�election parmi celles-ci de la m�ethode qui fournit la description la mieux
adapt�ee aux donn�ees.

2.1.3 Classi�cation

Les m�ethodes de classi�cation fonctionnent par regroupement dans un espace de para-
m�etres. Le regroupement a pour objectif de r�eunir dans une même classe des �el�ements pr�e-
sentant des caract�eristiques comparables. La transformation de Hough [Hou62] fait partie
de ces m�ethodes d'analyse par passage dans l'espace des param�etres. Les proc�ed�es adapt�es
aux donn�ees 3D travaillent dans R3 (points 3D ou normales), dansR4 : [GM93] (normales
+ distance), [HR99] (points 3D + intensit�e), ou dans R6 : algorithme WSU de [HJBJ+ 96]
(points 3D + normales). Les variantes concernant les m�ethodes de classi�cation d�ependent
entre autres du choix de la distance utilis�ee pour regrouper les �el�ements en di��erentes classes.
Les m�ethodes de classi�cation ont pour propri�et�e de perdre la connexit�e entre vois ins, ce qui
peut être p�enalisant pour certaines applications.

2.1.4 RANSAC (Random Sample Consensus)

La m�ethode RANSAC [ FB80] est �a la fois un estimateur robuste et un outil de segmenta-
tion. Le RANSAC d�ebute par un tirage al�eatoire d'un �echantillon su�sant pour estimer les
param�etres d'un mod�ele. Apr�es l'estimation du mod�ele, le nombre de points (ou de pi xels)
'repr�esentatifs' du mod�ele est comptabilis�e. Le mod�ele dont le support est le plus grand est
choisi. Le processus peut être abord�e de fa�con it�erative pour extraire tous les mod�eles pr�esents
dans le jeu de donn�ees.
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Adaptation de la m�ethode RANSAC

Dans le contexte de la segmentation g�eom�etrique, l'algorithme RANSAC peut être utilis�e
pour extraire des plans. Il s'agit alors d'estimer un mod�ele de plan �a partir de 3 points et de
compter le nombre de points proches du plan. Le tirage al�eatoire de 3 points parmi un grand
nombre de points ayant une probabilit�e faible de s�electionner trois points pertinents, l'espace
de recherche peut être restreint lors du choix de l'�echantillon en utilisant les informations
d'orientation associ�ees aux points. Ainsi, l'�echantillon de trois points tir�e pour estimer les
param�etres d'un plan est conditionn�e par les vecteurs normaux en chaque point : si les points
appartiennent �a un même plan, ces vecteurs doivent être colin�eaires �a une tol�erance pr�es.
On r�eduit ainsi les possibilit�es de tester des �echantillons incoh�erents. L'adaptat ion propos�ee
ici exploite �egalement la connexit�e associ�ee �a l'image pour r�eduire les recherchesde voisins
dans le nuage de points. L'algorithme suivant pr�esente l'adaptation du RANSAC par le test
d'orientation des normales, en l'appliquant �a un mod�ele quelconque.

Algorithme 5: Adaptation du RANSAC pour l'extraction d'un mod�ele �a n param�etres

Donn�ees : EnsembleE de couples (point 2D - point 3D)
Sortie : Ensemble de couples (mod�ele - ensemble de points 3D)
set : liste ordonn�ee des distances des points au mod�ele
map : liste ordonn�ee des couples distance - mod�ele
pour i = 1 �a N tirages faire

Tirage al�eatoire de n points P 2 E
si (pour j = 1 �a n � 1, k = j + 1 �a n) nj � nk > � alors

Estimer le mod�ele m �a partir des n points
pour l = 1 �a Card(E) faire

Estimer la distance dl du point pl au mod�ele m
set  dl

map  (set(f raction pertinente ); m)

d = premier �el�ement du premier couple du map
si d < distance alors

S�eparer les points appartenant �a m et l'ensemble compl�ementaire E'
Stocker le mod�ele m (et ses points)
NEWRANSAC(E')

sinon
NEWRANSAC(E)

Un des inconv�enients du Random Sample Consensus tient dans le tirage al�eatoire du
support d'estimation, qui induit des r�esultats di��erents pour plusieurs r�ealisation s successives
de l'algorithme (voir �gures 2.3). D'autre part, le fait que le support d'estimation du mod�ele
puisse s'appuyer sur des points proches rend le mod�ele sensible au bruit de mesure. Le mod�ele
estim�e peut alors avoir une orientation qui ne correspond pas �a l'orientation du mod�ele auquel
les points du support appartiennent. Malgr�e cela, ce mod�ele peut trouver un ensemblede
points 'repr�esentatifs' dans le nuage complet et être valid�e.
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Fig. 2.3 - Segmentations par m�ethode RANSAC avec test sur les normales - image de label,
nuage de points. Fraction pertinente = 5, angle min = 2; 5grades, distance = 20mm - portion
de contrefort, encadr�ee en rouge dans les images de distance et de portion de ciel visible.
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2.1.5 Segmentation et fusion de donn�ees

La fusion de donn�ees est un processus de combinaison d'informations issues de di��erentes
sources de donn�ees dans le but d'am�eliorer une d�ecision. La plupart du temps, la fusion s'ap-
plique �a des images provenant de capteurs di��erents. On tire alors parti de l'accumulation
d'indices compl�ementaires en provenance de chacune des sources de donn�ees. Dans le cas de
la segmentation, l'int�egration de mesures redondantes et l'utilisation de donn�ees compl�emen-
taires doivent favoriser la s�eparation des �el�ements pr�esents.

La plupart des travaux de reconstruction de sc�enes combinant acquisition laser et image
n'utilisent l'image que dans un souci de visualisation photor�ealiste du mod�ele �nal, construi t
�a partir d'une segmentation du nuage de points. L'image est employ�ee uniquement �a des �ns
de reprojection (texture ou mapping) sur le mod�ele.

La fusion d'image 2D et de donn�ees 3D a cependant �et�e �etudi�ee pour la reconstruction
g�eom�etrique. Chang et Park [ CP01] exploitent �a la fois des images de profondeur (laser) et
d'intensit�e (image). Des contours sont d�etect�es dans l'image d'intensit�e et dan s l'image de
profondeur. La fusion est r�ealis�ee par le produit des fonctions de vraisemblance image et la-
ser, ce qui assure la continuit�e des contours.

Fig. 2.4 - Image d'intensit�e (gauche), de profondeur et r�esultat de la segmentation (droite).

L'intensit�e est aussi utilis�ee par [ BLWA98 ] conjointement �a l'image de distance. Dans une
premi�ere phase, les images sont �ltr�ees de fa�con anisotropique pour r�eduire le bruit de mesure
et conserver les discontinuit�es. Trois images sont cr�e�ees : le gradient de l'image de distance,
le gradient de l'image d'intensit�e et le gradient du vecteur normal �a la surface. Les images
sont fusionn�ees par appel r�ecursif de la loi de Bernouilli. Le r�esultat contient les discontinuit�es
d'ordre 0 et d'ordre 1.

Une autre m�ethode est propos�ee dans [HR99] pour fusionner et segmenter des images de
distance et d'intensit�e. Les auteurs formalisent la fusion des donn�ees par une classi�cation
dans un espace 4D dans lequel chaque pixel est d�ecrit par un vecteurf i;j compos�e de l'inten-
sit�e I et de la position 3D correspondante. f i;j = f I i;j ; X i;j ; Yi;j ; Z i;j g aveci; j les coordonn�ees
dans l'image. L'hypoth�ese faite est donc que les pixels d'intensit�e et de position proches ap-
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partiennent au même objet.

La th�eorie de Dempster-Shafer est int�egr�ee dans [Pie00] dans une approche bay�esienne �a
des �ns de segmentation d'images issues de plusieurs syst�emes d'acquisition corr�el�es avecun
bruit de mesure inconnu. Dans [BGGA96], deux cartes de discontinuit�es sont fusionn�ees pour
obtenir une unique carte, qui sert de support �a une segmentation parwatershed. L'approche
super-bay�esienne et l'application de la th�eorie de Dempster-Shafer sont compar�ees par rap-
port �a une r�ef�erence de fusion par pond�eration.

Dans ce m�emoire, nous souhaitons combiner les atouts respectifs de l'acquisition laser et
de la photographie num�erique pour obtenir une segmentation en sous-ensembles coh�erents.
Dans ce cadre, deux voies principales peuvent être envisag�ees :

1. la segmentation s�epar�ee des donn�ees puis la fusion des r�esultats [BJ88],

2. la segmentation d'une image qui sera le r�esultat de la fusion des images d'intensit�e et
des images de distance [HR99],

Le premier cas peut conduire �a une fusion de graphes. Dans la litt�erature, cette fusion est
faite par mesure de ressemblance ou de dissemblance entre les �el�ements des graphes (attributs
de r�egions, ou relations entre elles). On retrouve les di��erentes approches existantes : logique
oue, th�eorie de l'�evidence, statistiques markoviennes, relaxation probabiliste, calcul de la
distance dans l'espace des param�etres...

La seconde alternative permet d'appliquer les processus de segmentation d'image classique.
Mais le fait de fusionner des donn�ees de signi�cations di��erentes, c'est-�a-dire des mesures qui
d�ecrivent des ph�enom�enes physiques di��erents, n'est pas satisfaisant. Dans la suite, une ap-
proche qui fait intervenir de fa�con ind�ependante l'information radiom�etrique et l'infor mation
g�eom�etrique est d�evelopp�ee.
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2.2 Solution �etudi�ee : la segmentation hi�erarchique

De mani�ere g�en�erale, pour une sc�ene donn�ee, il existe plusieurs �echelles d'analyse possibles.
Aussi, la segmentation peut être consid�er�ee non pas comme une unique partition de la sc�ene,
mais comme un ensemble de partitions embô�t�ees, qui pourront d�ecrire di��erents niveaux de
d�etails pr�esents dans la sc�ene. Il s'agit du cadre d'une segmentation hi�erarchique [Gui04]. Ce
formalisme est choisi pour pouvoir s'adapter �a la pr�esence d'objets d'�echelles di��erentes dans
la sc�ene. Il a plusieurs int�erêts majeurs : d'abord, il conduit �a une description compacte d'un
ensemble de partitions. Il fournit �egalement une repr�esentation structur�ee, �a tra vers un graphe
d'adjacence et un graphe hi�erarchique. Il permet aussi d'int�egrer des sources d'information
vari�ees dans le processus de segmentation. Par ailleurs, cette structure o�re la possibilit�ede
tester des hypoth�eses concurrentes. Ces hypoth�eses peuvent, par exemple, être relatives �a la
validit�e d'un mod�ele g�eom�etrique. Il est ainsi possible, �a partir de l'ensembl e des partitions
disponibles, de d�e�nir la segmentation utile en fonction de l'application. Dans la suite, le
principe g�en�eral de la segmentation hi�erarchique est d�evelopp�e. Une solution de segmentation
qui s'appuie �a la fois sur les donn�ees radiom�etriques et sur les donn�ees g�eom�etriques est ensuite
propos�ee.

Principe g�en�eral

La segmentation hi�erarchique est formul�ee �a travers la minimisation d'une �energie s�ep a-
rable multi-�echelle [GLMC03] qui fait intervenir deux termes : un terme de r�egularisation C et
un terme d'attache aux donn�ees D, pond�er�es par un param�etre d'�echelle � . L'�energie d�e�nie
pour une partition P de la sc�ene s'�ecrit :

E � (P) =
X

R2 P

�C (R) + D(R) (2.1)

L'objectif est de construire une hi�erarchie de r�egions par l'augmentation du param�etre
d'�echelle � , en fusionnant les r�egions qui font d�ecrô�tre l'�energie globale E � (P).

La segmentation hi�erarchique se base sur la structure de graphe d'adjacence (Region Ad-
jacence Graph, �gure 2.5). Ce graphe repr�esente les relations d'adjacence entre les r�egions :
chaque n�ud du graphe correspond �a une r�egion, et chaque arête relie deux r�egions adja-
centes. Le graphe d'adjacence permet de g�erer la fusion des r�egions : les n�uds du graphe
sont a�ect�es d'un attribut qui correspond �a l'�energie de la r�egion, une arête du graphe con tient
une valeur associ�ee �a l'�energie de fusion de deux r�egions adjacentes.

Le graphe d'adjacence est construit �a partir d'une premi�ere partition de la sc�ene. Cette
segmentation initiale est g�en�eralement obtenue par l'algorithme de ligne de partage des eaux.
Celui-ci a la propri�et�e de fournir une tr�es forte segmentation de la sc�ene, tou t en construisant
des r�egions dont les limites s'appuient sur les contours pr�esents dans l'image.

A chaque fusion de r�egion, le graphe d'adjacence est modi��e. On peut ainsi construire un
second graphe qui va conserver une trace de l'�evolution du graphe d'adjacence : c'est le graphe
hi�erarchique (�gure 2.6). La construction du graphe hi�erarchique se fait par fusion it�erative
des r�egions en fonction de leur �energie. Il s'agit en fait de consid�erer l'ensemble des �energies
a�ect�ees aux arêtes, de choisir l'arête dont l'�energie est la plus faible, puis de fusionner les
r�egions reli�ees par cette arête. Une arête est supprim�ee lorsque l'�energie associ�ee �a la fusion
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Fig. 2.5 - Segmentation et graphe d'adjacence correspondant (en bleu).

de ses r�egions est inf�erieure �a la somme de leurs �energies :

E (R1 [ R2) < E (R1) + E(R2): (2.2)

Fig. 2.6 - Principe de construction du graphe hi�erarchique.

Une coupe dans le graphe (�gure2.7) par rapport au param�etre d'�echelle � consiste �a
consid�erer pour chaque arête du graphe intersect�ee par la droite� = cte l'extr�emit�e de l'arête
directement inf�erieure (le n�ud �ls). Une coupe peut �egalement être construite par parcours
du graphe hi�erarchique et grâce au test d'un crit�ere sur les n�uds ou sur les arêtes du graphe.
Ce point sera examin�e au paragraphe3.1.
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Fig. 2.7 - Coupe �a � constant et dendrogramme associ�e �a une segmentation hi�erarchique. Le
segment horizontal rouge indique le niveau� correspondant �a la coupe.

