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Introduction

1 Contexte et probématique

Cette these s'inscrit dans une probematique de relewe et de repesentation de senes
terrestres structuees. Ce sont des s@nes terrestres parce que les donrees provieamt d'ac-
quisitions terrestres, par opposition aux donrees issues de capteurs a&ropores ou satetifiires.
Dans ce cadre gereral, nous nous ineressonsa la ¢ nition d'outils pour la nuneri sation et
la mocklisation des environnements urbains et construits.

Un des champs d'application majeur de la reconstruction tridimensionnelle se trouve en

e et dans la mocklisation d'environnements urbains. Depuis plusieurs anrees, des travau
de recherche sont meres dans cette directiong799, PMT © 01, BHFO1, Bre03, Tai05],a des
ns d'aide a la navigation, de simulation de propagation d'ondes, d'amrenagement public,
de distribution de bases de donrees, etc... Cet axe d'investigation s'est oriene ecemrant
vers le ceveloppement d'outils pour la constitution de bases de donrees 3D urbaines des
grandeechelle. Dans ce type de repesentation, la majorie du bati peut accepter wn niveau
de description simplie, mais la caricature ne peut pas s'appliquer de la méme facon ax
edi ces remarquables, qui sont desebments distinctifs du paysage, c'esta-dire desekements
qui donnent son identiea un ensemble et qui participent autant au ealisme qua la comp -
hension de la repesentation. Si la simpli cation est recessaire, le niveau de cetail doitrester
Su sant pour conserver une description pertinente.

Fig. 1 - Moctle de la colline de Montmartre, et de la basilique du Sace-Coeur,a Paris.
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La reconstruction tridimensionnelle de s@nes terrestres constitue un enjeu dans de nom-
breux autres domaines. C'est le cas du monde industriel, a1 les moctles 'tels que construits'
d'installations epondenta des besoins de visualisation et d'analyse. Ces mockles sgent aussi
pour la misea jour des plans et la compétion des informations manquantes. Le domaine de
I'architecture estegalement ineress par la reconstruction tridimensionnelle. Sesbesoins en
la matere se situenta dierents niveaux :

- besoins mnretrologiques pour I'ensemble des recherches relatives a I'arcteologieudbéti,
pour la conservation, pour la restauration et pour l'archivage du patrimoine architectural.

- besoins d'une repesentationa la fois cele et simpliee, pour l'inegration  dans des mo-
tkles plus vastes, ou pour la valorisation du patrimoine,a travers des documents pedagogiges.

Deux probematiques se cotoient donc, celle de la nretrologie, qui permet une analyse e
et un aces aux produits techniques, et celle de la caricature, orientee vers la di sion. Dans
la suite de I'exposge, il sera monte qu'il est possible de epondrea ces deux ypes de besoins.
La quantie et la qualie des mesures fournies par les appareils de saisie, assoceesane ar-
chitecture des donrees tes grerique permet d'acedera une grande qualie d e mocklisation,
eta une grande varet de repesentations.

Dans ce contexte gereral, cette tlese propose d'examiner l'inerét de I'utilisati on conjointe
d'une image nunerique et d'un nuage de points acquis par nunerisation laser. L'hypottesede
cepart se trouve dans la compementarie entre l'information geonetrique dense fourn ie par
le nuage de points et les informations georretriques et radionetriques apporees par l'image.

Les dierentes nmethodes de releve de senes terrestres complexes sont plus ou moinsidm
adapeesa leur mocelisation, en raison des caraceristiques propres de ces senes. Nouwus
ineresserons donc dans un premier tempsa ces caraceristiques.

2 Caraceristigues des s&nes consickees

Les travaux meres ont pour vocation de s'appliquera une grande varet de senes, qu'eles
aient un caracere industriel ou architectural. Toutefois, le discours sera esentiellerant dirige
vers les senes pertinentes d'un point de vue architectural. Ces travaux s'iegrent en e et
dans ceux de l'action de recherche ARCHI du laboratoire MATIS, oriente vers le relee et la
mocklisationa grandeechelle de milieux urbains [ ]

Dans le cadre architectural, les s@nes consiteees pesentent une grande teerogait.
Celle-ci tienta levolution architecturale eta la grande £condie des batis seurs. Une des
caraceristiques principales se trouve dans les nombreux niveaux de cetail renconts. Ces
s@enes sontegalement souvent constittees deements epetitifs. Pour autant, beaucoup de
proprees des monuments historiques peuvent étre transposes aux installationandustrielles :
complexie geonetrique, pesence de masques, et, moins sysematique, variation importante
de la profondeur de la s@ne et homogereie radionetrique. En revanche, les distinctions que
I'on peut formuler concernent la varee des formes geonetriques mises en jeu, pus eduite
dans le cas des s@nes industrielles.



3. Description recherclee 3

Beaucoup de monuments pesentent des alerations de leur surface. La rugosie des sur-
faces varie donc, méme si le nombre des maeriaux utili®s reste gereralement faitd. Cette
propree s'applique aussia la radionetrie qui est assoceea un matriau. Les dformations
dues aux e orts de structure (eche, cintrage, bombement) entrament egalement des daca-
lages entre la forme d'origine et celle qui fait I'objet du relewe. La transposition des apprahes
de reconstruction adaptes aux lewves d'objets geonetriques simples sur de telles soes peut
s'awerer perilleuse : une surface originellement plane ou conceptuellement plane peut npas
I'étre dans la ealie, du fait d'une forte rugosie ou d'une deformation de la su rface.

3 Description recherclee

Dans ce paragraphe, nous revenons sur les dierentes descriptions existantes, pour justi er
le choix de la repesentation adopte. La plupart des travaux orienes vers l'automatisation de
la reconstruction 3D proposent une description par facettes planesge03, , ,

], qui s'awere insu sante dans de nombreux cas : beaucoup dedi ces pesentent des
structures complexes, qui ne peuvent étre eduitesa des plans,a uneechekt de repesentation
donree. En revanche, toute surface peut etre eduitea une repesentation plane parmorceaux,
par variation de lechelle de repesentation choisie. A petite echelle, un plan legerement in-
cune pourra etre repesent par une facette plane. C'est une approximation courante pour les
mockles de toits calcuksa partir de prises de vue @riennes ai la simpli cation ou gereralisa-
tion reste recessaire pour des besoins de compacit de la repesentation. A tes grandechelle,
en l'occurrence, une solution consistea utiliser une triangulation, en s'appuyant sur deslgo-
rithmes de decimation [ ] et sur les capacies 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 particulerement par triangles. Si la triangulation pesente de nombreux avantages,
notamment pour la repesentation de formes continues (organes, moctles nuneriques deer-
rain, sculptures...), plusieurs arguments vonta l'encontre de cette repesentation lorsqu'on
s'ineressea des s@nes structuees, constitiees d'objets organies :

{ d'abord, la longueur de description n'est pas optimale, en pesence de surfaces structu-
ees : méme grace aux algorithmes de cecimation des triangles, on ne peut pas atteindre
la longueur de description assoceea un modle mattematique simple,

{ ensuite, une triangulation qui ne s'appuie pas sur les limites des structures (triangula-
tion non contrainte) ou qui est construitea partir d'unechantillonnage non adape d e
la surface entra’me des defauts au niveau des discontinuies et des fortes variationsle
courbure de la surface. E et corollaire, une densite insu sante des points sur les dis-
continuies produit des artefacts de visualisation : les courbes apparaissent fragmenees,

{ la triangulation n'a pas, par cefaut, une philosophie de repesentation ‘oriente objet’,

{ enn, en pesence de semis de points sur un objet, la triangulation n'inegre pas le
fait que I'on se trouve sur un objet, tandis que l'estimation d'un moctle matfematique
prendra en compte la redondance de mesures sur cet objet. Il y aura ainsi possibilie
d'absorber les bruits de mesure.



4 Introduction

Approche bage sur les moatles

Le terme de moctle cesigne couramment une repesentation paranetrique d'une surface
ou d'un objet. Un moctle peut étre compos de plusieurs surfaces paranetriques simgls.
L'utilisation de mockles se fonde souvent sur une connaissance priori des s@nesa recons-
truire. Des mocktles specialies peuvent notamment &tre & nis lorsque les senes pesentent
une certaine reproductibilie. Cette hypotrese aet poree au domaine de l'arch itecture, au
l'on peut retrouver des moctles gereriqgues. Dans le cadre des senes terrestresp| ]
utilisent une approche bayesienne pour reconstruire une s@ne compose de malds parane-
triques de fenétres, de portes, de frontons... Werner et Zisserman\[Z02] proposentegalement
une nrethode ererale de mocklisation par extraction deements signi catifs d ans une facade,
puis par reconnaissance de mockles. Prenant appui sur I'existence de mockeles reproithi
fequemment, la constitution d'une 'bibliotreque™ de mockles de l'architect ure grecque et ro-
maine aegalementet entreprisea partir du traie d'architecture de Vitruv e [Vit], au sein de
'UMR 694 MAP du CNRS [ ]. L'inerét des bibliotreques de mockle se trouve dans la
capaciea minimiser le volume des repesentations, puisque le codage paranetrique de chque
mockle est optimal en terme de longueur de description.

La varee des moctles geonetriquesa proposer pour pouvoir cecrire I'ense mble desek-
ments rencontes en architecture reste toutefois consicerable. De plus, la combinatoirede au
choix du mockle et assoceea une telle bibliotreque de moctles depend de h taille de cette
bibliotreque. Si I'on veut travailler avec une collection de mockles pede ni s, il faut se tourner
vers un processus semi-automatique ai le choix du mockle est ealie par l'utilisateur. Dans
un contexte automatique, il faut s'appuyer sur un nombre eduit de moctles su samment
gererigues pour s'adaptera la grande varee eta la complexie des s@nes observees, et pour
cecrire la majorie des s@nes.

Notre objectif, ici, est de priviegier la geonetrie et de fournir une reconstruction de
I'existant 'tel que construit'. La description recherchee doit donc restituer la geometrie exacte
de l'existanta partir de moctles (plans, cylindres, cylindresa pro | quelconque.. .). Lorsque
l'ajustement de mockles n'est pas adapta la surface, la triangulation reste une bonnesolu-
tion. Elle s'adapte notamment aux surfaces complexes qui ne peuvent pas étre repesentes
par des mockles geonetriques simples.

Dans notre cas, nous souhaitons fournir une repesentation structuee sous forme de plans,
cylindres et triangles. Chaque entie est celimiee par une frontere et est & nie par ses para-
metres. Nous voulons donc nous rapprocher au mieux du mocele de 'B-Rep exact' : une B-Rep
(Boundary Representation) est gereralement ce nie comme un ensemble de faces climiees
par des arétes. Les faces peuvent étre uniquement planes, mais elles peuventegalementét
b nies par des mockles mattematiques. De méme, les arétes peuvent etre rectiligas, mais
des mockles courbes peuvent étre choisis pour mieux s'adapter aux limites des objets.

Le moctle pesene en gure 2 est un moctle simplie du chateau d'Azay-le-Rideau,
disponible sur internet [Ded. La description est fortement simpliee mais su sante pour des
besoins de visualisation. L'ensemble des structures sont pesentes, mais la ggonetrie exacte
de ledice n'est pas respecke. C'est toutefois un bon exemple du niveau de cetail ge la
description doit atteindre.
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Fig. 2 - Photographie et mocele CAO du chateau d'Azay-le-Rideau, 5042 polygones.

4 Pecision recherchee

Les premiers colloques de I'"COMOSI| ] (International Council On Monuments and
Sites) se sont attachesa ¢ nir les besoins en matere de releves des monuments hisoriques.
Trois types de relewes se distinguent : les releves sommaires, avec une pecisiae I'ordre de
10a 20 cm, pour desetudes d'anenagement ; les relewes cetailes, avec une pecsion de 'ordre
du centinetre, pour desetudes de restauration; en n, les releves de pecision dite "absolue",
de una quelques millimetres, pour les suivis de deformation.

Augmenter la pecision d'une reconstruction est toujours possible, maisa condition de
temps d'acquisition et de calculs toujours plus longs. Un objectif tangible est de d nir la
straegie d'acquisition en fonction de la pecision requise.

Les moceles 3D urbains obtenus par les nethodesa base d'images ariennes atteignent
des pecisions de l'ordre de 10 cm. Des moctles 3D qui viendront s'inegrer dans ses bases
de donrees devront donc respecter des speci cations au moins identiques. Compte tenu des
caraceristiques des sysemes d'acquisition utilises dans le cadre de cette thse (voir le para-
graphe 8), une pecision inkrieure au centinetre peut etre envisagee. Cecietant, en fonction
de l'application, une pecision plus ou moins importante pourra étre requise. Ce sont esen-
tiellement les paranetres et la con guration d'acquisition qui cetermineront la pecis ion du
releve et du moctle nal. Mais nous verrons que la straegie choisie permet d'obtenir die-
rents niveaux de description de la s@ne, et donc de s'adaptera la foisa des applicatins de
netrologie eta des besoins de mocklisation plus gererale.

5 Structure du document

Les dierentes nethodes de relewe et de reconstruction de senes 3D sont examirees au
paragraphe 6, ce qui nous conduiraa proposer, au paragraphe/, une solution base sur
l'utilisation conjointe de I'image et de la nunrerisation laser. Le paragraphe 8 decrit les carac-
eristiques des donrees utiliees dans le cadre de cette thtese. La solutionetuge est ensuite
ceveloppee dans les chapitres suivants : le chapitrel pesente les travaux relatifsa la mise
en place des donrees. Le chapitre cetaille les travaux relatifsa la segmentation de la s@ne
en sous-ensembles pertinents. Le chapitrd s'ineressea l'exploitation de cette segmentation
pour la moctlisation en composantes geonretriques simples (plans, cylindres,...).
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6 Methodes de relewe et de reconstruction 3D

L'extraction de mockles 'tels que construit' fait appela de nombreuses techniques. Cette
diversit est le fruit d'une grande varee des modes d'acquisition de donrees 3D et des types
d'objetsa restituer. Nous nous pencherons, dans un premier temps, sur les principales me-
thodes de relewe et sur les methodes de reconstruction assocees, utiles dans tas de senes
terrestresa grandeechelle.

L'ensemble des nmethodes de relewe est fonde sur quelques relations de geornretrie etlps
particulerement de trigononetrie. Que ce soit la trilaeration en toponetrie, la t riangula-
tion, la photogrammetrie, ou l'acquisition laser, les mesures angulaires et les mesures de
distances dans le triangle sont gereralement combirees pour deduire l'information gomne-
trique recherctee. Nous pesentons ici de facon succincte quelques pans de la toponetj de
la photogramnetrie et de la nunerisation laser.

6.1 La toponetrie

La toponetrie regroupe I'ensemble des nethodes de lew traditionnel bases sur I'utli-
sation d'une lunette de visee optique et d'un syseme de mesure angulaire des direatns de
viee. Si elle permet d'obtenir une grande pecision gracea la redondance des meses eta
leur con guration, la toponetrie demande une charge de travail importante s la phase de
leve sur le site, pour le choix des structures signi catives de I'objet, leur saisie, etéur identi-
cation en vue du post-traitement. Ceci s'awere d'autant plus vrai que I'objet est compl exe.
Ce processus de travail conduit donca des duees d'acquisition tes longues par rapport aux
releves ealises par photogrammetrie ou par nunerisation laser. La proportion entre | ewes in
situ et traitements a posteriori s'inverse dans ces deux derniers cas.

6.2 La photogramnetrie

Base sur le principe de la vue humaine par seeoscopie, la photogramnetrie est la tech-
nique de restitution en 3 dimensions d'une senea partir de clictes pris dedierents points de
vue. Utilisea des ns d'archivage du patrimoine architectural cesla ndu XIX M€ sgecle, la
photogrammetrie aet appliguieea de nombreux domaines, et en particuliera la cartogr aphie
par prises de vue ariennes depuis le milieu dXX M€ secle.

La cetermination de la position et de l'orientation relative des clictes 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 pesence de cetails caraceristiques
dans les images est recessaire pour distinguer correctement la position des points. Ainsi, les
zones homogenes dans les images ne sont pas propicesa la restitution photogrammetrique.

La majeure partie des outils pesents sur le marcte fait intervenir une saisie par un ora-
teur. Cette saisie est gereralement ealise dans une interface de visualisation steoscopique.
La restitution est une tAche qualiee, qui induit des schemas de travail ma rises. Malge cela,
la cha™me de traitement reste longue. Ceci tient au fait que chaque structure doit &e saisie
par l'operateur, et a eceea une classe d'objets.
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6.3

La nunerisation laser - lasergramnetrie

La nunerisation laser proede par projection d'un rayon laser sur la surfacea mesurer.
Trois techniques de mesures de distance se basent sur la projection d'un rayon laser :

{1

{1

a triangulation, utilisant la con guration en triangle proprea la photogramnetrie, avec

un capteur £pae de la sourceemettrice par une distance connue. Cette technique pos-
%de des caraceristiques proches de celles de la photogramnetrie : pecision ggendant
du rapport entre la distancea l'objet et la base ecartement entre la sourceemettrice et
le ecepteur, ou entre les vues photographiques). La baseetant xe, le volume de tra-
vail est donc contraint : pour des objetseloigres, la pecision diminue. Cette technique
fournit une tes bonne pecision dans ses volumes de pedilection (jusqua 25 m),

‘acquisition par dierence de phase, qui proede paremission continue d'un signal mo-
duk en phase. La dierence de phase entre I'onde emise et le signal retourre permet
de localiser la position de la surface e ectrice. Cette technique permet d'atteindredes
fequences d'acquisition elevees, avec en contrepartie une moins bonne pecision que
pour la triangulation,

{ l'acquisition par temps de vol, qui proede par mesure du temps de trajet du rayon

laser entre la source emettrice et le ecepteur, le faisceau laser etant eechi par la
surface de I'objeta mesurer. Le temps entre lemission du signal et son retour fournit
une mesure de la distance a la surface, puisque la vitesse de ceplacement du rayon
laser est connue (vitesse de la lumere). La source emettrice et le ecepteur sont fa-
@sa distance identique de la surface de e exion. Cette technique permet demesurer
des volumes beaucoup plus importants que par triangulation. La pecision est inerieue

a celle de la triangulationa courte distance, mais nettement meilleurea longue distance.

Dans le cadre de cette these, nous utilisons un scannera acquisition par temps de vol dont
les caraceristiques seront cetailees au paragraphe 8.2. Dans la suite, le propos se concen-
trera sur les donrees provenant d'un scannera acquisition par temps de vol, mémeisdans

la plu
par tr

part des cas, les pro@dures pourront s'appliqguer aux donrees provenant de scanner
iangulation, par dierence de phase oua des cartes de distance issues de corelation

radionetrique.