2.3 Segmentation hi�erarchique de donn�ees h�et�erog�enes

L'objectif �etant d'obtenir une hi�erarchie de partitions dans laquelle toutes les enti t�es g�eo-
m�etriques sont pr�esentes et correctement segment�es, le probl�eme est de combiner les donn�ees
dont nous disposons. Pour cela, il est possible d'intervenir sur di��erents aspectsde la segmen-
tation hi�erarchique. Ces aspects sont :

1. les donn�ees en entr�ee,

2. la segmentation initiale,

3. l'�energie associ�ee �a chaque r�egion.

Les donn�ees en entr�ee, dans notre cadre exp�erimental, sont la radiom�etrie et la g�eom�etrie5.
Nous examinerons dans la suite l'int�erêt de les exploiter de fa�con ind�ependanteou conjointe.

Pour la construction de la hi�erarchie, c'est la d�e�nition de l'�energie associ�ee �a chaque r�e-
gion qui va avoir un impact. Il y a ainsi plusieurs alternatives pour la d�e�nition de l'�energie
�a minimiser :

1. segmentation suivant des crit�eres radiom�etriques,

2. segmentation suivant des crit�eres g�eom�etriques,

3. segmentation conjointe 2D-3D, par pond�eration de la radiom�etrie et de la g�eom�etrie,

4. segmentation conjointe 2D-3D, en utilisant alternativement radiom�etrie et g�eom�etrie.

Ces di��erentes solutions seront examin�ees dans les paragraphes suivants. Dans la suite, la
segmentation initiale est construite par l'algorithme de ligne de partage des eaux, soit �a partir
de l'image HR, soit �a partir de l'image de distance, lorsque les donn�ees laser sont utilis�ees
seules.

5 la g�eom�etrie d�esigne le nuage de points 3D
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2.3.1 Choix de l'�energie pour la construction de la hi�erarchie

Pour une r�egion donn�ee, on peut envisager d'associer di��erentes �energies aux deux termes
C et D de l'�equation 2.1. Di��erentes �energies ont �et�e �etudi�ees dans le cadre de la segmentation
hi�erarchique d'images [Gui04]. Pour la segmentation en mod�eles, Taillandier [TGD03] s'ap-
puie sur ce formalisme. Les donn�ees d'entr�ees sont un MNE et une ortho-image de gradient
obtenue �a partir d'une acquisition multi-vues [ Bol02]. L'objectif est de mod�eliser le MNE
par une surface plane par morceaux.Les plans sont calcul�es grâce �a un estimateur robuste en
norme L 1;2. L'�energie d'attache aux donn�ees est alors une �energie de codage qui int�egre un
terme en 3

2 log(N ) pour le codage des param�etres du plan, un terme de codage des d�eviations
en normeL 1;2 et un terme de codage des gradients internes �a une r�egion, a�n de favoriser les
r�egions exemptes de discontinuit�es radiom�etriques internes.

Bretar [Bre06] a �etudi�e l'utilisation conjointe de donn�ees laser avec des images dans le
cadre de reconstruction de bâtiments �a partir d'acquisitions a�eroport�ees. Bretar a examin�e
une approche par segmentation hi�erarchique. L'�energie consid�er�ee met en jeu un terme relatif
�a la radiom�etrie propos�e par Ward [ War63] et un terme associ�e �a la g�eom�etrie, qui est l'�ecart
moyen quadratique des r�esidus des points par rapport au plan calcul�e sur la r�egion.

Dans notre contexte, le terme de r�egularisation a �et�e cod�e par la longueur de la fronti�ere
de la r�egion. Pour une r�egion dont la fronti�ere est d�ecrite par une polyligne con stitu�ee de p
vecteurs v1:::vp, cette �energie s'exprime par :

C(P) =
pX

i =1

kvi k (2.3)

.

Dans les paragraphes suivants, le choix de l'�energie associ�ee au terme d'attache aux don-
n�ees est examin�e. Le paragraphe suivant reprend des r�esultats propos�es par Laurent Guigues
et sert de r�ef�erence pour �etudier les di��erentes �energies mises en place. Dans tous les cas, la seg-
mentation initiale utilis�ee est une segmentation par l'algorithme de ligne de partage des eaux.
Les di��erentes segmentations calcul�ees sont illustr�ees sur une portion de la sc�ene compl�ete
(�gure 2.8). Cette portion est compos�ee de plans, de cylindres et de surfaces plus complexes.
Elle comporte �egalement des discontinuit�es en profondeur et des variations d'orientation de
la surface.
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Fig. 2.8 - Portion de sc�ene utilis�ee pour l'�etude de l'�energie d'attache aux donn�ee s. Vue image,
vue perspective et vue de dessus du nuage de points.
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Segmentation sur des crit�eres radiom�etriques

Donn�ees en entr�ee : image HR.

La construction de la hi�erarchie �a partir de crit�eres radiom�etriques est pr�esen t�ee ici pour
analyser les int�erêts respectifs de la radiom�etrie et de la g�eom�etrie dans le processus de seg-
mentation.

L'�energie d'attache aux donn�ees est obtenue par la fonctionnelle de Mumford-Shah.

La fonctionnelle de Mumford-Shah [MS85, MS88] cherche �a mod�eliser l'image par une
description constante par morceaux. A l'int�erieur d'une r�egion, le mod�ele d'attache au x don-
n�ees favorise la 'proximit�e' radiom�etrique des pixels �a une plage de valeurs de pente constante.

Soit I une image �a valeurs dansRd. d correspond au nombre de canaux deI . Soit R une r�e-
gion deI comportant N observations (X 1:::X N ) de Rd. Nous notonsX j

i la j ieme coordonn�ee de
l'observation X i , X la moyenne empirique desX i et � X leur matrice de variance/covariance,
dont le terme g�en�eral est

� X (i; j ) =
1
N

NX

k=1

(X i
k � X i )(X j

k � X j ) (2.4)

Mumford et Shah mesurent la distance entre un mod�ele constant et l'image en normeL 2.
Pour une image discr�ete, cette distance, not�eeQ, s'�ecrit pour une r�egion R :

Q(R) =
NX

i =1


 X i � X


 2

=
NX

i =1

dX

j =1

(X j
i � X j )2 = NT r(� X ) = N

dX

j =1

� j

o�u T r (� X ) d�esigne la trace de � X et � i ses valeurs propres.

Bilan

La �gure 2.9 reproduit des sections de la hi�erarchie obtenue, �a� constant. Plusieurs ob-
servations peuvent être formul�ees �a partir de ce r�esultat. D'abord, la positi on des fronti�eres
de r�egion d�epend de la r�esolution de l'image HR. Elle est donc meilleure que la position des
fronti�eres obtenues �a partir de l'image laser.

Ensuite, la plupart des limites de structure se trouvent dans la segmentation initiale. Tou-
tefois, deux objets s�epar�es qui ont la même r�eponse radiom�etrique peuvent être fusionn�es d�es
la phase de sur-segmentation. La solution �a ce cas de �gure tient dans l'ajout de contraintes
au niveau des discontinuit�es, de sorte que l'algorithme de ligne de partage des eaux prenne
en compte ces discontinuit�es. Ce point sera abord�e au paragraphe2.4.1.

En�n, la construction de la hi�erarchie ne favorise pas le regroupement en r�egions de g�eo-
m�etrie semblable. On observe en e�et la fusion de r�egions s�epar�ees par des discontinuit�es
g�eom�etriques (r�egions entour�ees en rouge dans la �gure 2.9).
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Fig. 2.9 - Segmentation en g�eom�etrie image - fonctionnelle de Mumford-Shah - sur-
segmentation initiale par algorithme de ligne de partage des eaux (niveau 0).
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Segmentation sur des crit�eres g�eom�etriques

Donn�ees en entr�ee : image de points (X; Y; Z ).

Nous proposons ici d'examiner un terme d'attache aux donn�ees qui favorise la 'proximit�e'
g�eom�etrique des points �a un plan. Ce terme correspond �a la somme des r�esidus au plan. Pour
un ensemble deN points 3D appartenant �a une r�egion R, l'�energie s'exprime alors par la
relation suivante :

D (R) =
NX

i =1

kr i � r k2 (2.5)

Cette expression peut être rapproch�ee de la variance des r�esidus au plan moyen dans la
direction orthogonale �a ce plan. Celle-ci est donn�ee par la plus petite valeur propre� min de la
matrice de variance-covariance associ�ee au nuage de points. Or, la variance des r�esidus dans
la direction orthogonale au plan moyen n'est autre que� 2 = � min = 1

N

P N
i =1 kr i � r k2

L'�energie d'attache aux donn�ees s'�ecrit par cons�equent �egalement :

D (R) = N � � min o�u � min est la plus petite valeur propre de � X .

Si l'on d�eveloppe l'expression2.4, en se pla�cant dansR3, et en posant :

S(i ) = (
P

xk ;
P

yk ;
P

zk ) S2(i; j ) =

0

@

P
x2

k
P

xkyk
P

xkzkP
xkyk

P
y2

k
P

ykzkP
xkzk

P
ykzk

P
z2

k

1

A

La matrice de variance-covariance vaut alors :

� X (i; j ) = 1
N (S2(i; j ) � S(i )S(j )

N ) avec i; j 2 [1; 3]

Pour obtenir une �energie d'attache aux donn�ees additive, il est judicieux de calculer la
plus petite valeur propre de la matrice � 0

X (i; j ) = S2(i; j ) � S(i )S(j )
N , avec i; j 2 [1; 3]. Cette

formalisation a l'avantage d'̂etre e�cace en temps de calcul : le calcul de la matrice �0X re-
quiert un nombre r�eduit d'op�erations �a partir des sommes des coordonn�ees et des sommes des
termes crois�ees, celles-ci �etant mises �a jour lors de la fusion de deux r�egions par des sommes
terme �a terme.

Bilan

Les r�esultats sont pr�esent�es dans la �gure 2.10. Les di��erentes structures pr�esentes dans
la sc�ene apparaissent bien �a di��erentes �echelles de la hi�erarchie. Une coupe judicieuse doit
permettre de les extraire. Les discontinuit�es g�eom�etriques sont �egalement pr�esentes. En re-
vanche, la r�esolution est celle du scanner, inf�erieure �a celle de l'image. Il est donc naturel de
vouloir transposer cette �energie �a la r�esolution de l'image HR.
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Fig. 2.10 - Segmentation en g�eom�etrie laser - �energie d'attache aux donn�ees g�eom�etrique :
N � � min - sur-segmentation initiale : watershedde l'image de distance.
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Segmentation sur des crit�eres g�eom�etriques et radiom�etriques

Donn�ees en entr�ee : image HR et nuage de points.

Une alternative consiste �a r�ealiser un compromis entre information radiom�etrique et g�eo-
m�etrique au niveau de la d�e�nition du terme d'attache aux donn�ees. Il est en e�et natur el
de faire l'hypoth�ese que la radiom�etrie combin�ee �a la g�eom�etrie peut apport er une meilleure
description de la structure d'une sc�ene.

Pour chaque r�egion de l'image HR, les points 3D qui se proj�etent dans la r�egion (�gure
2.11) participent �a l'estimation de l'�energie g�eom�etrique. L'expression de l'�energi e d'attache
aux donn�ees associ�ee �a une r�egion devient alors :

D (R) = D radio (R) + � Dgeo(R) (2.6)

o�u

D radio (R) =
N1X

i =1


 X i � X


 2

et Dgeo(R) =
N2X

i =1

kr i � r k2

L'�energie globale associ�ee �a une r�egion est alors :E (R) = �C (R) + D radio (R) + � Dgeo(R).

Ici le mod�ele favoris�e est donc le mod�ele "radiom�etrie homog�ene et surface plane". On fait
donc l'hypoth�ese que deux objets distincts ont des propri�et�es radiom�etriques d i��erentes ou
des propri�et�es g�eom�etriques di��erentes.

Fig. 2.11 - Projection des points 3D dans l'image HR (en rouge), etwatershed(en noir).

Bilan

Le terme � est tr�es di�cile �a r�egler puisque les termes radiom�etriques et g�eom�etriques n'ont
aucune relation. En revanche, il permet d'ajuster l'importance relative de la radiom�etrie et
de la g�eom�etrie en fonction de l'application, de sorte �a produire une segmentation dirig�ee par
l'une ou l'autre des sources de donn�ees. Par exemple, l'extraction de joints de pierre n'est pas
toujours possible grâce �a l'�energie g�eom�etrique seule, le bruit de mesure �etant du même ordre
que la profondeur des joints.
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Fig. 2.12 - Segmentation en g�eom�etrie image - �energie d'attache aux donn�ees combinant
radiom�etrie et g�eom�etrie - � = 1 - sur-segmentation initiale : watershedde l'image HR.
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Segmentation sur des crit�eres g�eom�etriques dans l'image HR

Donn�ees en entr�ee : image HR et nuage de points.

Nous proposons ici une solution qui combine information radiom�etrique et g�eom�etrique
de fa�con ind�ependante, c'est-�a-dire sans pond�eration dans le terme d'attache aux donn�ees.
Pour tirer parti de la r�esolution de l'image HR, la segmentation initiale est r�ealis�ee �a partir
de l'image HR, de sorte �a conserver la �nesse de cette image sur les limites de r�egions. La
fusion des r�egions est quant �a elle orient�ee par des consid�erations g�eom�etriques. Le crit�ere
g�eom�etrique utilis�e est de nouveau la somme des carr�es des distances au plan moyen calcul�e
�a partir des points 3D :

D(R) =
NX

i =1

kr i � r k2

Bilan

Plusieurs probl�emes sont observ�es dans la construction de la hi�erarchie : certaines r�egions
ne sont pas fusionn�ees correctement (r�egions entour�ees d'un cercle rouge dans la �gure2.13).
Ceci est principalement dû �a la pr�esence de fautes. Ces fautes ne sont pas des erreurs de me-
sure, mais des groupes de points appartenant �a deux surfaces di��erentes et incorpor�es dans
la même r�egion d�es la phase de sur-segmentation. On constate en e�et que la segmentation
initiale de l'image HR �a partir de l'algorithme de ligne de partage des eaux construit des
r�egions '�a cheval' sur les discontinuit�es g�eom�etriques : il n'y a pas correspondance compl�ete
entre discontinuit�es radiom�etriques et g�eom�etriques. Les fautes pr�esentes d�es la segmentation
initiale perturbent la construction de la hi�erarchie.

Les e�ets de bord observ�es au niveau des discontinuit�es r�esultent �egalement de la pr�esence
de fautes. Ces questions seront abord�ees au paragraphe2.4.2.

Malgr�e cela, l'ensemble des structures g�eom�etriques se retrouve dans le graphe hi�erar-
chique. Une am�elioration de la segmentation initiale, avec la prise en compte de l'ensemble
des discontinuit�es g�eom�etriques, doit fournir une meilleure solution. Cette hypoth�ese sera
�etudi�ee au paragraphe 2.4.
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Fig. 2.13 - Segmentation en g�eom�etrie image - �energie associ�ee �a la variance g�eom�etrique -
sur-segmentation initiale : watershedde l'image HR.
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2.3.2 Bilan des di��erentes solutions pour le choix de l'�energie

La construction de la hi�erarchie �a partir d'une �energie d'attache aux donn�ees associ�ee �a
la radiom�etrie ne conserve pas la coh�erence g�eom�etrique de la sc�ene. Ce comportement est
normal, du fait des faibles changements radiom�etriques pr�esents dans la sc�ene, caract�eristique
fr�equente pour les sc�enes terrestres, ce qui exclue l'utilisation d'une �energieli�ee seulement �a
la radiom�etrie.

Lorsqu'une �energie associ�ee �a la g�eom�etrie est choisie pour l'attache aux donn�ees, la struc-
ture g�eom�etrique est respect�ee. Le r�esultat est toutefois �a la r�esolution de l'i mage laser, et
donc la description des limites des objets reste peu pr�ecise.

La segmentation par pond�eration des termes radiom�etriques et g�eom�etriques dans l'�energie
d'attache aux donn�ees introduit un param�etre di�cile �a estimer. Si cette approche pourrai t
permettre de r�epondre �a certaines applications, il semble qu'elle n'apporte pas de gain pour
la segmentation en entit�es g�eom�etriques homog�enes.

L'utilisation d'une segmentation initiale construite �a partir de l'image HR et d'une �en er-
gie g�eom�etrique fournit de bons r�esultats. Les limites de discontinuit�es sont local is�ees �a la
r�esolution de l'image HR, même si certaines d'entre elles sont perdues d�es l'�etape desur-
segmentation. Nous proposons ci-apr�es une solution qui int�egre l'ensemble des discontinuit�es
dans la segmentation initiale et qui s'appuie sur une �energie d'attache aux donn�ees associ�ee
�a la g�eom�etrie.
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2.4 Solution retenue : segmentation conjointe image/laser

2.4.1 Segmentation initiale conjointe image/laser

A�n d'obtenir une segmentation �a la r�esolution de l'image HR, construite �a partir de consi-
d�erations g�eom�etriques, il est n�ecessaire de disposer d'une segmentation initiale qui int�egre
les discontinuit�es g�eom�etriques. Dans le paragraphe suivant, une solution visant �a prendre en
compte ces discontinuit�es est propos�ee.

Fusion des gradients radiom�etriques et g�eom�etriques

La hi�erarchie est construite, �a partir d'une segmentation initiale, par fusion de r�egions
selon un crit�ere de minimisation d'�energie. Puisque la segmentation hi�erarchique proc�ede par
�elimination de fronti�eres, la segmentation initiale doit contenir toutes les fronti�eres des objets
pr�esents dans la sc�ene. Pour cela, l'utilisation seule de l'image HR ne su�t pas, puisqueles
discontinuit�es g�eom�etriques ne sont pas toujours caract�eris�ees par des discontinuit�es radiom�e-
triques. Cette propri�et�e peut être v�eri��ee en comparant les r�esultats de l'al gorithme de ligne
de partage des eaux appliqu�e sur di��erentes sources de donn�ees (�gure2.14). Dans les zones
indiqu�ees en rouge, certaines fronti�eres de r�egion font d�efaut.

Fig. 2.14 - Sur-segmentation par ligne de partage des eaux d'une image de distance et d'une
image RVB.
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Nous proposons donc d'appliquer l'algorithme de ligne de partage des eaux non pas au
gradient de l'image HR, qui contient uniquement les variations radiom�etriques, mais sur une
fusion des gradients radiom�etriques et g�eom�etriques.

Le gradient d'une image bidimensionnelle I(x,y) est donn�e par :

Gx (x; y) = @I(x; y)=@x Gy(x; y) = @I(x; y)=@y (2.7)

En chaque pixel (x,y) de l'image, l'amplitude et la direction du gradient valent :

G(x; y) =
q

Gx
2 + Gy

2 � (x; y) = arctan(Gy=Gx ) (2.8)

Le gradient de l'image de distance donne naturellement les discontinuit�es d'ordre 0 (va-
riation de distance), tandis que le gradient de l'image des normales donne les discontinuit�es
d'ordre 1 (variation d'orientation). Nous consid�erons donc dans un premier temps les gradients
de l'image de distance et de l'image des normales pour extraire les discontinuit�es g�eom�etriques
[LWA97, ZSSSA00].

Pour �eliminer les faibles variations en distance, qui correspondent �a des plages de pente
constante dans l'image de distance, et pour conserver uniquement les fortes discontinuit�es,
un seuillage est appliqu�e au gradient de l'image de distance. Un second seuillage est r�ealis�e
sur le gradient de l'image de normale, a�n d'�eliminer les faibles variations d'orientation. Une
phase de lissage du signal est appliqu�ee �a chaque image de gradient avant la fusion et le
r�e-�echantillonnage dans la g�eom�etrie de l'image HR. Cette �etape de lissage a pour objectif
d'att�enuer les probl�emes li�es au rapport de r�esolution entre l'image HR et le nuage de points.
En�n, la fusion du gradient de l'image HR avec les gradients g�eom�etriques est r�ealis�ee. Cette
�etape a pour e�et de r�ehausser le gradient l�a o�u se trouve une information g�eom�etriq ue et de
l'annuler ailleurs (seconde fonction du seuillage des images de gradients).

L'algorithme de fusion des images de gradient est par cons�equent le suivant :

Algorithme 6: Fusion des images de gradient

Donn�ees : image de distance, image de normales, image HR
Sortie : image de gradients
pour chaque image faire

Calcul du gradient dans la direction x (�equation 2.7)
Calcul du gradient dans la direction y
Calcul du module du gradient (�equation 2.8)

Seuillage des images de gradient g�eom�etrique
Fusion des images de gradient g�eom�etrique :Glaser (i; j ) = (1 � G D (i; j ) � GN (i; j ))
Lissage de l'image r�esultat
R�e-�echantillonnage de l'image r�esultat
Fusion �nale : Img (i; j ) = (1 � G HR (i; j ) � G laser (i; j ))

L'algorithme de ligne de partage des eaux d�epend du param�etre� du �ltre de Deriche.
Plus � est grand, meilleure sera la localisation du contour, ce qui rend en contrepartie le
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�ltre sensible au bruit, tandis que pour un � petit, le �ltre sera peu sensible au bruit, mais
la transition sera moins bien localis�ee. Il est donc possible de calculer des images de gradient
plus ou moins liss�ees, ce qui peut être favorable �a la fusion des images.

La �gure 2.15 correspond aux di��erents traitements r�ealis�es sur les images de gradient
avant le r�e-�echantillonnage et la fusion avec le gradient de l'image HR. La �gure 2.16 illustre
les r�esultats obtenus dans la g�eom�etrie de l'image HR. Plusieurs points sont �a souligner : d'une
part, nous pouvons observer l'e�et du r�e-haussement du gradient de l'image HR dans les zones
de discontinuit�e g�eom�etrique. D'autre part, le seuillage des images de gradient �elimine les pe-
tites variations des images de gradients, qui auraient produit de nombreuses petites r�egions
peu utiles. En�n, la superposition du r�esultat de l'algorithme de ligne de partage des eaux
sur l'image HR montre la pr�esence des contours attendus, ainsi que leur qualit�e g�eom�etrique.

Cette solution poss�ede une limite : s'il n'y a pas de variation radiom�etrique dans l'image
HR l�a o�u se trouve une discontinuit�e g�eom�etrique, celle-ci sera perdue. Ce cas de �gure reste
toutefois marginal. La grande sensibilit�e du capteur et les variations d'illumination entrâ�n ent
dans la grande majorit�e des cas des variations radiom�etriques dans l'image HR.
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Fig. 2.15 - Processus de fusion des images de gradient. Premi�ere ligne : gradient de l'image
de distance, de l'image de normale, deuxi�eme ligne : images seuill�ees, troisi�eme ligne : fusion
des images sans seuillage (gauche) et avec seuillage et lissage (droite).
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Fig. 2.16 - Gradient de l'image HR (en haut �a gauche), fusion des gradients apr�es projection
sans seuillage ni lissage (en haut �a droite), avec seuillage et lissage (en bas �a gauche), r�esultat
du watershedappliqu�e �a l'image de gauche (en bas �a droite).

Fusion des r�egions 'trop petites'

En raison du rapport de r�esolution entre le nuage de points et l'image, et �a cause de la taille
r�eduite des r�egions cr�e�ees par l'algorithme de ligne de partage des eaux, ces mêmes r�egions
ne contiennent pas toutes un nombre de points su�sant pour d�ebuter la construction de la
hi�erarchie �a partir d'un crit�ere g�eom�etrique seul : quatre points au minimum sont n�ecessaires
pour estimer un plan et calculer des r�esidus non nuls. Aussi, il faut fusionner les r�egions en
fonction du nombre de points qu'elles contiennent. Pour cela, nous utilisons la radiom�etrie
pour compenser l'absence d'information g�eom�etrique.

La strat�egie naturelle qui consisterait �a construire une hi�erarchie en arrêtant la fusi on
lorsqu'il n'existe plus de r�egion "de moins de N points" conduirait �a perdre beaucoup de
r�egions qui comportent plus de N points. Aussi, l'algorithme propos�e consiste �a proc�eder �a la
segmentation hi�erarchique �a partir d'une �energie d'attache aux donn�ees radiom�etrique , puis
�a parcourir le graphe en descente depuis le sommet de la hi�erarchie en testant le nombre de
points appartenant �a chaque r�egion. L'algorithme proc�ede en deux �etapes : dans un premier
temps, le parcours de la hi�erarchie permet de s�electionner les r�egions directement inf�erieures
aux r�egions qui comportent plus de N points. Dans un second temps, chaque r�egion de moins
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de N points est fusionn�ee avec la r�egion voisine la plus proche d'un point de vue radiom�etrique
(la fusion est conditionn�ee par la comparaison des moyennes radiom�etriques).
Pour un parcours de la hi�erarchie en descente, un test simple qui v�eri�e, pour une r�egion, si
le nombre de points est sup�erieur �a N am�ene au choix de r�egions de trop haut niveau (cas
1). Les di��erents tests pratiqu�es et d�etaill�es dans l'algorithme 7 conduisent �a s�electionner les
r�egions de plus de N points dont toutes les r�egions �lles comportent moins de N points (cas
2).

Fig. 2.17 - S�election des r�egions en fonction du nombre de points : cas 1 (�a gauche), cas 2.

Fig. 2.18 - S�election des r�egions en fonction du nombre de points : cas 1 (�a gauche), cas 2.

La �gure montre le r�esultat de la fusion des r�egions en fonction du nombre de points
int�erieurs �a la r�egion. Le nombre de points minimum est choisi �egal �a 10, pour essayer de
corriger certains e�ets de bord (point abord�e au paragrahpe 2.4.2. L'inuence du param�etre
N est mise en �evidence �a travers trois �echantillonnages distincts du nuage de points. Les
sous-�echantillonnages par des facteurs 4 et 16 correspondent �a un point tous les 3 cm et tous
les 6 cm sur la surface. Il apparâ�t que le crit�ere de fusion radiom�etrique induit des r�eunions
de r�egions qui ne respectent pas les discontinuit�es g�eom�etriques (zones cercl�ees en rouge). Cet
e�et r�esulte naturellement de l'homog�en�eit�e radiom�etrique de l'objet observ�e, mais �e galement
de la dimension des r�egions : certaines des r�egions cr�e�ees par l'algorithme de ligne de partage
des eaux appliqu�e �a la fusion des images de gradient sont grandes et ne pr�esentent plus
d'homog�en�eit�e radiom�etrique (comme c'est le cas pour une sur-segmentation classique par
watershed). Pour r�esoudre ce probl�eme, il est envisag�e de fusionner ces r�egions en fonction
d'un crit�ere g�eom�etrique. Chaque r�egion comportant moins de N points devra être fusionn�ee
avec la r�egion voisine par rapport �a laquelle les N points sont les plus proches, la proximit�e
�etant relative �a une distance �a un mod�ele (voir le paragraphe ??). Une r�egion ne comportant
aucun point sera fusionn�ee �a partir de crit�eres radiom�etriques. Il faudra alors s'assurer de
l'homog�en�eit�e radiom�etrique �a l'int�erieur des r�egions voisines.
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Algorithme 7: Fusion des r�egions 'trop petites'

Donn�ees : Image HR
Sortie : Image de labels
Construction du graphe hi�erarchique H �a partir d'une �energie radiom�etrique
pour chaque region Ri faire