Fig. 3 - Geonetrie relativea l'acquisition laser par temps de vol.
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L'acquisition se fait par rotation du syseme autour de deux axes orthogonaux. Les don-
rees repesentent donc la sene suivant unechantillonnage egulier en coordonaes spteriques.
Il s'agit d'une geonetrie conique, comme pour l'acquisition photographique, et donc sujet aux
e ets de perspective. La densie du nuage de points n'est par consequent pas homogene.

Fig. 4 - Nuage de points 3D acquis par nunerisation laser.

L'acquisition laser mesure egalement une information de etro-di usion du signal ( gure

5). La quantie de signal mesuee dans le faisceau laser eechi par la surface est lee a
la fonction bidirectionnelle de efectance (BRDF) et plus particulerementa sa composante
dans la direction de e exion, donc dans la direction de viee du scanner. Cette information
de etro-di usion ou d'intensie (nous choisirons le terme intensie dans la suite) d epend donc
de l'orientation de la surface par rapport au rayon incident. Lenergie pesente dans le fais
ceau qui frappe la surface etant nettement sugerieure a une energie lumineuse natuelle ou
arti cielle, la mesure est en tteorie incependante de leclairement.

Fig. 5- Nuage de points 3D a cte avec l'information d'intensit etro-di use.
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6.4 Comparaison entre photogramnetrie et lasergramnetrie

On associe gereralement la photogramnetrie a la description des limites de structure,
tandis que la nunerisation laser permet d'obtenir une description cetailee de l'int erieur de la
structure. Elle est en cela particulerement adapee au lewe de surfaces complexes. En et, la
photogramnetrie permet d'extraire les contours de structure pour produire une information
vectorielle, tandis que la discetisation egulere de I'espace ealige par la numerisation laser
semble de prime abord étre cepourvue d'information entre les points 3D collecks.

Les deux proecdes permettent le releve de grandes surfaces parfois inaccessibles avec rapi-
die et pecision. Toutefois, dans le cas de la photogrammetrie, la pecision varie en fonction
de la profondeur. Comme on I'a dit, elle cepend du rapport entre base (distance entre dex
prises de vue) et hauteur (distancea la s@ne).

La pecision est moins cependante de la profondeur pour la nunerisation laser par ac-
quisition par temps de vol. Elle est en revanche egalement sensible au maeriau (BRDF),a
la rugosike eta l'alledo de la surface. La mesure de distance se fait sur une rechera d'un
pic dans le signal. La forme de ce pic est importante, notamment sonetroitesse qui cepend
de l'intensie du rayon eechi. Cette dernere varie avec la distance, mais cet te variation est
corrigee, par etalonnage de l'appareil. L'intensie du signal retourre cepend egalemen t de
la couleur de la surface, donc de son coe cient d'absorption. Une surface sombre absorbe
plus denergie qu'une surface claire ; la surface sombreemet donc en retour moins d'intensit
gu'une surface claire.

Un atout de la photographie, et donc de la photogramnetrie, est la rigidie du capteur
(la matrice CCD) qui assure une stabilie de la geonetrie d'acquisition. Cette s tabilie est
importante pour l'orientation relative des donrees et pour la description geonetrique des li-
mites de structure. La nunerisation laser, du fait de la mobilie du balayage laser, ne possde
pas cette rigidie dans la geonetrie, mais elle compense cette propree par une robustesse de
sa mesure (bruit faible).

L'inerét majeur de l'image eside dans l'interpetation visuelle directe de la s@ne obser-
\ee. Dans un nuage de points 'manipuk’ dans une interface 3D, les e ets de transparence dus
a lechantillonnage laser font qu'une nappe de points sitiee derrere I'objet q ue I'on regarde
se 'superpose’ avec les points appartenanta l'objet.

Le tableau 1 ecapitule les principales proprees qui font de la photogrammetrie et de la
nunerisation laser deux techniques competitives et compementaires. Il faut sans doute etenir
la rigidie de la geonetrie d'acquisition de l'image et la misea disposition d' information 3D
dense et peu bruiee pour la nunerisation laser.
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Photogramnetrie - image Nunerisation laser

Avantages
acquisition instantaree donrees 3D directement disponibles
vision seeoscopiqgue (cas paralele) | independance visa-vis de leclairage
interpetation visuelle imnediate faible bruit de mesure
information radionetrique information de etro-di usion

Inconenients
Vulrerabilie aux occlusions (georretrie d'acquisition conique)
Saisie interactive longue

pecision fonction de la distance densie spatiale reerogene
ependance visa-vis de leclairage | repesentation discete de I'objet

Tab. 1 - Comparaison des proprees de la photogramnetrie et de la nunerisation laser.

La nunrerisation laser a l'inerét de fournir rapidement une description de la scene sous
forme de nuages de points, qui peuvent étre visualieef situ. Mais lorsqu'il faut fournir une
description structuee de la s@ne, sous forme de composantes georetriques, on se confite
toujours, comme pour la photogramnmetrie,a une saisie interactive, qui au lieu de se tradure
par une saisie dans un environnement seeoscopique, se ceroule en monoscopie dans des fe-
nétres permettant de manipuler le nuage de points 3D ( gure6). L'utilisateur doit ®lectionner
le "sous-nuage" correspondanta une entik, puis associera celle-ci un type de primitives. Dans
tous les cas, ces ogerations restent tes longues et epetitives (voir le paragraphel.6).

Fig. 6 - Interfaces de saisie dans un logiciel dedition de nuage de points et dans un logiciel
de photogramnetrie.
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6.5 Automatisation de la reconstruction geonetrique - Etat de l'art

De nombreux travaux ont aborce le sujet de I'automatisation de la reconstruction 3D de
s@nes terrestres. On peut regrouper ces travaux en fonction des donrees utilies. Nous nous
focaliserons ici sur les deux principales sources de donrees qui nous ineressent : les images
et les nuages de points 3D.

Les nethodes exploitant les images

La corelation radionetrique

L'automatisation du leve photogrammetrique met en jeu la corelation radionetrique.
La corelation consiste a consicerer un voisinage autour d'un pixel dans une image eta le
comparera une fenétre de méme dimension que l'on deplace dans une seconde image. La com-
paraison statistique des fenétres donne uneevaluation de leur corelation, c'esta-dire @& leur
ressemblance. La corelation fournit un criere 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 corelation sur un
ensemble de points dans les images. Comme il est dit plus haut, la corelation radionetrique
donne de bons esultats sur desekments pesentant des fortes variations radionetiques. Les
egions homogenes en radionetrie ne permettent aucun appariement. Ainsi, le nombre des
points obtenus par corelation peut s'awrer insu sant. Des nethodes de densi cation d u
nuage de points ontetetudees [ ] pour renediera cette propree.

La mise en correspondance de points par corelation est particulerement sensible au relief
eta la pesence de parties cacltees, notamment pour les acquisitions terrestres. Plus laistance
entre les points de vue est forte, plus les e ets de la perspective et surtout du reliele la sene
sont importants : les images acquises sont d'autant plus dierentes et d'autant plus di cile s
a mettre en correspondance. Le bruit radionetrique, la con guration georretrique d'acquis i-
tion et les faux appariements conduisenta des reconstructions de surface entactees deuir
cgeorretrique, dont I'amplitude est plus forte que pour un lewe par nunerisation las er ( gure 7).

La multiplication des prises de vue image permet dans une certaine mesure de eduire le
bruit geonetrique. Les approches multi-vues ont notammentee utiliees d ans le domaine ter-
reste [ , : , ], mais si le bruit geornretrique diminue bien, le probeme
d'appariement des faisceaux reste entier.

Dans les travaux de Werner et Zisserman ] ], I'approche multi-vues fournit un en-
semble de points 3D et de droites 3D a partir desquels un mockle approche, plan pamor-
ceaux, est construit en s'appuyant sur les droites de directions principales. Cette technique a
ekt pesenee par Baillard [ ] pour des prises de vues @riennes. Cette approche a pour
but d'aneliorer la cetection des primitives, parfois incompkte. Elle consicere | e voisinage de
la droite 3D et ajuste un demi-plan contrainta passer par la droite. L'intersection des plans
fournit des droites qui sont ajouees au mocele nal.

Dans | ], une lection de mockles est eali®e sur lesekments en renfoncement par
rapport aux plans principaux. Pour chaque plan principal, les egions n'appartenant pas
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au plan sont extraites. Sur ces egions, une flection de mocles par approche bayesiern
est appligee (un apprentissage sur chaque moctle aee mere pealablement). L'inerét de
cette approche est de contraindre la reconstruction des surfaces a passer par les eemisn
lireiques, qui sont facilement cetectables dans les images. En revanche, la ®lection daoctles
se base sur une connaissance priori, ce qui limite le potentiel d'automatisation et surtout
de gereralisation.

Fig. 7 - Nuage de points, esultat de corelation radionetrique a partir de deux images
(gauche) - nuage de points obtenu par lewe laser du méme edi ce (droite). Le nuage laser
est repesent en intensit (voir paragraphe 0.8).