Stocker les points 3D2 Ri en attribut

Vecteur V  sommet de H
tant que Card(V ) 6= 0 faire

compteurs c1 = c2 = 0
R�egion r  premier �el�ement de V

pour chaque region �lle f de r faire
si nombre de points2 f > N alors

Incr�ementer c1

si f 2 base de Halors
Incr�ementer c2

n = nombre de �ls de r
si (c1 = n et c2 = 0 )ou c2 = n alors

Marquer r

sinon
Ins�erer les �ls de r dans V

Retirer r de V
Calculer la nouvelle image de labels L �a partir du marquage de H

Calcul d'un graphe d'adjacence sur L
Stockage du nombre de points par r�egion en attribut
tant que il existe une r�egion Ri / Cardpts3D (Ri ) < N faire

Calculer la moyenne radiom�etrique moyref de Ri

pour chaque r�egion Vi 2 voisinage deRi faire
Calculer la moyennemoyi de Vi

Stocker le couple (jmoyref � moyi j, index i )

Conserver la meilleure r�egionRf inale , min (jmoyref � moyi j)
Mise �a jour du graphe d'adjacence
Mise �a jour du nombre de points en attribut de Ri
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Fig. 2.19 - Sur-segmentation parwatershed(en haut �a gauche) - fusion des r�egions de moins
de dix points pour un nuage de points �a pleine r�esolution (en haut �a droite), et pour un nuage
de points sous-�echantillonn�e par un facteur 4 (en bas �a gauche) et par un facteur 16 (en bas
�a droite).
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2.4.2 Segmentation conjointe des donn�ees - r�esultat

La segmentation conjointe des donn�ees image et laser telle qu'elle a �et�e mise en �uvre
proc�ede par fusion des images de gradient, sur-segmentation puis r�e-organisation du graphe
d'adjacence en fonction du nombre de points 3D appartenant �a chaque r�egion. Le graphe
hi�erarchique est construit grâce �a une �energie d'attache aux donn�ees qui repose sur un crit�ere
g�eom�etrique. La m�ethodologie propos�ee se d�ecompose ainsi selon le sch�ema suivant :

La segmentation obtenue est repr�esent�ee �a travers sept coupes de la hi�erarchie (�gure
2.20). La pr�esence des di��erentes structures peut �a nouveau être constat�ee. La localisation
des discontinuit�es g�eom�etriques est mieux caract�eris�ee que dans une segmentation construite
�a partir d'une sur-segmentation de l'image HR. Des e�ets de bord sont �egalement �a noter.
Si certaines causes entrâ�nant ces e�ets de bord peuvent être identi��ees et corrig�ees dans
une certaine mesure avant la construction de la hi�erarchie, points qui seront discut�es dans la
suite de ce paragraphe, les e�ets de bord pourront �egalement être trait�esa posteriori. Cette
derni�ere solution sera examin�ee au paragraphe??.
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Fig. 2.20 - Segmentation en g�eom�etrie image �a partir de la g�eom�etrie - �energie associ�ee �a la
variance g�eom�etrique - sur-segmentation initiale par fusion des gradients.
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Fautes et e�ets de bord

Les e�ets de bord observ�es au niveau des discontinuit�es introduisent des erreurs de seg-
mentation. Il y a plusieurs causes possibles �a ces e�ets de bord :

{ une erreur de recalage entre le nuage de points et l'image HR,
{ la pr�esence de parties cach�ees (�gure 2.21),
{ la cr�eation de r�egions "�a cheval" sur les discontinuit�es par le watershed,
{ la cr�eation de r�egions "�a cheval" lors de la fusion des r�egions 'trop petites'.
{ l'existence de points faux g�en�er�es par l'acquisition laser,

Erreur de recalage et pr�esence de parties cach�ees

Une erreur de recalage entre les deux jeux de donn�ees peut cr�eer des e�ets de bord. Une
orientation relative approximative produit des parties cach�ees. L'�evaluation du recalage au
chapitre 1.6 donne des r�esidus sur les points de contrôle inf�erieurs �a un pixel dans l'image
HR. Nous pouvons donc consid�erer que l'orientation relative n'induit pas d'e�ets de bord.

En revanche la pr�esence de parties cach�ees n'est pas pour autant exclue : les parties cach�ees
peuvent être le r�esultat du d�ecentrement du point de vue du scanner par rapport au point de
vue de l'image (�gure 2.21). D'autre part, la projection de points �eloign�es dans des r�egions
proches peut être caus�ee par le bruit de mesure. La solution �a ces probl�emes est de �ltrer les
points cach�es par les surfaces en premier plan �a l'aide d'unZ-bu�er (�gure 2.22).

Fig. 2.21 - E�ets de bord - parties cach�ees caus�ees par la parallaxe d'acquisition.

Fronti�eres absentes dans le watershed

L'algorithme de ligne de partage des eaux s'appuie sur les variations pr�esentes dans l'image
de gradient. Ainsi, cet algorithme peut omettre certaines discontinuit�es g�eom�etriq ues lorsqu'il
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Fig. 2.22 - Bu�er de distances dans la g�eom�etrie de l'image HR et projection dans l'image
HR et dans le bu�er des points 3D exclus grâce aubu�er .

n'y a pas de variation radiom�etrique au niveau de ces discontinuit�es. On observe ce ph�e-
nom�ene dans les zones entour�ees en rouge dans la �gure2.23. Il s'agit souvent de r�egions
situ�ees dans des zones d'ombre. Cette situation a deux causes principales. D'une part, dans
les ombres, le signal �etant naturellement plus faible, le rapport signal �a bruit est moins bon,
et donc les variations de radiom�etrie sont moins bien marqu�ees. D'autre part, les conditions
d'acquisition des donn�ees de la chapelle de Vincennes �etaient peu favorables : la forte cou-
verture nuageuse a provoqu�e une faible illumination, et un �eclairage homog�ene, ce qui fournit
un signal globalement plutôt faible. La conjugaison de ces deux ph�enom�enes induit de tr�es
faibles variations radiom�etriques dans les ombres, insu�santes pour être consid�er�eescomme
des fronti�eres entre deux bassins versants. Cette situation ne se produit pas avecles donn�ees
du polygone d'�etalonnage, o�u l'�eclairage ambiant est su�sant pour trouver su�samment de
signal dans les ombres (voir l'annexe1).

En dehors des zones d'ombre, la faible illumination de la sc�ene et l'uniformit�e radiom�e-
trique de la pierre provoquent �egalement des erreurs de segmentation. Ces erreurs se retrouvent
dans la �gure 2.25, o�u deux ensembles de points s�epar�es par une discontinuit�e en profondeur
sont projet�es dans l'image HR. Dans la �gure de gauche, lewatershedde l'image HR est pro-
jet�e dans cette même image. Dans la �gure de droite, lewatershedcalcul�e �a partir du seuillage
et du r�e-haussement du gradient de l'image HR est superpos�e �a l'image HR. La proportion
de r�egions qui comportent des points provenant des deux ensembles diminue dans la �gure de
droite, même si le probl�eme persiste.

Fusion des r�egions 'trop petites'

La fusion des r�egions 'trop petites' proc�ede par suppression de fronti�eres. Parmi ces fron-
ti�eres, certaines sont pertinentes d'un point de vue g�eom�etrique. La fusion cr�ee des r�egions
'�a cheval' sur les discontinuit�es g�eom�etriques car le crit�ere de fusion est uniq uement radiom�e-
trique. Une solution consiste �a bloquer la fusion de r�egions qui se trouvent de part et d'autre
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Fig. 2.23 - Mise en d�efaut du watersheddans les zones d'ombre.

d'une ligne de gradient g�eom�etrique. Cette solution n'a pas �et�e mise en place jusqu'�a pr �esent.

Fautes

La pr�esence de points faux pourrait conduire �a estimer une variance erron�ee. A l'examen
du nuage de points, on v�eri�e qu'il n'y a pas de points faux au niveau des discontinuit�es qui
nous int�eressent. Par contre, l'interpolation r�ealis�ee pour remplir les pixels n on renseign�es, lors
du calcul de l'image laser (cf algorithme1), cr�ee des points faux. Cette �etape d'interpolation
est donc supprim�ee.

L'utilisation d'un crit�ere d'attache aux donn�ees associ�e �a la variance suppose l'absence de
fautes dans le jeu de donn�ees : l'hypoth�ese d'un bruit gaussien sur les donn�ees permetd'uti-
liser la variance comme crit�ere de fusion. Ceci suppose, indirectement, la bonne ad�equation
entre la segmentation initiale et la g�eom�etrie de la sc�ene. Un d�ecalage entre la segmentation
initiale et la g�eom�etrie introduit des fautes, ce qui perturbe la construction de la hi�erarchie.
Les r�egions �a cheval sur les discontinuit�es comportent des points appartenant �a deux struc-
tures distinctes. L'estimation d'une variance sur l'ensemble de ces points fournit un r�esultat
qui peut être assimil�e �a une faute. Les r�egions de bord sont donc susceptibles de comporter
des fautes. Une option consiste, comme il est dit plus haut, �a bloquer la fusion de ces r�egions
pour consid�erer leur casa posteriori. Si la fusion n'est pas bloqu�ee, comme leur variance est
souvent tr�es �elev�ee, la fusion de ces r�egions intervient tr�es tard dans la construction de la hi�e-
rarchie. On pourrait consid�erer ce fait comme un blocage de la fusionde facto. Mais certaines
r�egions s'appuyant sur des points appartenant �a deux structures distinctes ont �egalement une
variance faible, notamment lorsqu'elles comportent peu de points (voir �gure2.24). Ces r�e-
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gions sont donc fusionn�ees tôt dans la hi�erarchie. La construction de la hi�erarchie est donc
bien perturb�ee par ces fautes.

Au �nal, nous attribuons les d�efauts de la segmentation actuelle �a la pr�esence de ces r�egions
mal positionn�ees dans la segmentation initiale. La d�e�nition de la segmentation initiale reste
donc un sujet crucial pour l'am�elioration des r�esultats. Les conditions d'acquisition (�eclai rage)
doivent être su�santes pour faire ressortir les discontinuit�es g�eom�etriques, et l' algorithme de
segmentation initiale doit s'appuyer sur ces discontinuit�es, tout en assurant une densit�e de
points correcte dans chaque r�egion.

Fig. 2.24 - E�ets de bord - estimation �a faible variance (�a gauche) et forte variance (�a droite) .

Les segments 3D extraits pour la mise en place de l'image et du nuage pourraient être
utilis�es pour am�eliorer la segmentation initiale. Une r�egion travers�ee par u n segment peut
être divis�ee en deux, et dans ce cas, cette op�eration devrait venir en amont de la fusion des
r�egions en fonction du nombre de points int�erieurs. D�es lors, il faudrait contraindre la fusion
des r�egions en fonction de la pr�esence de segments, de sorte que deux r�egions se trouvant de
part et d'autre d'un segment ne puissent pas être fusionn�ees.
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Fig. 2.25 - E�ets de bord - projection de points 3D proches (en bleu) et �eloign�es (en rouge).A
gauche :watershedde l'image HR, �a droite watershedapr�es fusion des gradients, seuillage et
r�e-haussement. Les deux groupes de points sont s�epar�es par une discontinuit�e en profondeur.
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3

Applications de la segmentation
pour la mod�elisation

Charge �a chaque processus aval d'interpr�etation sp�eci�que de trouver ses propres objets
d'int�erêt dans cette description. 6

Dans ce chapitre, nous consid�erons deux options de mod�elisation : une approche "tout-
automatique", au paragraphe 3.1, et une approche "semi-automatique", au paragraphe3.2.
Une m�ethode de reconstruction de cylindres �a pro�ls quelconques est propos�ee au paragraphe
3.3. Des �el�ements d'�evaluation du processus de segmentation sont donn�es au paragraphe3.4.

3.1 Recherche automatique d'une coupe dans la hi�erarchie

La segmentation hi�erarchique construite �a partir de l'image et des donn�ees laser constitue
une description structur�ee de la sc�ene. Cette description a �et�e orient�ee de sorte �a ce que l'en-
semble des �el�ements g�eom�etriques soient pr�esents dans l'arbre hi�erarchique. Ce paragraphe
aborde la recherche des �echelles auxquelles les di��erentes structures g�eom�etriquessont les
mieux repr�esent�ees. De fa�con �equivalente, cette recherche vise �a trouver, pour chaque struc-
ture, l'�echelle �a laquelle elle est compl�ete.

Le parcours de la hi�erarchie permet de tester pour chaque r�egion la pr�esence d'une struc-
ture. Le test consiste �a valider ou non un mod�ele. Pour cela, di��erents crit�eres p euvent être
avanc�es. Ils seront examin�es au paragraphe3.1.1.

Le parcours de la hi�erarchie est r�ealis�e en descente, c'est-�a-dire depuis la r�egioncontenant
l'image compl�ete vers la partition maximale de l'image. Le test est s�equentiel, depuis lemo-
d�ele le plus simple, vers le mod�ele le plus complexe : pour une r�egion donn�ee, la pr�esence d'un
plan est d'abord examin�ee, puis celle d'un cylindre, etc...

Le sens de parcours est choisi en descente pour deux raisons. Dans le cas d'un parcours en
remont�ee, les grandes structures peuvent être morcel�ees en autant de r�egions incluses dans la
r�egion englobante. En e�et, un mod�ele adapt�e �a une grande structure a une forte pr obabilit�e

6extrait de l'introduction de la th�ese de Laurent Guigues [ Gui04], �a propos de la segmentation.
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d'être adapt�e �a une sous-partie de cette même structure. D'autre part, les structures de haut
niveau peuvent être morcel�ees en structure de bas niveau (par exemple, un cylindre peut être
divis�e en plusieurs portions de plans).

L'algorithme suivant d�ecrit le principe de recherche d'une coupe dans la hi�erarchie.

Algorithme 8: Recherche d'une coupe dans le graphe hi�erarchique

Donn�ees : graphe hi�erarchique H
Sortie : ensemble de r�egionsE
Cr�eer une liste de r�egions L regions

L regions  sommet de la hi�erarchie H
tant que la taille de L regions n'est pas nulle faire

Consid�erer la premi�ere r�egion de la liste : r
Retirer le premier �el�ement de la liste
si le test de plan�eit�e pour r est valid�e alors

Marquer r comme plane

sinon
si le test de cylindre pourr est valid�e alors

Marquer r comme cylindrique

sinon
L regions  ensemble des �ls der

Dans ce processus de test s�equentiel des di��erents mod�eles, le crit�ere de s�election du mod�ele
est implicite : le passage du choix "c'est un plan" au choix "c'est un cylindre" n'est associ�e
�a aucune mesure permettant de valider le choix. Il n'y a pas de s�election entre les mod�eles,
mais une validation s�equentielle. Cette approche ne r�esout pas l'ambigu•�t�e li�ee aux choix du
mod�ele. Par exemple, pour un cylindre �a tr�es grand rayon, le mod�ele de plan pourra être
valid�e avant celui de cylindre. Pour rem�edier �a ce probl�eme, il faut faire appel �a d es crit�eres
de s�election de mod�ele. Nous reviendrons sur ce champ de recherche au paragraphe3.1.2.

3.1.1 Crit�ere de coupe

Pour la validation du mod�ele g�eom�etrique associ�e �a une r�egion, plusieurs crit�eres peuvent
être utilis�es. Lorsque la distribution statistique des r�esidus est connue, plusieurs�el�ements
caract�eristiques de cette distribution peuvent servir de crit�ere de validation. Dans le cas de
donn�ees a�ect�ees d'un bruit gaussien d'�ecart-type � , le mod�ele pourra être consid�er�e comme
valide si l'�ecart-type (ou la variance) du mod�ele estim�e par rapport aux points est inf�er ieur �a
l'�ecart-type th�eorique (ou �a la variance th�eorique).

Toutefois, la variance n'est pas un crit�ere parfait : il est mis en d�efaut dans certaines
con�gurations. Ainsi la somme des variances de deux r�egions peut être inf�erieure �a la variance
de l'union de ces deux r�egions alors qu'on souhaiterait qu'elle soit sup�erieure. Le r�esultatest
la fusion de r�egions dans le mauvais ordre.
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La �gure 3.1 illustre cette propri�et�e. 200 arêtes parmi les 12000 arêtes de l'arbre hi�erar-
chique sont repr�esent�ees. Pour chaque r�egion, un plan est estim�e par la m�ethode desmoindres
carr�es. La variance des distances des points par rapport au plan est calcul�ee. Lorsque l'�echelle
crô�t, c'est-�a-dire lorsque le nombre de points augmente, la variance associ�ee �a une r�egion peut
d�ecrô�tre, comme c'est le cas au niveau des cercles rouges dans la �gure3.1. Cette situation est
caract�eristique de la fusion d'une r�egion qui contient des fautes (un point faux ou un groupe
de points faux provenant d'une fusion erron�ee) avec une r�egion ne comportant aucune faute
et appartenant �a la même surface.

Fig. 3.1 - �Evolution de la variance en fonction de l'�echelle.

Pour s'a�ranchir de cette d�ependance aux fautes, un crit�ere plus robuste peut être trouv�e
dans la moyenne des r�esidus autour de la m�ediane, ou dans la m�ediane elle-même. Or la m�e-
diane des r�esidus pr�esente la même propri�et�e que la variance (�gure 3.2) : lorsqu'une branche
de la hi�erarchie est parcourue, la m�ediane des r�esidus n'est pas strictement croissante. Ilen
est de même pour le plus grand des r�esidus.

Fig. 3.2 - �Evolution de la m�ediane et du plus grand des r�esidus en fonction de l'�echelle.
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Pour r�esoudre ce probl�eme, une estimation robuste des mod�eles est choisie. Le crit�ere de
coupe est calcul�e �a partir des points qui contribuent le plus dans l'estimation. Ainsi, dans le
cas du plan, le crit�ere utilis�e est la variance des distances au mod�ele, calcul�ee surune portion
des points contribuant �a l'estimation robuste du mod�ele.

Algorithme 9: Test de plan�eit�e

Donn�ees : ensemble de points
Sortie : bool�een
Estimer le plan P1;2 aux moindres carr�es en normeL 1;2

Conserver les points dont la distance au plan est inf�erieure �aD = 3 � � th

Estimer le plan P2 aux moindres carr�es en normeL 2 sur les points �ltr�es
si la variance des distances des points �ltr�es au planP2 < � 2

th alors
le test de plan�eit�e est valid�e sinon le test est invalid�e

Le parcours de la hi�erarchie accompagn�e du test de mod�ele peut être r�ealis�e par rapport �a
un seul mod�ele, par exemple, le plan. La �gure3.3 illustre ce cas : la hi�erarchie est construite
�a partir de la châ�ne de traitement propos�ee pr�ec�edemment. La coupe est ensuite obtenue
par parcours du graphe en descente. Pour chaque n�ud du graphe, en partant du sommet, la
pr�esence d'un plan est test�ee par la comparaison de l'�ecart-type des distances au plan estim�e
�a une valeur th�eorique � th . Lorsque la r�egion n'est pas consid�er�ee comme plane, i.e. lorsque
le test �echoue, les n�uds �ls de la r�egion consid�er�ee sont test�es �a leur tour.

La valeur th�eorique de l'�ecart-type, associ�ee au test, peut être d�etermin�ee par propagation
d'erreur �a partir des �ecarts-types sur les mesures angulaires et de distance. Dans notre cas,
cette valeur a �et�e �x�ee de fa�con empirique. A l'examen de la �gure 14, page22, on constate
que l'�ecart-type des distances aux plans est globalement inf�erieur �a 3,5 mm, au niveau de la
fa�cade. Les tests ont �et�e r�ealis�es pour les valeur de 3,5 mm et 6 mm.

Fig. 3.3 - Coupe �a partir d'un crit�ere de plan�eit�e : � < 3; 5mm (gauche) � < 6mm (droite).
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R�e-assignation des r�egions de bord

Les e�ets de bord r�esiduels peuvent être consid�er�es apr�es le choix de la coupe parr�e-
assignation des r�egions incrimin�ees. Le principe de la r�e-assignation consiste �a parcourir les
r�egions et �a tester leur validit�e par rapport �a un crit�ere. Le crit�ere choisi i ci est la proportion de
points proches parmi les points appartenant aux r�egions voisines. Pour une r�egionr , l'ensemble
des r�egions voisines est parcouru. Pour chaque r�egion voisine, le plan associ�e aux points 3D
dans la r�egion est consid�er�e. Le nombre de points proches de ce plan, parmi les points de
la r�egion r , est comptabilis�e. Si la proportion de points proches est sup�erieure �a un seuil, la
r�egion voisine est susceptible d'̂etre fusionn�ee avec la r�egion principale. Parmi l'ensemble des
r�egions voisines, celle qui a la plus grande proportion de points proches est choisie pour la
fusion (voir l'algorithme 10). Le processus est it�eratif : l'algorithme est appel�e jusqu'�a ce qu'il
n'y ait plus aucune r�egion qui v�eri�e le crit�ere. Le r�esultat de la r�e-assignation des r�egi ons est
pr�esent�e en �gure 3.4, pour une coupe r�ealis�ee avec un �ecart-type de 6 mm.

Algorithme 10: R�e-assignation des r�egions de bord

Donn�ees : Graphe d'adjacence G
Sortie : Graphe d'adjacence
pour chaque n�ud ni 2 G faire

Pi = plan associ�e �a ni

pour chaque n�ud nj connexe deni faire
si nombre de points2 ni > facteur * nombre de points 2 nj alors

Compter le nombre c de points pk 2 nj tels que dist(pk , Pi ) < D
si fraction �c > nombre de points2 nj alors

Fusion des n�uds ni et nj

Fig. 3.4 - R�e-assignation des r�egions, avant (gauche) et apr�es (droite).
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3.1.2 S�election de mod�ele

En pr�esence d'un ensemble de donn�ees �a mod�eliser, sans aucune connaissancea priori , se
pose le probl�eme du choix du mod�ele qui d�ecrit le mieux ces donn�ees. La minimisation des
r�esidus aux mod�eles ne permet pas de discriminer le mod�ele le mieux adapt�e. En e�et, les
mod�eles d'ordres sup�erieurs s'ajustent aux donn�ees toujours au moins aussi bien et la plupart
du temps mieux que les mod�eles plus simples. Il faut donc introduire des crit�eres plus perti-
nents. C'est le rôle de la s�election de mod�ele, un champ de recherche tr�es actif (voir [ GBH03]).

Plusieurs crit�eres ont �et�e test�es sur troid mod�eles simples : le plan, le cylindre et la qua-
drique. Les crit�eres test�es sont ceux qui ont �et�e plus sp�ecialement orient�es ver s la s�election de
mod�eles g�eom�etriques : GAIC, GMDL, GCP et SSC. Leurs expressions sont les suivantes :

GAIC =
NX

i =1

r 2
i + 2( Nd + P)� 2 (3.1)

GMDL =
NX

i =1

r 2
i � (Nd + P)� 2 log(

�
L

)2 (3.2)

GCP =
NX

i =1

r 2
i + (2( Nd + P) � mN )� 2 (3.3)

SSC =
P N

i =1 r 2
i

N� 2 + P
E

EMax
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o�u E =
R R

( @2w
@x2 )2 + ( @2w

@y2 )2 + 2( @2w
@x@y)

2dxdy. w correspond �a la surface consid�er�ee.P cor-
respond au nombre de param�etres d'un mod�ele,r i d�esigne le r�esidu associ�e au i eme point
mesur�e, � la quantit�e de bruit et N le nombre de points mesur�es. La dimension de la surface
estim�ee est not�ee d, celle des donn�eesm.

Les tests ont �et�e r�ealis�es sur des nuages de points repr�esentant des plans et des cylindres
a�ect�es d'un bruit gaussien d'�ecart-type 2 mm (�gure 3.5). Le cylindre a un rayon de 100
mm. Les r�esultats sont peu concluants, comme l'illustrent le tableau suivant. Les di��erents
crit�eres, qui doivent être minimis�es, choisissent syst�ematiquement le mod�ele de cylindre.

Fig. 3.5 - Donn�ees de test simul�ees : plan et cylindre. Chaque objet comporte 20 000 points,
a�ect�es d'un bruit gaussien de 2 mm. Le cylindre a un rayon de 100 mm.
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Plan Cylindre
Crit�ere GAIC GMDL GCP SSC GAIC GMDL GCP SSC
Plan 938,8 8596,2 375,7 1 1420,8 13960,0 568,5 1
Cylindre 753,0 8409,0 189,7 0,01 1143,0 13683,2 290,5 0,02
Quadrique 939,0 8593,7 375,5 10 1421,0 13962,1 568,3 10

Tab. 3.1 - Scores relatifs �a quatre crit�eres, pour les mod�eles de plan, cylindre et quadrique.
Calculs appliqu�es au plan, (�a gauche) et, au cylindre (�a droite) en �gure 3.5.

3.1.3 Signature sur la sph�ere de Gauss

En perspective, la signature des objets sur la sph�ere de Gauss est propos�ee pour faire la
distinction entre les di��erents mod�eles. L'image de Gauss des normales est une repr�esentation
des vecteurs normaux �a la surface. Chaque vecteur est repr�esent�e sur la sph�ere unitaire par
son extr�emit�e (�gure 3.6).

Fig. 3.6 - Sph�ere de Gauss pour un objet quelconque.

Les signatures th�eoriques du plan, du cylindre et d'un objet de r�evolution sont pr�esen-
t�ees en �gure 3.7. Des cas de �gure extraits des nuages de point sur la chapelle du château
de Vincennes se trouvent en �gure3.8. Les normales �a la surface sur un plan ont toutes la
même direction. Pour un cylindre �a axe rectiligne, quel que soit le pro�l, les directions des
normales appartiennent �a un plan passant par le centre de la sph�ere. Pour un cylindre �a axe
curviligne, ce plan se d�eplace suivant l'axe. Pour un object de r�evolution, les directionsdes
normales pourront être r�eparties sur l'ensemble de l'espace. Pour une seule acquisition laser,
une portion de la sph�ere de Gauss sera remplie. L'angle solide qui d�e�nit cette portionest li�e
�a la perspective d'acquisition.

Une approche de type RANSAC peut fournir un moyen de d�etecter la pr�esence d'unplan
ou d'un cylindre dans une r�egion. Pour le plan, une direction est test�ee par la s�electiond'un
point sur la sph�ere de Gauss. Le nombre de points proches de ce point permet de d�ecider de
la validit�e de cette direction. Pour le cylindre, deux points sont s�election n�es pour d�e�nir un
plan (grâce �a la contrainte de passage du plan par l'origine de la sph�ere). Le nombre de points
proches du plan d�e�nit un crit�ere de validation.
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Fig. 3.7 - Signatures th�eoriques du plan, du cylindre �a g�en�eratrice rectiligne et d'un objet de
r�evolution.

Fig. 3.8 - Sph�ere de Gauss pour un plan, pour un cylindre, et pour un objet de r�evolution.

Fig. 3.9 - Sph�ere de Gauss pour un cylindre �a g�en�eratrice curviligne.
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3.2 Recherche interactive d'une coupe dans la hi�erarchie

Interface d'aide �a la segmentation

La segmentation automatique parfaite n'est bien sûr pas possible dans la majorit�e des cas.
La segmentation hi�erarchique, par sa description �a plusieurs niveaux de d�etail possibles,re-
pr�esente donc un support id�eal pour le choix d'une segmentation. L'arbre hi�erarchique permet
d'acc�eder �a un ensemble de partitions parmi lesquelles se trouve la segmentation recherch�ee.
Ainsi, nous proposons une interface qui permette �a son utilisateur de se d�eplacer de fa�con
simple dans cette hi�erarchie et de d�ecider �a quelle �echelle chaque objet est lemieux d�ecrit. Son
objectif est d'acc�el�erer le processus de segmentation en donnant �a l'utilisateur les moyens de
choisir, parmi l'ensemble des partitions possibles fournies par la segmentation hi�erarchique,
celle qui convient le mieux �a son application.