Contraintes gonetriques

L'inerét de l'introduction de contraintes geonetriques se trouve d ans la eduction du
nombre de deges de libere des sysemesa esoudre. L'ajout de contraintes air les sommets,
sur les arétes ou sur les faces aet aborcee par de nombreux auteurs. Il faut citer en parti-
culier les travaux de Van den Heuvel | , ], Cornou | ] et Cantzler [ ]
appligesa l'architecture, pour I'approche photogramnetrique et de Bartoli, St urm et Horaud
[ , , ] pour l'approche vision. Les heuristiques formukes pour l'architec-
ture se trouvent dans la verticalie des parois de facade, la concourrance des plansa angle
droit, la coplanarie des sommets, la colirearie et l'orthogonalie des arétes... Le probleme
des approches par contraintes geonetriques est la possibilie d'imposer ces cdraintes & aJ
elles n'existent pas en ealie. Les s@nes de type architectural, comme on l'a dit,peuvent
pesenter des ceformations quiecartent la ealie du mockle 'parfait’.
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Les nethodes exploitant les donrees laser

Beaucoup de travaux qui exploitent les donrees laser pour la reconstruction de senes
terrestres de grande envergure s'appuient sur une triangulation des nuages de points. Ces

travaux utilisent notamment la triangulation de Delaunay [ 4 ], lorsque la topologie
du nuage de points est connue, ou l'algorithme de la crodte/] ], lorsque la topologie
n'est pas connue. Stamos et Allen$A02, ] ont propose une cha™me de traitementa partir

de nunerisations 3D denses. La reconstruction est obtenue par fusion de surfaces triangukes,
construites a partir de plusieurs points de vue. Ces nethodes recessitent de dispser d'un
nuage de points su samment dense lorsque la surface pesente des variations de courbure, ce
qui impose des acquisitionsa forte esolution, donc relativement longues.

Dans le domaine de la modctlisation, de nombreux auteurs examinent la segmentation

d'images de distance f : , , ]. La plupart des nethodes four-
nissent une repesentation en plans, qui reste insu sante pour cecrire des senes complees.
Pour pouvoir moctliser de telles s@nes, les propositions faites par Yu{ ] s'orientent

vers la segmentation de nuages de points apes recalage de plusieurs points de vue,a par
de crieres de proximie des points, de continuie des normales, et de continuie des intensies
laser.

Collaboration de donrees 2D-3D

L'utilisation conjointe de donrees 3D et d'image a fait I'objet de travaux dans divers
domaines de recherche eta partir de donrees tes varees. Les solutions proposes viseiat

competer les donrees 3Da l'aide de l'image [ , , ] oua densi er un pre-
mier nuage [ ] obtenu par appariement dense. Les donrees 3D peuvent aussi servir
de support de pediction pour la corelation image [ ]. L'ineret de ces nethodes tient

dans leur capaciea exploiter la compementarie des donrees et notammenta comp eter une

information geonetrique provenant de l'une des sources de donrees par une informatiomplus

pecise : I'image est ainsi utili’e pour extraire les discontinuies [ ] ou des cetails signi-
catifs [ ]. La possibilie de choisir des points de vue dierents de ceux du scanner
peut en particulier fournir des images plus esolues en texture comme en densie geon&ique

etegalement une reconstruction plus pecises.

D'autres approches inegrent simultarement radionetrie et geonetrie dans | e processus
de reconstruction | ], etegalement des informations de texture | ]

Une autre voie [ ] consistea construire indkependamment deux maillages, l'una
partir des images, l'autrea partir des donrees laser, eta fusionner a posteriori les triangula-
tions.

[ ] propose de cetecter les objets epetitifsa partir d'une image, pour piloter | a
phase d'acquisition et pour limiter les travaux de modcklisation. Nous verrons que ¢s solutions
avanees dans ce memoire peuvent epondre aux mémes attentes.
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7 Straggie propoee

La moctlisationa partir des outils de saisie existants restant longue et fastidieuse, li est
recessaire d'apporter une solution rapide et simple pour la description des s@nes terress
complexes. Partant du constat que I'image et les donrees laser possdent des caracerigfiles
compémentaires, en particulier au niveau de la description gonetrique de la sene, nows
proposons detudier une con guration mettant en jeu ces deux types de donrees.

Les scannersa balayage laser actuellement sur le marche sont pratiguement tousequig
d'un capteur image en plus du scanner laser. La esolution et la qualie des images laissent
encorea cesirer. Mais on peut avancer sans risque que les prochaines gererationsopirront
incorporer une matrice ou une barrette CCD qui permettra de disposer d'une esolution image
tes forte. Nous avons donc choisi de nous placer dans une con guration d'acquisition proche
de celle-ci.

La strakgie choisie s'appuie sur plusieurs proprees gonetriques favorablesa la recons-
truction :

{ l'utilisation d'une image haute esolution, de densie sugerieurea l'acquisi tion laser,
{ Il'utilisation d'une seule station de nunerisation,
{ des acquisitions depuis deux points de vue proches.

En plus d'etre une texture potentielle pour le moctle, I'image, par sa forte esolution,
repesente un compement geonetrique au lewe laser : il y a gereralement discon tinuie ra-
dioretrique & a1 il y a discontinuie georretrique. La esolution super  ieure de l'image par
rapport au nuage de points permeta la fois de mieux localiser la discontinuie etde diminuer
la esolution de nunerisation et donc les temps d'acquisition et de post-traitement.

L'utilisation d'une seule station de nunerisation anmene la possibilie de travaill er dans
une topologie simple, celle de l'image. En e et, le mode de balayage du scanner conduita
un parcours de l'espace par variation angulaire constante en coordonrees spheriques. Il est
donc facile de repesenter les esultats de l'acquisition dans la ggonetrie 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 organig atteignent au mieux des
complexies de calcul en O(Nlog(N)), le nuage de points etant compos de N points. Ici,
seulement P operations sont recessaires pour obtenir le® plus proches voisins.

Le choix d'utiliser un unique point de vue a plusieurs conequences :

{ la mise en place des donrees est simpliee : la perspective est la méme, donc l'aspect
des objets est le m&éme (les ceformations geonetriques sont identiques).

{ les parties cactees ou occlusions sont quasiment les mémes dans l'image et dans le nuage
de points. C'est utile pour la segmentation conjointe des donrees : il y a superposition
quasi compete des donrees.
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{ cette con guration, tes proche de celle qui existe actuellement dans les scanners, avec
une camera viceo proche de la téte laser, utilisee a I'heure actuelle pour piloter la
nunerisation et pour texturer le nuage ou le moctle, pourra étre inegee 'faci lement",

Position du probéme dans un cadre greral

Pour pouvoir reconstruire lI'ensemble d'une structure, il est gereralement recessaie de
ealiser plusieurs acquisitions depuis des points de vue dierents. Il faut donc conna’tre la
position relative des stations d'acquisition. La mise en place est ealiee par l'interrediaire
de cibles places autour de la station. Ces cibles sont nuneriges avec une forte esdion
angulaire, an d'obtenir une bonne estimation de leurs positions. La contrepartie de cette
forte densit est le temps d'acquisition, proportionnel au nombre de points mesues. On gut
compter plus d'une minute par cible, et on utilise en moyenne quatrea cing cibles par &tion
(la redondance permet deliminer les fautes et d'aneliorer la qualie de I'estimation). D 'autre
part, il faut placer les cibles sur le terrain, en peparant les positions de sorte queltaque point
de vue laser puisse viser un ensemble de cibles, de manerea obtenir une bonne con guration
geonetrique des cibles. Le m&me souci est pesent pour les leves topographiques ou eme
photogrammetriques. Une autre solution consiste a utiliser le scanner en fonction distance-
netre, ce qui fournit directement des points de calage pour le reevement. Cependantles
gains de temps ne sont pas encore ccisifs.

Des approches permettant de n'utiliser aucun autre support que le nuage de points de
l'objet consicee existent. L'algorithme ICP (Iterative Closest Point), ceveloppe par Besl et
McKay [ ], Chen et Medioni [ ], et Zhang | ] est tes epandu. Cet algorithme
fonctionne par mise en correspondance de points et par esolution ierative d'un syseme dot
la solution minimise les distances entre les points mis en correspondance. De nombreuses
variantes et aneliorations de cet algorithme existent. Comme beaucoup d'algorithmes iera-
tifs, celui-ci cepend de la solution approctee initiale, qui est gereralement obtenue de facon
manuelle. L'automatisation de la recherche de la solution initiale aek etude par Vand en
Wyngaerd et Van Gool [ ]. Une autre solution | ] utilise l'appariement de plans
3D obtenus par croissance de egion dans l'image de distance. StamoS/07 proede par
mise en correspondance de droites 3D a partir d'une solution approctee (rmethode dcrite
dans | ]). Ces approches ont pour inconenient de cependre de la geonetrie de la sem®
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 pesentent une con guration geonetrique cefavorable (tous paralkles...),
l'incertitude sur les positions des stations sera grande.

La meilleure solution est de ealiser une compensation globale prenant en compte les pri-
mitives reconnues dans la sene, des cibles eparties correctement dans l'espace (azbles
pourront alors &tre moins nombreuses voire absentes, notamment sur la facade) eteventuel
lement le nuage de points sur les parties qui n'ont pas pu étre detecekes comme des mods
geonetriques.

La strakgie que nous adoptons s'inegre dans cette perspective de compensation globale.
En e et, nous choisissons une alternative aux proedures cereralement pratigees| ,
, ] : au lieu de ealiser une mise en place grerale des dierentes stations puis
une segmentation suivie d'une reconstruction ( gure 8), chaque station est examiree ®pa-



16 Introduction

ement, pour la segmentation et la reconstruction. Les stations sont fusionreesa posteriori
(gure 9) sur des appariements entre objets apes reconstructiona partir de chague station.
Apes le recalage, une nouvelleetape de reconstruction peut tirer parti de la redondance des
mesures sur les mémes objets. Une reconstruction plus ne conduiraegalementa une medilire
estimation de l'orientation. Le processus est donc ieratif.