L'interaction avec l'utilisateur ne se situe plus au niveau de la saisie de la g�eom�etrie,
comme dans les logiciels classiques, mais au niveau de l'interpr�etation. C'est donc plus un
processus de d�ecision. La g�eom�etrie est extraite automatiquement �a partir des donn�ees, et la
segmentation de la g�eom�etrie est �nalis�ee de fa�con interactive.

Fig. 3.10 - Interface : zone de saisie sur la segmentation (gauche) - vue 3D (droite).

Cette interface de saisie (�gure 3.10) fournit �a la fois une vue image, une vue 3D et des
informations relatives aux objets s�electionn�es. La vue image permet de superposer la seg-
mentation �a di��erents types d'informations disponibles, a�n d'am�eliorer l'inte rpr�etation de
la sc�ene. Ces informations sont au nombre de cinq : l'image HR, l'intensit�e laser, l'image de
distance, l'image de normale et l'image d'ombrage (cf �gure3.11). Cette derni�ere correspond
au r�esultat du calcul, en chaque point, de la portion de ciel visible [DDGM + 04].

La vue 3D contient le nuage de points labellis�e en fonction de la segmentation courante.
Chaque ensemble de points appartenant �a une r�egion se voit attribu�e une couleur distincte.
La vue 3D int�egre �egalement les objets sous forme vectorielle, une fois mod�elis�es.
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Fig. 3.11 - Vues propos�ees avec l'image HR pour aider l'interpr�etation : image de distance,
de normale, d'intensit�e, et d'ombrage (de haut en bas et de gauche �a droite).

Cette architecture de saisie peut être orient�ee vers un outil de reconstruction proposant
les mêmes fonctionnalit�es que les logiciels existants (Realworks, Cyclone, Polyworks...).Cette
solution doit permettre d'acc�el�erer consid�erablement les temps de segmentation, donc de mo-
d�elisation, tout en conservant une part d'interpr�etation humaine.

3.2.1 Outils sp�ecialis�es

La segmentation semi-automatique de la sc�ene vient en amont d'une op�eration de mod�eli-
sation. Mais la segmentation hi�erarchique en r�egions fournit une repr�esentation su�samment
g�en�erale pour r�epondre �a de nombreux besoins. La d�e�nition d'"experts m�etier" qui p euvent
s'appliquer �a une r�egion ou �a un ensemble de r�egions s'accorde avec la structure de segmen-
tation hi�erarchique.

Parmi les outils sp�ecialis�es pour lesquels la segmentation hi�erarchique apporterait une
plus-value par rapport aux outils de saisie et de mod�elisation existants, on trouve des outils
qui r�epondent aux besoins suivants :
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{ mod�elisation
{ inspection de surface (carte d'�ecart aux surfaces),
{ sous-�echantillonnage adaptatif du nuage, et acquisition �a densit�e adaptative,
{ simpli�cation de maillage,
{ extraction de l'appareillage des pierres,
{ d�etection d'objets r�ep�etitifs.

Outil de mod�elisation

La mod�elisation, dans ce contexte de saisie semi-automatique, peut s'ouvrir sur un grand
nombre de mod�eles : il n'y a pas de restriction associ�ee au choix du mod�ele parmin mod�eles,
comme dans le contexte automatique, o�u ce choix induit des probl�emes combinatoires coûteux
en temps de calcul. Le choix est r�ealis�e ici par l'utilisateur. Si les grandes primitives de
base restent le plan, le cylindre et le cylindre �a pro�l quelconque, �a partir desquelles une
grande partie de chaque sc�ene peut être mod�elis�ee, des primitives plus complexes s'int�egrent
naturellement dans cette architecture. Cette approche rejoint donc les travaux qui s'appuient
sur une biblioth�eque de mod�eles.

Outil d'inspection de surface

L'outil d'inspection de surface est un outil d�eriv�e de celui de mod�elisation. A part ir du
mod�ele estim�e sur un ensemble de points, la carte des distances des points par rapport au
mod�ele peut fournir des informations sur la d�eformation de la surface. Cet outil classiquedans
les logiciels de mod�elisation d�epend de l'estimation du mod�ele, et donc du support de cette
estimation. Le d�eplacement dans la hi�erarchie permet de faire varier le support de l'estimation
et donc de choisir le support le plus pertinent.

Outils d'�echantillonnage adaptatif

Le sous-�echantillonnage adaptatif du nuage r�epond au besoin d'all�eger le volume du nuage
de points. Ce besoin s'exprime dans le cas de l'archivage des donn�ees, mais aussi dans le cas de
leur a�chage et de leur di�usion. Dans les trois cas, conserver quelques centaines ou milliers
de points sur une surface plane ou sur une surface continue n'a pas toujours de sens.

Si la repr�esentation param�etrique reste la plus l�eg�ere, certaines applications se su�sent
du nuage de points seul. La visualisation du nuage, pour l'interpr�etation, ou pour la phase
d'acquisition des donn�ees (choix des �el�ements �a num�eriser, des points de vue d'acquisition)
fait partie de ces applications.

Deux solutions se pr�esentent pour g�erer le volume des donn�ees. La premi�ere consiste �a
sous-�echantillonner les donn�eesa priori . La seconde consiste �a stocker les donn�ees �a pleine
r�esolution, et �a sous-�echantillonner les donn�ees lorsqu'on y acc�ede. Si la premi�ere solution a
l'avantage d'aboutir �a un volume minimal pour l'archivage, elle conduit �a une perte d'infor-
mation d�e�nitive. La seconde solution, a contrario, n'est pas optimale au niveau du volume
de stockage, mais elle permet de s'adapter �a l'application, sans perdre d'information.

L'architecture de segmentation hi�erarchique laisse la possibilit�e de choisir le niveau de
compression du nuage de points en fonction du param�etre d'�echelle. Comme le param�etre
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d'attache aux donn�ees fait intervenir la variance du nuage de points dans la direction de plus
faible variance, la description obtenue est li�ee �a la dispersion de la distribution des points,
donc �a la complexit�e de la surface. Plus la surface est complexe, plus elle sera morcel�ee. L'as-
sociation d'un facteur de sous-�echantillonnage et du param�etre d'�echelle de la segmentation
r�ealise donc une compression adaptative des donn�ees. Ce constat fait le pendant de la forma-
lisation faite par Laurent Guigues [Gui04] pour la compression de l'image. Le volume g�en�eral
des donn�ees est bien la somme du volume du nuage de points et de celui de l'image, qui peut
lui aussi être proportionnel au param�etre d'�echelle.

Si le r�eglage du taux de compression peut être li�e au param�etre d'�echelle, le sous-�echantillonnage
du nuage peut s'appuyer sur l'interface de saisie semi-interactive. La s�election d'une r�egion ou
d'un ensemble de r�egions dans cette interface peut s'accompagner d'un sous-�echantillonnage,
�a travers un facteur de compression ou le choix d'un nombre de points dans la r�egion.

La solution qui consiste �a sous-�echantillonner les donn�eesa priori peut être appliqu�ee d�es
la phase d'acquisition. A partir d'une premi�ere acquisition �a faible r�esolution laser et �a forte
r�esolution image, la segmentation hi�erarchique conjointe �a partir de l'image et du nuage de
points fournit une structure pour la s�election des di��erentes zones d'acquisition. L'i nterface
de saisie propos�ee devient naturellement une interface de pilotage de l'acquisition, o�u l'utili-
sateur choisit, pour chaque r�egion, les param�etres d'acquisition appropri�es. Dans l'interface,
l'utilisateur peut être aid�e dans son choix par l'a�chage de l'information de courbure. Une
nouvelle acquisition d�e�nie �a partir de l'interface permet de densi�er le nuage dans les r�egions
s�electionn�ees. Cette proposition am�ene donc �a r�ealiser une acquisition avec une densit�e adap-
t�ee aux objets pr�esents dans la sc�ene. Elle doit être compar�ee aux trois modes d'acquisition
possibles actuellement :

{ une acquisition �a forte r�esolution, puis un sous-�echantillonnage a posteriori,
{ plusieurs acquisitions �a di��erentes r�esolutions, avec une s�election manuelle des r�egions

�a scanner,
{ une acquisition �a faible r�esolution, suivie d'une s�election manuelle des r�egions �a densi�er.

Si, dans l'absolu, le r�esultat �nal est le même, il apparâ�t qu'une saisie s'appuyant sur une
s�election semi-interactive des r�egions sera plus rapide que des modes op�eratoires s'appuyant
sur une s�election manuelle (d�e�nition de polygones par saisie it�erative). Elle sera �egalement
plus rapide qu'une acquisition �a forte r�esolution.

Outil de simpli�cation de maillage

Dans le même ordre d'id�ees, lorsqu'une surface complexe est repr�esent�ee par une triangu-
lation (ou maillage), l'�echantillonnage du nuage de points sur lequel s'appuie la triangulation
est d�eterminant. Ce constat se rencontre notamment pour l'algorithme de la croûte [ABK98].
Le sous-�echantillonnage adaptatif du nuage permet donc de satisfaire les conditions de densit�e
des points sur la surface.

Le param�etre d'�echelle, au même titre qu'il permet de r�egler l'�echantillonnage du nuage
de points, permet de choisir le degr�e de simpli�cation du maillage qui s'appuie sur ce nuage
de points. De plus, la d�etection de surfaces planes dans la hi�erarchie o�re la possibilit�e de
r�eduire le nombre de triangles sur ces surfaces, dans le cas o�u la repr�esentation param�etrique
du plan ne serait pas choisie.
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Outil d'extraction de l'appareillage de pierres

L'appareillage des pierres correspond �a l'agencement des pierres sur un mur. La connais-
sance de cet agencement est utile lors de la restauration des monuments. Il est g�en�eralement
repr�esent�e sous forme de vue plane ou d'orthophotographie sur laquelle les limites de pierre
sont superpos�ees. Ces vues permettent de d�eterminer les dimensions des pierres et de leur
donner des identi�ants. Elles servent de support pour la restauration des monuments et par-
fois de support d'analyse pour l'arch�eologie du bâti.

L'extraction de l'appareillage de pierres consiste �a d�etecter les limites de pierre, ou de
fa�con �equivalente �a d�etecter les limites des joints de pierre. Ainsi, la s�elect ion d'une r�egion
dans l'interface de saisie semi-automatique permet de d�e�nir une zone sur laquelle un outil
d'extraction des limites de pierre est appliqu�e. Cette extraction pourra s'appuyer sur lesvaria-
tions radiom�etriques entre le joint et la pierre, mais �egalement sur les variations g�eom�etriques,
puisque le joint de pierre est souvent en renfoncement par rapport �a la pierre.

Outil de d�etection d'objets r�ep�etitifs

La r�ep�etition d'un même objet dans une sc�ene est une propri�et�e r�ecurrent e, notamment
en architecture.Des essais de corr�elation �a partir des images de distance ont �et�e r�ealis�es. Le
principe g�en�eral de la corr�elation, par comparaison statistique d'une fenêtre de r�ef�erence et
d'une vignette de corr�elation, est repris. Une fenêtre englobante est d�etermin�ee, �a partir d'un
objet reconstruit (rectangle dans la �gure 3.12). Un masque est associ�e �a l'objet pour ne
consid�erer que les mesures relatives �a l'objet. Le masque est obtenu par la segmentation de
l'objet. Ce masque est �egalement appliqu�e �a la vignette de corr�elation. Cette vignett e doit
de plus être r�e�echantillonn�ee en fonction de la distance de la surface : il existe unfacteur
d'�echelle li�e �a la proximit�e de l'objet �a la station d'acquisition. Les r �esultats pr�esent�es ci-apr�es
proviennent d'une vignette de corr�elation de dimension �xe, donc sans r�e�echantillonnage. Les
r�esultats sont prometteurs, puisqu'il reste des am�eliorations �a prendre en compte, comme la
mise �a l'�echelle de la vignette de corr�elation et la combinaison des r�esultats en intensit�e et en
distance. La corr�elation peut s'appuyer sur la hi�erarchie pour acc�el�erer les traitemen ts. Ainsi,
le parcours complet de l'image peut être remplac�e par un parcours du graphe.

Fig. 3.12 - Image de distance et scores de corr�elation associ�es au balustre encadr�e en noir.
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3.3 Reconstruction

La reconstruction peut être divis�ee en deux phases : la focalisation sur l'objet et l'estima-
tion du mod�ele a��erent. La focalisation fournit la r�egion dans laquelle se trouve l'objet que
l'on souhaite reconstruire. L'estimation d�etermine les param�etres de cet objet.

La segmentation peut r�esoudre directement le probl�eme de focalisation, si l'on dispose
d'un bon crit�ere de d�etection de l'objet. Dans le cas contraire, on a vu que la segmentation
hi�erarchique peut servir de support �a une recherche interactive de la bonne zone de focalisa-
tion (�gure 3.13). Nous pr�esenterons ici plusieurs outils de reconstruction, en supposant cette
�etape de focalisation d�ej�a r�ealis�ee.

Fig. 3.13 - Focalisation sur un plan grâce �a l'interface de saisie.

Les principales surfaces utiles pour la mod�elisation d'�edi�ce sont le plan et le cylindre.
La question de la mod�elisation du plan n'est pas abord�ee, puisqu'elle ne pr�esente aucune
di�cult�e. Le cylindre, au contraire, reste un sujet ouvert, du fait des nombreuses formes
qu'il peut adopter. Les cylindres consid�er�es dans ce m�emoire sont les cylindres �ag�en�eratrice
rectiligne et �a pro�l quelconque, construits par rotation du pro�l autour de la g�en�eratrice ou
par translation du pro�l le long de la g�en�eratrice.
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3.3.1 Surface de r�evolution

Beaucoup de solutions ont �et�e avanc�ees pour la reconstruction de surfaces de r�evolution.
La plupart d'entre elles traite le sujet �a partir d'une seule vue perspective [Gru75, WMC02,
UZ03, CdBP05], en particulier, �a partir de la silhouette de l'objet. [ UN95] a propos�e des
m�ethodes d'estimation de cylindres g�en�eralis�es �a partir de plusieurs images. D'autr es tra-
vaux s'appuient sur les syst�emes de mesures par laser [WOV + 01, PLWP02]. Ces derni�eres
approches ont l'inconv�enient de conduire �a la minimisation de syst�emes non lin�eaires.

Une solution qui fait intervenir �a la fois l'image et le nuage de points est propos�ee ici.
Ces travaux ont �et�e men�es avec le concours de Guillaume Letellier, [Let04, DLP05], pour son
stage de DEA IARFA7 au laboratoire MATIS.

La reconstruction comporte une premi�ere �etape d'estimation de l'axe de r�evolution, abor-
d�ee au paragraphe suivant, suivie de l'estimation du pro�l, d�evelopp�ee page 122.

Fig. 3.14 - Images d'intensit�e et de distance d'une balustrade compos�ee de cylindres.

Estimation de l'axe de r�evolution

La projection de l'axe de r�evolution dans l'image correspond en e�et �a l'axe de sym�etrie de
la silhouette de l'objet. La d�etermination de l'axe de sym�etrie ne permet pas d'obtenir l'ax e
de r�evolution, mais elle permet de d�e�nir un plan dans lequel se trouve l'axe de r�evolut ion
(l'axe de r�evolution appartient �a tout plan de sym�etrie de l'objet).

L'estimation de l'axe de sym�etrie est r�ealis�ee par d�etection de contours dans l'image d'in-
tensit�e, puis par la transformation de Hough associ�ee aux param�etres de la m�ediatrice de
couples de points de contours. Consid�erons un couple de points (M i ; M j ) parmi les chaines
de pixels obtenues par d�etection de contour (�gure 3.15). Les param�etres (�; � ) de la m�edia-
trice du segmentM i M j sont estim�es par accumulation dans l'espace de Hough correspondant.
L'�echantillonnage de cet espace est choisi �a 1 pixel pour� et un degr�e pour � .

7 Intelligence Arti�cielle et Reconnaissance de Formes et Applications
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Fig. 3.15 - M�ediatrice, contours et axe de sym�etrie 2D d�etect�e par transform�ee de Hough.

La m�ethode que nous proposons s'appuie sur la propri�et�e de coplanarit�e de la normale �a la
surface en un point et de l'axe de r�evolution. Ainsi, toutes les droites port�ees par les vecteurs
normaux �a la surface doivent passer par l'axe de r�evolution. En pratique, les droites port�ees
par les directions des normales ne s'intersectent pas puisque le bruit de mesure induit un bruit
sur la normale estim�ee. Une solution consiste �a consid�erer les pseudo-intersections des droites
(le point le plus proche des deux droites). En conservant les pseudo-intersections associ�ees
aux droites les plus proches, l'estimation d'une droite sur ces points fournit une estimation de
l'axe de r�evolution. Mais cette solution a deux inconv�enients majeurs : d'une part, la qualit�e
du point d�etermin�e d�epend de l'angle entre les deux droites, et d'autre part, l'int ersection
desn normales conduit �a un calcul en O(n2). Nous proposons donc une solution qui r�eduit le
nombre d'op�erations, en utilisant toujours la propri�et�e d'intersection des normales sur l'axe
de r�evolution. Cette propri�et�e est exploit�ee �a travers la discr�etisation de l'e space autour de
l'axe de r�evolution en voxels. L'espace de voxel est d'abord restreint grâce �a l'axe desym�etrie
extrait dans l'image d'intensit�e. Chaque voxel V , de largeurS, sera ensuite a�ect�e de la somme
des fonctions de distanced(V; Dn ) des droites port�ees par la normale �a son centre.

d(V; Dn ) = exp
� 2

d? ( V;D n ) 2

( S= 2) 2 Score(V ) =
X

n2 N

d(V; Dn )

o�u d? (V; Dn ) est la distance orthogonale entre le centre du voxelV et la droite Dn port�ee
par la normale.

A partir de l'espace de voxel, une premi�ere approximation de l'axe est obtenue par estima-
tion de l'axe d'inertie des voxels marqu�es. Les voxels proches de l'axe poss�edent des scores plus
�elev�es que les voxels du bord de l'espace. Aussi, le calcul de l'axe avec une pond�eration des
points en fonction de leur score a �et�e test�e. Les meilleurs r�esultats viennent pourtant d'une es-
timation �a partir d'un sous-ensemble de voxels obtenu par seuillage sur les scores (�gure3.17).

Si le nombre de voxels est not�ec, le remplissage de l'espace de voxels est r�ealis�e �a partir de
n � c op�erations. Cette m�ethode peut de plus être am�elior�ee par une approche multi-r�esolution,
la variation de r�esolution s'appliquant au pas d'�echantillonnage de l'espace de voxels.
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Fig. 3.16 - Fonction distance pour S = 3 mm - sch�ema de l'accumulation dans l'espace dis-
cr�etis�e.

Fig. 3.17 - Axe calcul�e (en bleu) �a partir d'une proportion de 5% des voxels (rouge, 824 points
sur 16496 accumul�es non nuls).

Am�elioration de l'estimation de l'axe

La position de l'axe peut ensuite être a�n�ee par recherche �a proximit�e de cett e solution. Il
s'agit de faire varier la position et la rotation de l'axe �a proximit�e de la solution init iale et de
choisir celles qui fournissent le meilleur r�esultat au regard d'un certain crit�ere. En pratique,
cette recherche est r�ealis�ee en discr�etisant l'espace aux extr�emit�es de l'axe demani�ere �a obtenir
deux grilles r�eguli�eres de points 3D (dans des plans perpendiculaires �a l'axe estim�e). Les deux
grilles sont alors explor�ees de mani�ere exhaustive : pour chaque couple de points, la qualit�e du
mod�ele est �evalu�ee. Le couple de points qui minimise le crit�ere de qualit�e associ�e est retenu. Le
crit�ere de qualit�e utilis�e pour les premiers tests correspond �a l'�ecart entre le mod �ele reconstruit
et le nuage de points. Ce crit�ere a pour inconv�enient de d�ependre �a la fois de l'estimation de
l'axe et de la reconstruction du mod�ele, c'est-�a-dire du calcul du pro�l de l'objet de r�evolution.
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Fig. 3.18 - Ra�nement de l'axe approch�e (rouge), nouvel axe (vert).

Estimation du pro�l

Une fois l'axe de r�evolution connu, l'estimation du pro�l est obtenue grâce �a la project ion
des points dans un plan. En e�et, un plan en rotation autour de l'axe de r�evolution inter-
secte la surface selon son pro�l. Chaque point 3D suppos�e sur la surface a dans ce plan les
coordonn�ees (�; d ) correspondant aux coordonn�ees cylindriques (�; �; d ). L'accumulation des
points 3D dans ce plan donne une repr�esentation du pro�l (�gure 3.19).

Fig. 3.19 - Nuage de points projet�e dans un plan en rotation autour de l'axe de r�evolution.

L'estimation du pro�l est r�ealis�ee par lissage adaptatif par la m�ethode des moindres carr�es
mobiles [Lee00]. Cette m�ethode consiste �a calculer pour chaque point une quadrique sur un
voisinage et �a projeter le point sur la quadrique. L'estimation de la quadrique est r�ealis�ee par
moindres carr�es pond�er�es, le poids �etant relatif �a la proximit�e des points dans l e voisinage.
Cette approche a l'int�erêt d'̂etre adapt�ee aux surfaces continues, et de r�eduire le bruit sans
trop lisser le pro�l. Le pro�l est ensuite reconstruit par �echantillonnage r�egulier du nuage, en
consid�erant la m�ediane sur un voisinage de points. La repr�esentation �nale est obtenue par
estimation d'une spline cubique �a partir des points m�edians.

Notons qu'il serait utile de prendre en compte les discontinuit�es pr�esentes dans le pro�l
a�n d'am�eliorer la reconstruction. Par ailleurs, une �etape de reconnaissance de formes dans le
nuage de points projet�e dans le plan pourra fournir une description du pro�l plus compacte.
Dans le même temps, cette repr�esentation r�epondra au besoin de structurer la sc�ene, et pourra
s'int�egrer dans un processus g�en�eral de construction de biblioth�eque de mod�eles.
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Fig. 3.20 - Amincissement du nuage par lissage adaptatif.

Fig. 3.21 - Points m�edians du nuage de points liss�e.

Fig. 3.22 - Nuage de points et spline (en rouge) calcul�ee �a partir des points m�edians.
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R�esultats et �el�ements d'�evaluation

Les �gures 3.23 r�ev�elent les e�ets du lissage au niveau des discontinuit�es. Ce ph�enom�ene
est caus�e en partie par le lissage adaptatif, mais aussi par la discr�etisation par points m�edians.

Fig. 3.23 - Exemple de reconstruction d'un balustre - image de r�esidus correspondante.

Les �gures suivantes illustrent les r�esultats sur un second objet de r�evolution.

Fig. 3.24 - Nuage de points, estimation de l'axe de sym�etrie, de l'axe de r�evolution, et r�esultat.

Le tableau suivant donne l'�evolution de l'erreur quadratique moyenne pour di��erentes
r�esolutions du nuage de points. La multiplication du nombre d'observations sur l'objet entrâ�ne
bien une diminution de l'erreur quadratique moyenne.

R�esolution nombre de points EQM (mm)
0,28 mrad - 2,8 mm �a 10 m 27241 1,4
0,56 mrad - 5,6 mm �a 10 m 6643 1,9
0,84 mrad - 8,4 mm �a 10 m 2953 2,1
1,1 mrad - 11,2 mm �a 10 m 1586 2,3

Tab. 3.2 - Erreur quadratique moyenne (EQM) des distances des points 3D �a la surface.
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3.3.2 Surface de translation

Les objets de translation, ou cylindre �a pro�l quelconque, sont caract�eris�es par un pro�l et
une direction de translation. L'objet est obtenu par translation du pro�l suivant la direction
de translation (�gure 3.25).

Fig. 3.25 - Mod�ele de cylindre �a pro�l quelconque.

Pour d�eterminer la direction de translation, l'image de Gauss des normales �a la surface
est consid�er�ee [CG01]. Les vecteurs normaux �a la surface d'un objet de translation ont la
propri�et�e d'̂etre tous orthogonaux �a la direction de translation. Ainsi, les points de l'image
de Gauss, pour un objet de translation, se trouvent sur un plan passant par l'origine et
orthogonal �a la direction de translation. L'estimation de l'axe de translation consiste donc
�a d�eterminer un plan aux moindres carr�es, contraint �a passer par l'origine. Cette estimati on
peut être am�elior�ee, comme le montre Thomas Chaperon dans [CG01]. Une fois la direction
de translation d�etermin�ee, l'estimation du pro�l peut suivre le principe pr�ese nt�e pour les
objets de r�evolutions. Le mod�ele est �nalement obtenu par translation du pro�l suivant la
direction de l'axe �a partir du barycentre des points. L'�etude des objets de translation reste �a
approfondir : les r�esultats pr�esent�es ci-dessous sont les premiers sur le sujet.

Fig. 3.26 - Zone de s�election dans l'interface de saisie et cylindre reconstruit.
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3.4 �Evaluation de la segmentation

Ce paragraphe apporte certains �el�ements d'�evaluation li�es �a la fois au calcul du graphe
hi�erarchique et au choix d'une coupe dans ce graphe. La �gure3.27 montre le r�esultat d'une
segmentation �a partir de l'outil interactif du logiciel Realworks. Cette segmentation a �et�e
r�ealis�ee pour disposer d'un jeu de donn�ees de r�ef�erence, a�n de pouvoir comparer les r�esul-
tats de segmentation automatique �a une 'v�erit�e terrain'. Cette segmentation a �et�e obtenue
en 3h30mn, par un utilisateur habitu�e �a l'usage de cet outil. On peut estimer qu'un utilisa-
teur plus exp�eriment�e pourrait gagner quelques minutes. Il faut �egalement noter que dans ce
temps de traitement, sont totalis�es �a la fois le temps de segmentation et le temps associ�e �a
l'attribution d'une couleur �a l'ensemble de points segment�e, ce qui correspond �a peupr�es �a la
moiti�e du temps de traitement. Au �nal, la segmentation de cette zone complexe de 200000
points en 207 objets peut être estim�ee au mieux �a 2 heures. Il faut bien sûr noter que le temps
de segmentation manuelle d�ependra de la complexit�e de la sc�ene.

Fig. 3.27 - Segmentation manuelle �nale, image de labels (gauche), vue perspective du nuage
de points correspondant.

Le temps de calcul sur la même zone, pour obtenir la hi�erarchie �nale, est de 7,5 secondes8.
Le choix de la coupe suivi de la r�e-assignation des r�egions prend 2,5 secondes. La segmenta-
tion obtenue est imparfaite, mais grâce �a une interface de saisie comme celle mise en place et
pr�esent�ee au paragraphe 3.2, la reprise de la segmentation peut être estim�ee �a moins d'une
minute. A titre de comparaison, une segmentation par croissance de r�egion, du type de celle
pr�esent�ee par Stamos [SA02] et dont les r�esultats sur la même zone sont d�ecrits par la �gure
3.28, produit environ 1000 r�egions de plus de 10 points en 0,24 seconde. Il y a par contre un
travail cons�equent de reprise manuelle de cette segmentation au niveau des discontinuit�es, qui
sont fragment�ees en petites r�egions. La dur�ee de cette phase interactive n'a pas �et�echi�r�ee.
La solution propos�ee par Yu, Ferenz et Malik [YFM01] conduit �a segmenter une sc�ene de 16
millions de points en 95 r�egions en 6 heures �a partir d'un processeur cadenc�e �a 450 MHz (4
heures de segmentation automatique et 2 heures de segmentation interactive). En proportion,

8�evaluation faite �a partir d'un processeur cadenc�e �a 2,8 GHz
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cela correspond �a segmenter notre sc�ene de test en 45 minutes.

Il faut bien remarquer la di��erence de r�esolution �nale des segmentations : la comparai-
son ne porte pas sur le même r�esultat. Pour les segmentations manuelles ou automatiques
par croissance de r�egion, le r�esultat est �a la r�esolution du nuage de points, tandis que la
segmentation conjointe fournit une segmentation �a la r�esolution de l'image HR.