Fig. 8 - Stratgie gererale de reconstructiona partir de donrees Laser ([ 1
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Fig. 9 - Strakgie propose

La methode par recalage pealable se justi e lorsque les s@nes pesentent de nombreuses
occlusions, ce qui est plus souvent le cas dans les senes d'inerieur, et en pariger dans
les s@nes industrielles. Certains objets doivent en e et étre complets pour étre correctaent
mocklies. De plus, plus on dispose de mesures colerentes sur I'objet, meilleure est I'esta-
tion de la surface. En revanche, cette approche possde plusieurs inconenients. D'enpart,
le recalage nétant pas parfait, il introduit une erreur qui nuita la bonne estimation des
primitives. D'autre part, le recalage est eali® uniquement sur les cibles, ou sur les anes de
recouvrement inter-scans, ce qui n'est pas optimal : il est petrable de ealiser le realage sur
un maximum deements recouvrants. De plus, si on consicere le recalage entre deux nuageel
points par ICP, la primitive estimee de facon robuste sur les points entramera une meileure
estimation de I'orientation, car elle inegre le bruit de mesure etelimine les fautes.
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Dans ce nemoire de these, nous nous focaliserons sur les traitements relatifsa un sku
point de vue (sctema 10) : l'orientation relative des deux jeux de donrees, la segmentation
conjointe des donrees en composantes pertinentes et la reconstruction ggonetrique de chaque
composante.

Fig. 10 - Stratgie ¢ererale.
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8 Donrees

8.1 Caraceristigues des images nuneriques

Nous ne traiterons ici que le cas des capteurs matriciels, les capteursa barrettes deman-
dant un deplacement (translation ou rotation) pour étre exploies ce qui skloigne de notre
contexte exgerimental®.

Le syseme d'acquisition reproduit la geornretrie de I'appareil photographigue analogique,
qui lui-méme s'inspire de la vision oculaire. Il s'agit d'une perspective conique : un sysime
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 lenergie lumineuse incidenles
photons, en chargeelectrique (d'as le nom de Dispositifa Transfert de Charge ou CCD Cou-
pled Charged Devicg. Une matrice de capteurs est place dans le plan focal de I'optique, en
lieu et place du Im argentique.

Le mockle geonretrique de prise de vue photographique (gure 11) s'articule autour du
centre perspectif C et du plan image, perpendiculairea I'axe optique. Le plan image est gae
du centre perspectif d'une distance f, la distance focale. Un point P dans la sene g®ojette
sur le plan en p suivant le rayon perspectif CP.

Fig. 11 - Geonetrie relativea lI'image.

L'appareil photographique utilis ici est un mocele ceveloppe par le laboratoire OEMI de
I'lGN pour les acquisitions @roporees. |l s'agit d'une matrice CCD. La sensibilie d u capteur
permet d'acedera une dynamique radionetrique de 12 bits eta un rapport signala bruit de
l'ordre de 300.

Les cefauts de splericie, de paralelisme et d'alignement des lentilles des objectifs pro-
duisent des distorsions geonretriques dans l'image. Celles-ci sont en gereral modlisables. Le
mockle de distorsion est estine paretalonnage de I'appareil de prise de vuea partir deme-
sures sur un polygone déetalonnage. Les paranetres cetermires lors de letalonnage sontles
coordonrees du Point Principal d'Autocollimation, du Point Principal de Syretrie, centre du
mockle de distorsion radiale, et les coe cients du polyndbme de distorsion radiale. La correc-
tion des distorsions atteint une pecision de l'ordre du tiers de pixel.

lles capteursa barrette commencenta étre utilies en couplage avec le scanner laser pour obtenir une image
HR : une barrette de 20000 pixels fournit une image de I'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'acedera une information radio-
netrique de bonne qualie dans les ombres. L'image obtenue est donc tes bien adape aux
processus de segmentation. L'extrait en gurel? illustre le type de donrees obtenuesa partir
d'un appareil photographiqueequige d'une matrice CCD de 4096 pixels de cog, et d'un ob-
jectif de focale 50 mm. Le eetalement de la dynamique montre l'information pesente dans
les ombres.

La rigidie du capteur, assoceea son rapport signala bruit excellent eta sa tes grande
esolution en font un outil de mesure geonretrique de grande qualie.

Fig. 12 - Image nuneriquea pleine esolution - eetalement de la dynamique.
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8.2 Caraceristigues des nuages de points

Méme si les caraceristiques decrites dans la suite s'appliquenta I'ensemble des scaramns
a balayage par temps de vol, certaines caraceristiques propres au scanner GS 100 de MENSI,
utilie dans notre cadre exgerimental, seront peciees ici. Plusieursetud es des proprees du
scanner GS 100 sont rapporees danst , ]

Les donrees laser pesentent un bruit de mesure (voir gure 13). Les mesures ealiees par
le scanner portent sur deux angles et une distance, chacuneetant entactee d'un bruit & au
mecanisme de mesure (galvanoretre pour l'angle znithal, mire optique pour l'azimut et ana-
lyse du signal laser pour la distance). La mesure de distance estegalement sensible au tyge
surface renconte par le faisceau eta I'orientation de la surface. Les caraceristiques ontrokes
paretalonnage egulier sont, pour le maeriel utilie dans le cadre de cette ttese, les suivantes :

{ ecart-type sur la cetermination de I'angle 2nithal : 2,86 mgrad soit 4 mma 100 netre s,
{ ecart-type sur la cetermination de l'azimut : 1,30 mgrad soit 2 mma 100 rretres,

{ ecart-type sur la distance de 3 millimetresa 25 netres, 4 mma 50 m, 6 mma 100 m,
pour 4 mesures par point, sur une surface blanche d'altkedo 99%.

Le bruit Se mesure diminue avec la multiplication des mesures en chaque point, selon la
loi ,= 1= n, a n designe le nombre de mesures en chaque point.

Fig. 13- Bruit de mesure - projection perpendiculairementa une colonne (en haut),a une
ligne (au centre) eta une direction quelconque (en bas).
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Ce bruit de mesure peut en partie étre absorke gracea la redondance des mesures et par le
biais d'estimation aux moindres cares. On retrouve la cependancea la distancea la station
d'acquisition dans lecart-type des distances des points au plan estine par moindres cages @
ne pas confondre avec lecart-type sur la mesure de distance, mentionre plus haut). La gue
14 illustre cette caraceristique sur un des jeux de donrees utilies, ai 35 plans ontet estirres
sur des ensembles de 600a 11000 points.

Fig. 14 - Variation de lecart-type des distances des points au planL, en fonction de la
distance au scanner, sur 35 plans extraits dans un des jeux de donrees utilies.

La 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 esolution
angulaire maximale d'acquisition est de 32 rad, soit 3,2 millinetresa 100 netres. En pra-
tique, les relewes ealies pour les besoins de cette these atteignent des esolubns variant
de 1 point tous les millinetresa 1 point tous les 3 centinetres sur la surface lecart le plus
couramment adoptetant de 1 point par centirretre.

Si la densit du nuage de point n'est pas uniforme, le nuage n'en est pas moins structue.
Le balayage theorique etant eali® a pas angulaire constant en geonetrie spher ique, il est
possible de stocker les informations dans cette geonetrie, ou de retrouver cette geoetrie si
elle n'a paset consenee. Ainsi,a un triplet mesure; ; de coordonrees spleriques peuvent
&tre assocees les coordonreemesure; ligne; colonne dans un regere image. Lorsque le champ
mesure corresponda la distance obtenue par le scanner, on parlera d'image de distance ; lors-
gu'on stockera l'information de etro-di usion assoceea la puissance du signal laser retourre
par la surface, on utilisera I'expression ‘image d'intensie" ( gure 22 gauche, page28). L'in-
tensie retourree est cocee sur 8 bits. Cette mesure corresponda la puissance du signal l&s
cape par le ecepteur. Elle est leea I'absorption de la surface de e exion,a la f onction de
distribution de la e ectance bidirectionnelle,a la surface d'inegration du lase r (intersection
entre le coOne du faisceau et la surface) eta l'orientation de la surface par rapport au faisceau.
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Fig. 15 - Geonetrie d'acquisition laser.

Dans notre cas, les donrees laser sont converties en coordonrees caresiennes s la phase
d'acquisition. Nous disposons donc d'une liste de points en coordonrees caresiennes. Pour
retrouver la geomretrie d'acquisition, et pouvoir calculer I'image correspondante, il faut estimer
le pas angulaire de nurrerisation. L'algorithme permettant de retrouver cette geonetrie est
expos ci-apes. Les images esultantes sont pesenees en guresl9, 22 et 23.

Algorithme 1: Retour en georretrie spherique et calcul des images

Donrees : nuage deN points, (X;y;z) et intensie
Sortie : image de distance, image d'intensit, image des coordonrees exactes
pour i =2a N faire

Conversion des coordonrees caresiennes en coordonrees spleriqués ( i; i; i)
vecteur =0 i
vecteur P = i1

Misea jour de min, max: min, max

Trier les valeurs des vecteursvecteur et vecteur
Calcul de la moyenne autour de la nediane (supportp) m ;m

Calcul des dimensions de l'image :
Niignes = ( max min )=M
Neolonnes = ( max min ) =M

pour i =1a N faire

ligne =( i  min)=m
colonne=( min )=M
Image(ligne; colonne) = ; ou intensie ou (X;Y;z)

Remplissage des trous par interpolation bicubique.
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8.3 Jeux de donrees

Les deux principaux jeux de donrees utiliees dans le cadre de cette these sont leacqui-
sitions ealises sur le polygone detalonnage de I'Institut Geographique National et sur la
facade de la chapelle du chateau de Vincennes.

1. Polygone détalonnage de l'Institut Geographique National

Le polygone détalonnage ( gure 16) est un volume ai sont eparties des cibles mesuees
avec pecision par un canevas toponetrique. Le polygone détalonnage est utilie pou le cal-
cul des pararetres internes des caneras de I'lGN. Les cibles sont disposes sur les parois et
les colonnes d'un batiment de I'Institut Geographique National. Le choix de cet emplacement
pour le polygone aet dice par le besoin de epartir correctement les cibles dans l'espace
{ notamment en profondeur, pour pouvoir ceterminer la focale des objectifs avec pecison.
Pourevaluer la qualie de la mise en place obtenue, des spheres ontet places @ns la sene et
mesuees par uneequipe des Travaux Sgeciaux de I''GN, en méme temps que les cibé du po-
lygone. Une compensation globale incorporant les spteres et les cibles a permis de ceterminer
leur position relative. La plus grande dimension de I'ellipsede d'erreur sur la determination
des cibles est de 0,1 mm.

Dans notre contexte experimental, le choix du polygone se justi e par la possibilie de dis-
poser d'une e&rence toponetriqgue pour la mise en place des donrees. De plus, le ppyone
pesente l'inerét d'étre constite de fortes variations de profondeur. En revanche, il est com-
pos de structures epetitives (carrelage de revétement) qui pourront entraver les nethodes
d'appariement proposes par la suite (paragraphel.5).

L'acquisition photographique aet ealige avec une canera de focale 50 mm pose sur ¢
capot du scanner. Le pas angulaire de l'acquisition laser est de 0,39 mrad, et chaque point
3D corresponda une unigue mesure (soit unecart-type treorique de la mesure en distanca
100 m de 12 mm). Le rapport de esolution est de I'ordre de 1/4 : pour la méme surface dans
l'image, I'image comporte quatre fois plus de pixels que le nuage n'a de points 3D.

Dimensions de lI'image laser : 1611 x 1158 p.
Dimensions de lI'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 s@ne : 45 netres.

Densit des points 3D :

de 1 point tous les 3 mma 10 m Fig. 16 - Sclema de situation du polygone
jusqua 1 point tous les 21 mma 55 m. detalonnage de I'IGN, 80 cibles, nuneroees

en rouge, 15 spreres, en bleu.
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Fig. 17 - Image HR du polygone, sousechantillonnage par 8.

Fig. 18 - Nuage de points du polygone.

Fig. 19 - Image d'intensie (gauche) et de distance du polygone, sousechantillonnage par 4.
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2. Chapelle du chateau de Vincennes

La chapelle du chateau de Vincennes ( gure2l), construite entre la n du XIV ¢M€ et le
cebut du XV M€ secle, posede les caraceristiques desedi cesa reconstruire. Sa facade est
constitlee dekments tes vares : contreforts, rosaces, alcoves, gargouilles...srfaces planes,
cylindresa pro | non circulaire, oua gereratrice non rectiligne, sculpturesa ggom etrie com-
plexe... Elle pesente aussi des discontinuies en profondeur et des trous, notammerdu niveau
des contreforts, des rosaces sugerieures, du gable (fronton ajoue) et de la balustrade de la
coursive.

L'acquisition aet ealise depuis un point de vue sittea 35 nretres de la facade, sur son
axe de synetrie, avec une focale de 50 mm. Pour l'acquisition laser, le pas angulaire clsoi
etait de 0,447 mrad. Cela corresponda une distance entre deux faisceaux de 4,5 mma 10 m,
soit un point tous les 15 mm au pied de la facade (35 m), eta un point tous les 25 mm au
sommet (60 m) sur les surfaces globalement perpendiculaires au rayon. Le rapport de eso-
lution est de l'ordre de 1/2 : pour la méme surface dans l'image, l'image comporte deux fois
plus de points que le nuage. Plus peciement, le rapport entre surface en pixels etombre
de points dans la m&me surface varie entre 0,41 et 0,45. Chaque point 3D est determireiie
partir de quatre mesures (soit unecart-type treorique de la mesure en distancea 100m de 6
mm).?

Un dcefaut de cette image tient dans son illumination assez faible et assez homogene. Ce
cefaut est compens en grande partie par la forte dynamique du capteur.

Duee d'acquisition laser : 1h15mn.

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

Image CCDa ltre de Bayer, echantillonree
en RGB, dynamique 12 bits.
Profondeur de la s@ne : 30 netres.

Densit des points 3D :

de 1 point tous les 15 mma 35 m ' _
jusqua 1 point tous les 25 mma 60 m. Fig. 20 - Nuage de points sur une rosace.

2Cette acquisition aee eali®e avec l'autorisation des services de la DRAC d'| le-de-France.
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Fig. 21 - Image HR de la facade de la chapelle du chateau de Vincennes. La taille du pixel
sur la surface varie entre 5 et 10 mm.
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Fig. 22 - Image d'intensie (gauche) et de distance de la chapelle.

Fig. 23 - Image d'intensie (gauche) et image de distance - cetail (400 x 400 pixels)
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Orientation relative image/laser

La mise en place constitue la cetermination de l'orientation et de la position d'un ensembé
de donrees par rapporta un autre. Dans notre cas, I'objectif principal de la mise en place est
d'obtenir la meilleure superposition possible des donrees, de sortea ealiser une segmentation
a partir des deux sources de donrees sans introduire de faute. C'est donc uneetape crucial
dont cepend fortement la suite des traitements.

Dans ce chapitre, les approches existantes sont d'abord examirees. Le principe greral
de notre nethode est ensuite expoe (paragraphel.?2). La formulation mathkematique de la
solution proposee est cetailee au paragraphe 1.3. La esolution du probeme est ensuiteetudee
au paragraphel.4. L'extraction et I'estimation desekments utilesa la esolution du probeme
sont cetailees au paragraphe 1.5. En n, la nethode estevaliee au paragraphe 1.6 avant de
proposer au paragraphel.7 certaines perspectives.

1.1 Etat de l'art

Beaucoup de solutions ont et etudees pour la mise en place relative de plusieurs jeux
de donrees. Nous nous ineresserons ici aux nethodes de recalage 2D-3D, c'esta-dire aux
nethodes de mise en place d'une ou plusieurs images par rapporta un objet 3D. La plupart
des nethodes issues de la communaut photogramnetrique et de la vision par ordinateur
sont construites autour de l'appariement de points, suivi par une minimisation d'une distance
entre les points appares. 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 solonhs
directes bases sur 3, 4, 5 ou 6 points mis en correspondancé/J94]. Une solution consiste
a apparier un maximum de points eta ealiser une compensation globale | ].

Certaines approches prennent le parti de ceterminer en méme temps les paranetres in-
ternes (focale, position du centre perspectif, distorsion...) et les paranetres exteres (rotation,
translation) de I'acquisition [ ]. Ces approches permettent d'obtenir des esultats conve-
nables, essentiellement pour des applications de superposition visuelle de l'image. Toutefois
si I'on cherchea obtenir la meilleure solution geonetrique possible, comme c'est notre as, il

3par extension, on assimile I'expressionorientation des donmees  a leur mise en place. On trouveegalement
dans la literature les expressions "mise en correspondance" ou "calcul de pose" pour cesigner le méme probeme.
En anglais, on parle de matching ou de pose estimation.

29
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faut se tourner vers une estimation incependante des paranetres internes et des paranetres
externes. En e et, I'estimation simultaree de tous les parametres pose probéme, en raison é
leur corelation : par exemple, il y aequivalence entre une variation de la focale et ure varia-
tion de la translation. Contraindre les paranetres internes lors de I'estimation des pararatres
d'orientation externe aneliore la pecision et la robustesse de I'estimation. Dans k suite, nous
utiliserons des appareils photographiques dont les paranetres internes ontet cetermres par
etalonnage,a partir de prises de vue sur le polygone detalonnage de I'lGN.

1.1.1 Methodes par saisie deéments ponctuels

Dans le cas greral, pour obtenir une bonne orientation relative de I'image par rapport
au nuage, il faut pouvoir extraire des points de facon pecisea la fois dans le nuage de pots
et dans l'image, puis les apparier. Il faut donc distinguer I'extraction ou la saisie des points
qui peut &tre interactive ou automatique, et l'appariement des points qui peutegalementétre
interactif ou automatique.

Nunerisation de cibles

Du fait du ptenonene déchantillonnage discret du balayage laser, les points 3D ne se
trouvent pas sur des points signi catifs (intersection de plans, coins de pierre...). Pour plier
ce pkenornrene, il est courant de determiner des pointsa partir de cibles. Ces cibks sont nurre-
ries avec une tes forte esolution. L'estimation de la forme geornetrique de | a ciblea partir
des points mesues sur sa surface fournit la position de son centre avec une grandeepision.
Une cktection de la forme de la cible dans l'image fourniraegalement sa position de facon
tes pecise. Cependant, la nunerisationa forte esolution entrane un t emps d'acquisition
important auquel il faut ajouter le placement des cibles dans la sene. Cette nethode est
donc longuea mettre en oeuvre. En n, il n'est pas toujours possible de bien epartir les cbles
dans la sene. Or la con guration georretrique des points in uence la qualie de la position
estinee.