Fig. 3.28 - Segmentation automatique par croissance de r�egions, image de labels, seuil angu-
laire : 2 degr�es, seuil en distance : 60 mm.

Fig. 3.29 - Segmentation hi�erarchique, r�esultat et image de labels correspondante.
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Le temps de calcul de la châ�ne se d�ecompose comme suit :

{ segmentation initiale par watershed - 0,35 s.
{ calcul du graphe hi�erarchique radiom�etrique - 2,45 s.
{ marquage des r�egions trop petites - 0,03 s.
{ cr�eation du graphe d'adjacence, parcours et r�eorganisation - 0,7 s.
{ calcul du graphe hi�erarchique g�eom�etrique - 3,9 s.
{ choix d'une coupe dans le graphe - 2,1 s.
{ r�e-assignation des r�egions erron�ees - 0,46 s.

Le tableau suivant d�ecrit l'�evolution des temps de calcul en fonction des dimensions de
la sc�ene. L'�etape d�esign�ee par "coupe 1" correspond �a la recherche de la coupe pour laquelle
toutes les r�egions sont au pire des r�egions �lle d'une r�egion de plus deN points (voir le para-
graphe 2.4.1). L'�etape "re-assign 1" correspond �a la fusion des r�egions de moins deN points.
L'�etape "re-assign 2" est la phase de r�e-assignation des r�egions de bord. La �gure3.30 donne
le temps de construction de la hi�erarchie (total 1). A partir du graphe hi�erarchique, deux
solutions sont possibles : utiliser l'interface de saisie et de navigation dans le graphe pour
choisir la meilleure coupe de fa�con interactive ; ou proc�eder de mani�ere automatique pour le
choix de la coupe, ce qui se traduit par la seconde courbe (total 2).

Le coût �elev�e qui correspond au choix de la coupe dans le graphe est dû au processus
de validation du plan qui int�egre une estimation robuste, un �ltrage des points suivis d'une
estimation aux moindres carr�es, et en�n un test sur la variance. Ce coût �elev�e justi�e la
proposition d'une approche semi-automatique.
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Surface (pixels) 2500 10000 40000 90000 160000 250000 1000000 2250000
Nombre de points 1109 4465 17466 38919 67891 104909 420410 946367
Temps (sec.)
Watershed 0 0 0,02 0,06 0,14 0,2 1,06 1,96
Segmentation 1 0,03 0,17 0,48 0,81 1,51 2,39 8,28 17,05
Coupe 1 0 0 0 0,01 0,01 0,02 0,04 0,08
Re-Assign 1 0,01 0,03 0,07 0,15 0,34 0,62 4,62 6,11
Segmentation 2 0,04 0,15 0,43 0,75 1,46 2,62 10,36 20,62

Total 1 0,08 0,35 1 1,78 3,46 5,85 24,36 45,82

Coupe 2 0,01 0,04 0,2 0,42 0,78 1,06 7,95 139,8
Re-Assign 2 0,01 0,01 0,03 0,09 0,2 0,29 1,89 51,86

Total 2 0,1 0,4 1,23 2,29 4,44 7,2 34,2 237,48

Tab. 3.3 - Temps de calcul de la construction de la hi�erarchie et des traitements post�erieurs.

Fig. 3.30 - Temps de calcul de la construction de la hi�erarchie (total 1) et de l'ensemble des
traitements (total 2).
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Conclusion et perspectives

Ces travaux montrent l'int�erêt de l'association entre l'image et les donn�ees laser pour la
mod�elisation 3D. La m�ethode propos�ee veut acc�el�erer les processus de mod�elisation, qui sont
aujourd'hui enti�erement interactifs. Pour cela, elle s'appuie sur une r�esolution de l'image su-
p�erieure �a celle des donn�ees laser, ce qui permet d'all�eger les temps d'acquisition laser et les
post-traitements. L'image, par sa r�esolution sup�erieure, a pour fonction d'apporter les limites
des objets, alors que le nuage de points donne la description g�eom�etrique de la surface.

La châ�ne de traitements s'articule autour de l'orientation relative des donn�ees,de leur seg-
mentation, et de leur mod�elisation. Pour obtenir une automatisation quasi-compl�ete de cette
châ�ne de traitements, nous avons propos�e plusieurs solutions. L'appariement de primitives
ponctuelles et lin�eaires conduit �a une automatisation de l'orientation relative des donn�ees.
Les primitives extraites dans l'image et dans le nuage sont d�etermin�ees de fa�con tr�es pr�ecise,
ce qui assure la qualit�e de l'orientation relative. La d�etection des points dans les zones planes
et textur�ees et la d�etection des segments dans les zones de variations radiom�etriques et g�eo-
m�etriques sont compl�ementaires. Elles contribuent �egalement �a la qualit�e de l 'estimation.

L'acc�el�eration du processus de mod�elisation s'appuie �egalement sur la segmentation hi�e-
rarchique conjointe des donn�ees, qui fournit un support pour la focalisation sur les entit�es
g�eom�etriques pr�esentes dans la sc�ene. Cette architecture a un impact �a di��erents stades du
processus de relever et de mod�elisation. D'abord, pour la phase d'acquisition des donn�ees,
elle permet de s�electionner rapidement les objets �a num�eriser. Elle permet aussi d'adapter la
r�esolution de num�erisation �a la complexit�e de la surface num�eris�ee. Ensuite, p our la mod�e-
lisation, elle o�re un moyen de saisie rapide des entit�es g�eom�etriques. En�n, pour l' �edition
et le traitement des donn�ees, une interface de saisie qui permet de manipuler la hi�erarchie
de fa�con simple a �et�e mise en place. Elle permet �egalement d'accueillir des experts sp�eciali-
s�es en fonction des applications. Parmi ces experts, on trouve la d�etection automatique de
l'appareillage des pierres, la mesure de d�eformations par rapport �a une surface th�eorique, le
sous-�echantillonnage adaptatif des donn�ees et la simpli�cation de maillage.

Pour la mod�elisation, nous proposons une m�ethode automatique pour l'estimation d'objets
de translation et d'objets de r�evolution. Les di��erents mod�eles propos�es permettent de d�ecrire
un grand nombre de sc�enes.
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L'automatisation quasi-compl�ete de cette chaine de traitements est en partie rendue pos-
sible grâce �a la con�guration d'acquisition choisie, o�u l'image et le nuage de points proviennent
de deux points de vue proches. Aussi, les di��erents atouts du couplage image-laser pour la
segmentation de sc�enes complexes vont dans le sens de l'int�egration d'un capteur image �a
haute r�esolution dans les scanners �a balayage laser.

Naturellement, dans le domaine de l'image et de la 3D, certaines perspectives se dessinent.
La segmentation initiale des donn�ees est un point essentiel pour assurer la bonne construction
de la hi�erarchie. La division des r�egions qui contiennent des points provenant de di��erentes
surfaces �eliminerait les e�ets ind�esirables observ�es actuellement. L'automatisation compl�ete
de la segmentation passe par l'utilisation d'un crit�ere de s�election de mod�eles, par exemple
la signature des objets sur la sph�ere de Gauss. L'�evolution des caract�eristiques des donn�ees
(texture, courbure...) en fonction de l'�echelle pourrait aussi constituer un indicateur pour le
choix de la coupe dans la hi�erarchie.

La validation de la m�ethode doit être �elargie, notamment en l'applicant �a des sc�enes va-
ri�ees. L'�etude de l'impact du rapport de r�esolution entre l'image et le nuage de points reste
aussi �a examiner.

Si les mod�eles propos�es permettent de d�ecrire une grande partie des �el�ements pr�esents
dans une sc�ene, il faudra compl�eter l'ensemble des mod�eles g�eom�etriques �a disposition. Les
cylindres �a axes curvilignes sont entre autres particuli�erement utiles en architecture. On peut
introduire des mod�eles plus complexes (notamment pour des applications industrielles).Par
ailleurs, les mod�eles de cylindres pourront gagner en compacit�e, grâce �a une d�etection de
mod�eles 2D dans les pro�ls. Cette perspective rapproche ces travaux des d�emarches qui se
basent sur une grammaire de mod�eles [DGDL + 03].

On pourra aussi se tourner vers la recherche d'�el�ements r�ep�etitifs par corr�el ation �a la fois
dans l'image et dans la 3D, pour un codage encore plus compact de la repr�esentation, et
�egalement pour l'am�elioration de la reconstruction grâce �a la r�ep�etition des observ ations. La
structure du graphe elle-même peut être un indice d'occurences multiples d'un même objet.
Ainsi, la recherche d'isomorphismes de sous-graphes est une seconde voie qui reste �a explorer.

Les segmentations coupl�ees image-laser dans une con�guration "mono-station"ont aussi un
grand int�erêt pour le recalage "multi-stations", car elles permettront un appariement "r �egion-
plan 3D" �a "r�egion-plan 3D", qui doit conduire �a une tr�es bonne qualit�e de mise en p lace.
Ensuite, la fusion des di��erentes reconstructions obtenues, qui auront servi au recalage glo-
bal, rejoindra des questions de fusion de points de vue en photogramm�etrie.

En�n, d'un point de vue plus g�en�eral, une approche multi-vues avec l'ajout d'images pr ises
de points de vue di��erents de celui du scanner permettrait sans doute d'am�eliorer la recons-
truction et d'augmenter la densit�e d'informations g�eom�etriques. Le nuage de points peut alors
servir d'initialisation pour la corr�elation entre les images.
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Fig. 1 - Segmentation conjointe image et laser - sur-segmentation initiale par algorithme de
ligne de partage des eaux
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Fig. 2 - Segmentation en g�eom�etrie image - �energie d'attache aux donn�ees combinant radio-
m�etrie et g�eom�etrie - � = 2 - sur-segmentation initiale : watershedde l'image HR.
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Fig. 3 - Segmentation en g�eom�etrie image - �energie d'attache aux donn�ees combinant radio-
m�etrie et g�eom�etrie - � = 0 :5 - sur-segmentation initiale : watershedde l'image HR.
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R�esum�e

Cette th�ese aborde le sujet de l'automatisation de la mod�elisation 3D de sc�enes complexespar combi-
naison d'une image num�erique et de donn�ees laser. La compl�ementarit�e g�eom�etrique de l'image et des
donn�ees laser est mise �a pro�t dans une con�guration faisant intervenir une image haute r�esolution
et un nuage de points de r�esolution inf�erieure, acquis du même point de vue. Ces travaux s'articulent
autour de trois th�emes principaux : l'orientation relative des donn�ees, leur segmentation et leur mod�eli-
sation. Une m�ethode de mise en place relative des images �a partir de points et de segments estpropos�ee.
Cette m�ethode s'appuie d'une part sur l'appariement de points d'int�erêts par corr�e lation entre image
num�erique et image d'intensit�e laser, dans les zones textur�ees, et d'autre part sur l'extraction d'�el�e-
ments lin�eaires, sur les discontinuit�es radiom�etriques et g�eom�etriques. Une deuxi�eme �etape consiste
�a s�eparer les di��erents objets pr�esents dans la sc�ene. Cette �etape a �et�e � etudi�ee en s'appuyant sur le
principe de segmentation hi�erarchique. Cette solution permet de combiner information radiom�etrique
et g�eom�etrique dans le processus de segmentation. Elle conduit �a disposer d'une architecture compacte
de description d'une sc�ene, adapt�ee �a de nombreuses applications : pilotage de la phase d'acquisition,
sous-�echantillonnage adaptatif, caricature de maillage, mod�elisation... Si cette structurepeut s'int�egrer
dans un processus de mod�elisation tout-automatique, elle peut aussi être utilis�ee�a travers un outil de
saisie semi-automatique, qui permet de garder une part d'interpr�etation dans le processus de mod�elisa-
tion, tout en disposant d'un outil de mod�elisation rapide. Cet outil de saisie r�eunit des inform ations 2D
et des informations 3D, ce qui facilite l'analyse de la sc�ene. Il permet de visualiser di��erents niveaux du
graphe hi�erarchique et de s�electionner pour chaque objet le meilleur niveau de description. Il d�ebouche
naturellement sur une fonctionnalit�e de mod�elisation, examin�ee en dernier lieu. Celle-ci s'int�eresse �a
la mod�elisation automatique de surfaces construites �a partir de pro�ls quelconques. On obtient ainsi
une d�ecomposition tr�es g�en�erale de la sc�ene en plans, cylindres �a pro�ls quelconques et surfaces de
r�evolution ; la triangulation venant compl�eter la description l�a o�u les autres mod�ele s ne conviennent pas.

Mots-cl�es : mod�elisation 3D, orientation, segmentation, image, nuage de points, ajustement et vali-
dation de mod�eles.

Abstract

This thesis deals with complex scenes 3D modelling automation through combining a digital image
and laser data. Image and laser data are acquired from the same point of view, with a greater image
resolution than the laser one. This work is structured around three main themes : pose estimation,
segmentation and modelling. A pose estimation method from points and segments is proposed. This
method is based both on feature points matching, between the digital image and the laser intensity
image, in textured areas, and on linear feature extraction in areas with radiometric and geometric
discontinuities. The next step is the data segmentation into geometric features. This is done through a
hierarchical segmentation scheme, which allows to combine image and laser data. It leads to a compact
architecture which is suited to many applications : driving the scanning step, adaptive sampling, mesh
simpli�cation, 3D modelling... This architecture can be relevant to 3D modelling automati on. Il can
also be used through a semi-automated tool, which keeps a user interpretation step in the process,
while speeding up 3D modelling. This capture tool gathers 2D information and 3D information, to
ease the environment analysis. In this tool, several levels of description can be reached, andthe best
level for each object can be found. The last step is the modelling step. We have focused on automatic
modelling of cylinders with free-form pro�les. The description is then very general, with planes, free-
form pro�le cylinders and revolution objects. Mesh completes the description where other models do
not �t.

Keywords : 3D modelling, pose estimation, segmentation, image, point cloud, surface �tting and
model validation.