Saisie de points d'inerét naturels

Une solution consistea proeder par appariement de points naturels. En 3D, il faut viser
les points avec le faisceau laser. Dans l'image, il faut saisir les mémes points naturels. Ce neod
operatoire reste long, puisque tributaire de l'ogeration de visee avec le faisceau lasr. D'autre
part, la position du point cepend toujours du pas déchantillonnage angulaire. Il n'est donc
pas toujours possible de positionner exactement le faisceau sur un point caraceristique.

Saisie de points quelconques

Pour automatiser la saisie de points dans la s@ne, la cetection de la tache laser dans
l'image peut étre envisagee. Il s'agit ici d'enregistrer I'image pendant la mesure laer, puis de
tktecter le point laser dans l'image (signal satue dans le canal vert). Cette nethode permet
de choisir des points quelconques, ce qui rend possible la mise en place de s@nes sextsire.
Toutefois, pour conserver le méme 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'inerét

Comme il aek dit, si I'on slectionne un point de facon manuelle dans le nuage de points
a partir d'une interface de visualisation 3D, le point ne sera pas exactement positionresur le
cktail souhait, du fait de lechantillonnage du balayage laser. On peut faire le méme constat
pour une saisie interactive d'un point dans l'image. D'autre part, la di cule de saisie d'un
point dans une interface de visualisation 3D rend l'ogeration longue. En outre, cette saisie
doit etre epete autant de fois que l'algorithme choisi demande de points, c'est-a-dire au
moins trois, et celaa la fois dans l'image et dans le nuage de points.

Appariement automatique de points d'inerét

Dias et Sequeira DS] proposent d'apparier des points parmi deux ensembles de points
d'inerét ceteces dans une image nunerique et dans une image d'intensit laser. Pour chaque
point d'inerét detece dans la premere image, un score de corelation croige est calc ue
autour d'un point d'inerét de la seconde image. L'appariement est valick si le score ce core-
lation est superieura un seuil, et si le couple de points corresponda un point d'ineerét 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 rapporta 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 compae dans son ensemblea un second nuage pro-
venant de I'acquisition laser. Cette approche aetetudee avec suces dans lecontexte arien
[ ]. Dans le cas de donrees terrestres, les di cules d'appariement entre images, lesa
la forte variation de l'organisation des objets en fonction du point de vue, sont susceptilds
de produire un nuage de points comportant de nombreuses fautes, ce qui nuiraita la mise en
place des donrees.

1.1.2 Methode par comparaison des images

Une proposition eegante [ ] consiste a exploiter la contrainte de gradient [ ]
entre l'image d'intensie laser et I'image d'intensie.Le criere devaluati on de l'orientation
est un score de corelation entre I'image d'intensie laser reprojete dans l'image et limage
elle-méme. L'inerét de cette nmethode eside dans le fait qu'elle ne recessite aucune extraction
de primitive georretrique.

1.1.3 Appariement deéments lireaires

Comme I'a remarqgie Habib [ ], les environnements cees de la main de I'homme sont
riches eneements lireaires. L'utilisation de ces composantes aekeetudee d epuis une vingtaine
d'anree : Dhome | ] exploite la mise en correspondance de trois droites pesentes
dans l'image avec trois lignes d'arétes cetermirees dans la sene. Hanek et al- ] ont
monte gu'il etait plus e cace d'utiliser les extemies de segments plutét qu e des droites.
L'ajout de contraintes geonetriques d'orthogonalie, de paralklisme, de coplanarit e... apporte
aussi de meilleurs esultats | , ]. Par exemple, Stamos et Allen § ] ceterminent
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la position de la canera par I'extraction de deux ensembles de segments 3D et de lignes 2D
dans l'image de distance et dans limage optique. Ceux-ci sont regrouges en ensembles de
segments 3D paralkles et de lignes 2D convergentes. Une solution approctee est cedeide
ces ebments. Les primitives sont ensuite rassembkes en structures de plus haut néau :
rectangles 3D et rectangles 2D. Leur mise en correspondance permet d'estimer une nouvelle
position.

Kumar et Hanson | ] ontetude deux mocklesa partir deEments lireaires : le premier
estime les distances entre les extemits d'un segment 3D projeees dans l'image et unerdite
extraitea partir de I'image ; le second minimise les distances entre les extemies di segment
image et la droite construitea partir de la projection du segment 3D dans l'image. Le second
mockle se comporte mieux par rapporta la position nale obtenue.

1.2 Solution propoze

Il est parfois di cile de trouver un grand nombre dekments lireaires dans certains j eux
de donrees. Or, en pesence de donrees bruiees, comme c'est le cas pour les nuages de points
acquis par balayage laser, la multiplication des observations est recessaire pour absorber les
e ets du bruit. En outre, l'utilisation dekments lireaires seuls nevite pas | es con gurations
geonetrigues instables : les droites paraleles ou coplanaires sont courantes dans de nom-
breuses constructions.

Lesekments lireaires sont la plupart du temps sittes sur des discontinuies g eonetriques.
Lorsqu'il y a peu de discontinuies geonetriques dans la s@ene, on peut suppogr qu'il existe
une information radionetrique. Donc, lorsqu'il n'y a pas ou peu de structure dans la se&ne
une issue repose sur la pesence de texture. Ces constats conduisenta utiliser dectan com-
pementaire la pesence de structure et de texture dans la sene, pour pouvoir @llier I'absence
de l'une d'entre elles. Lorsque texture et structure sont toutes les deux pesentes, dddition
des deux ensembles d'observations conduiraa une meilleure cetermination de la posin et
de l'orientation.

Lesekments extraits dans les zones textuees sont des points. Leur appariement est edde
par I'estimation du dege de corelation entre signaux autour de ces points, qui donnentun
moyen de focalisation pour la comparaison locale de la texture. Autour des points d'inerét,
la probabilie d'observer une texture su sante pour faire une comparaison statistique des
signaux esteleee.

La combinaison de plusieurs types de primitives (points et segments) cetecees dans des
sighaux de caraceristiques dierentes (structue ou textue) a alors deux raisons d'etre
contraindre d'avantage le syseme et donc aneliorer la determination, et limiter les con gu-
rations geornetriques instables.

Un des principaux ineréts de la nethode proposee eside dans son incependance ax
cibles, obtenue grace a l'appariement par corelation entre les signaux. Les points apares
sont des points naturels pesents dans la sene. Ainsi, il n'est pas recessaire de placde cible
sur le terrain ce qui repesente un gain de temps appeciable lors de I'acquisition deslonrees.
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Au contraire de l'appariement de points par saisie interactive, l'approche suivie s'appw sur
desebments extraits automatiquement, avec une grande pecision. L'appariement est luiaussi
automatique.

L'originalie de cette approche tient dans I'appariement automatique des points et dans
l'utilisation compementaire des points dans les zones textuees et des segments dans lesnes
structuees. D'autre part, I'approche propose s'oriente vers une extraction tres pecise des
primitives (paragraphe 1.5), de sortea obtenir la meilleure orientation relative possible :

{ les points 2D correspondent aux points d'inerét extraits par le cetecteur de Har ris,

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

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

{ les segments 3D proviennent d'intersection de plans 3D determires egalement sur un
grand nombre de points (le bruit de mesure est donc absorte).
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1.3 Mocklissation du syseme

Dans cette section, la moctlisation du syseme est ceveloppee. La formulation de la ds-
tance entre les points 3D projees dans l'image et les points 2D est cetailee dans le prener
paragraphe. La distance entre les segments 3D projees dans l'image et les segments 2D est
pesente au paragraphe suivant. La minimisation de ces distances estetudee au dernier p-
ragraphe.

Les donrees dont nous disposons sont :

1. un nuage de points dont les coordonrees sont exprimees dans un regere propre au
scanner, ainsi qu'une information d'intensit, assoceea chaque point,

2. une image prise du méme point de vue, dont les coordonrees sont exprinees dans son
regere propre.

L'objectif est de ceterminer la position et l'orientation relatives des donrees, c'esta-dire
de trouver la rotation et la translation entre les deux reperes dans lesquels les donrees sbn
exprinees (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 :

I —

(ROP_T) _ _ ROP T)

(1.1)
R(OP T), R(OP T),

al:

{ O est l'origine du repere terrain,

{ R est la rotation entre le regere terrain et le regere image,

{ T = OC est la translation entre le regere terrain et le regere image,

{ f est la distance focale assoceea l'image.

Dans l'image, la minimisation aux moindres cares de la distance entre deux points appa-
res revienta minimiser la somme des cares des distances suivant la direction des abscisset
suivant la direction des ordonrees. Pour un point image de coordonreesl; I y; f ), 'annulation

attendue de la distance suivant I'axe des abscisses donne :

Ix pPx=0 (1.2)

Suivant I'axe des ordonrees :

ly p=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 ce nie comme la distance entre les exte-
mies du segment cetece dans l'image et la droite poree par la projection dans l'image du
segment cetece dans le nuage.

Soit P1 et P, les extemies d'un segment 3D et P un point appartenant au plan image.
p, p1 et p2 sont les projections dans l'image des point®, P1 et P,. Pour que le point P
appartiennea la droite fornmee par p; et po, il doit se trouver dans le pIan' forma' par C,I P1 et

P,. Cela se traduit par I'annulation du produit mixte entre les vecteurs CP;, CP, et CP :

! ! !
CP1;CP2CP =0 (1.4)
c'esta-dire :
! ! !
CP;~CP, CP=0

Soit, en se placant dans le reere image :

R(OP; T)AR(OP, T) Cp=0 (1.5)

Fig. 1.3 - Distance entre segments.
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1.3.3 Energie globale

Pour les points, lenergie est cerivee desequations 1.2 et 1.3:
| I

X R(OP, T) - R(OP, T), -
E,= « fu + 1y fw (1.6)
p=1 R(OP, T); R(OPp, T);
Pour les segments, lenergie correspondante vient de lequation {.5) :
%1 1 | 2
E2= R(OP1 T)"R(OP2 T) Cp (1.7)
I=1
Finalement, I'expressiona minimiser sera :
1 1

1 et o expriment lesecart-types treoriques sur les estimations de points et de segments.
lls poncerent I'importance relative des points et des segments dans la compensation.

1.4 Resolution du syseme

Lequation 1.5 est appliqieea chaque extemie de segment image. Un appariement four-
nit donc deux contraintes. Pour esoudre le syseme, donc pour ceterminer six inconrues, sans
utiliser aucun point, trois segments au minimum sont recessaires. Bien sar, dans la plupart
des cas, trois segments ne sont pas su sants : ils peuvent étre coplanaires et/ou paralkles.
Pour esoudre le syseme sans utiliser de segments, trois points au minimum sont recgsaires.

Il est clair que lesequations 1.2, 1.3 et 1.5 ne sont pas lireaires par rapporta R et T.
Ceci impligue une esolution par lirearisation et ierationa partir d'une solution appr oclee
X0, A chaque ieration, lenergie globale E gquation 1.8) est minimise par un algorithme
de descente de gradient (ici Gauss-Newton ou Levenberg-Marquardt).

1.4.1 Solution approctee

Plusieurs possibilies existent pour disposer d'une solution initiale :

{ l'estimation de paranetres approximatifs '‘au juge’,

{ le reevement dans l'espacea partir d'une faible quantie de points appares,

{ l'utilisation des pararnetres detalonnage peedents dans le cas d'une liaison rigide et
d'unetalonnage egulier,

{ l'utilisation d'un syseme de positionnement approcte.

Estimation de paranetres approximatifs

Dans I'hypothese d'acquisitions depuis des points de vue proches, on peut consicerer que
la translation nulle corresponda une bonne initialisation. On peutegalementevaluer grosse-
rement la rotation entre I'appareil photographique et le scanner : si I'axe vertical de rotaton
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du scanner esta peu pes perpendiculairea I'axe optique de I'appareil photographique il reste
a estimer la rotation dans le plan orthogonala I'axe de rotation du scanner.

Reévement dans l'espace

Dans le cadre de cette ttese, la solution approctee est obtenue par reevement dans ke
pace sur trois points ou plus lectionres dans les images ( gurel.4). La saisie dans l'image
HR fournit un jeu de points 2D. La saisie dans l'image d'intensie fournit les points 3D cor-
respondant, I'image d'intensie se trouvant dans la méme geonetrie que l'image de distance
(un pixel corresponda un point 3D). Plus lisible qu'une image de distance, lI'image dintensie
permet de choisir clairement les points 3D dans le nuage.

Fig. 1.4 - Recherche de la solution approchee, interface de saisie, image HR, image d'intensie.
Details sur les points saisis dans l'image HR (gauche) et dans l'image d'intensie (droite).

Etalonnage egulier d'une liaison rigide entre les capteurs

Il'y a liaison rigide entre les capteurs lorsque ceux-ci sont reles par une xation mecaniqe.
On trouve une liaison rigide dans certains sysemes d'acquisition laser actuellement surel
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marcte, al I'appareil photographique se trouvea l'inerieur de I'habitacle. D'autres sysemes
proposent la xation de l'appareil sur le bati du scanner. Dans le cas d'une liaison rigide,
I'orientation et la position relatives seront alorsetalonrees une seule fois. L'absence dekerive
pourra etre \eriee egulerement. Dans cette con guration, on pourra utiliser les r esultats
du peedentetalonnage pour initialiser le calcul. Cependant, I'utilisation d'optiques a focale
variable (objectifs avec zoom) obligeraa avoir recoursa unetalonnage sysematique : apes
un passage de la focale de 35 mma celle de 50 mm, lorsque l'on revient sur la focale de 35
mm, on ne se trouvera plusa 35 mm, maisa 34,9 mm par exemple. Il faudra donc pouvoir
calculer la focale de facon automatique, puisque la fequence des etalonnages ne permettra
pas une approche interactive, trop longue. C'est pourquoi il serait petrable d'utiliser des
objectifsa focale xe. Dans le cas contraire, il faudra alors calculer la focale et la translatbn
entre image et laser, si possible de facon incependante, puisque ces paranetres sont cebs.

Syseme de positionnement approcte de type GPS + INS

Le couplage d'un syseme de positionnement par satellite (GPS), d'une centrale inertidée
(INS) et d'un appareil photographique peut fournir une orientation approchee : la centrale
inertielle donne (entre autres) des informations angulaires, le GPS donne la position dealp-
pareil.

Fig. 1.5- Syseme 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, [energie E est minimise par I'aIgQrithme de Gauss-Newton.
A chaque ieration k, le vecteur XK est misa jour : XK1 = Xk + dX.

En notant H X la Hessienne de la fonctiorE (X) et g(X) le gradient de E(X) :

@F X N
Hij X = @xax aveci;j 2 [1;Ninc] (1.9)
@E X _
g X = —ax  veel 2 [1;Ninc] (1.10)

|
A chaque ieration, le vecteur X + dX qui minimise la fonction E est rechercte. Il est alors
possible déecrire : |
dE X + dX I
0=T g X +H X dX (1.112)

I
ce qui permet de ceterminer dX .

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

convergence faux
tant que convergence = fauxfailre

Calculer dX graceaH Xk dX = g Xk
!

XK+ = xk 4 dx

si (XK1 x¥K)2 < seuil alors

| convergence= vrai

L k=k+1

Au cas ai une meilleure robustesse visa-vis d'extrema locaux soit recessaire, cet algo-
rithme peutevoluer facilement vers la descente de gradient ponceee par la pente @lgorithme
de Levenbergh-Marquardt).

Pour les jeux de donrees consicees, le syseme converge en 3 ou 4 ierations, en utilisan
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'inerét de la nethode que nous proposons ici eside, comme il est dit plus haut, dans son
incependance aux cibles et dans son automatisation quasi compkte, qui esulte de I'apparie-
ment des points 2D et 3D par corelation. La corelation permet d'obtenir une localisation ne
du point homologue. L'appariement est eali® par corelation de fenétres autour de points
d'inerét, ou points caraceristiques, entre lI'image d'intensie laser et le canal vert de l'image
optique. En e et, I'image d'intensie et l'image HR sont toutes les deux issues de mesures
d'intensie radiomnretrique, et sont donc tes proches (tes ressemblantes). Puisque le faisceau
laseremet dans une longueur d'onde de 520 nm, la mesure d'intensie du laser correspond
a la quantie denergie eechie par la surfacea cette longueur d'onde, dans la dir ection de
mesure. |l faut donc choisir, lorsqu'une mesure RGB est disponible, le signal le plus proche
dans l'image HR, c'esta-dire le canal vert (gure 1.6).

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

Reechantillonnage de l'image d'intensie

Pour pouvoir comparer localement les deux images, il faut se placer dans le méme espace
de mesure dans les deux images. Autrement dit, il faut eechantillonner une image dans la
ceorretrie de l'autre. Cette operation peut étre ealisee au niveau local, ou sur | '‘ensemble de
I'image. Ici, nous pekrerons travailler sur I'ensemble de I'image, puisqu'il est possibe d'ap-
parier des points proches, ce qui pourrait conduirea e ectuer plusieurs fois le méne calcul
de eechantillonnage pour les mémes pixels.

A partir de la solution approchee obtenue par reevement dans I'espace, il est possible de
projeter les points laser dans lI'image. Nous pouvons donc calculer une image d'intensie laser
surechantillonreea la esolution de I'image optique et eechantillonree  dans la georretrie de
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cette image. Il estegalement possible de eechantillonner I'image optique dans la geomtrie de
I'image d'intensit laser, dont la esolution est plus faible. Mais cette seconde option condiita
une perte de signal qui peut étre pejudiciable pour les esultats de la corelation. Pour obtenir
la meilleure orientation possible, il faut utiliser la geonetrie la plus esolue. Nous faisons donc
le choix de surechantillonner l'image d'intensie dans la gonetrie de I'image HR. Ce e -
echantillonnage est obtenu par reprojection de chaque point de l'image HR dans limage
d'intensie (gure 1.7) puis par interpolation bicubique. La rmethode de eechantillonnage
mise en place est ceveloppee dans la suite du paragraphe.

Fig. 1.7 - Geonetrie de projectiona partir de I'orientation approchee.

A chaque pixel de I'image HR correspond un faisceau perspectif, e nia partir de l'orien-
tation approchee. La position relative de ce pixel dans l'image d'intensie est determiree par
intersection du faisceau perspectif avec la surface construitea partir du nuage de pnis (sur-
face rouge dans la gurel.7). Cette surface est construite par triangulation du nuage. Le
faisceau perspectif issu d'un pixel intersecte un triangle. Il faut donc ceterminer quel triangle
est intersece par le faisceau. Cette question peut &tre 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 ecaree, pour eliminer toute perte de pecision. En eet, le Z-buer se base sur
l'image de distance, qui ne correspond pas exactementa la ggonetrie d'origine (cfl) : un
point 3D peut &tre projee dans un pixel avec une impecision maximale de 2 pixel en
georretrie image, ce qui conduita gererer une surface egerement celocalis ee par rapport aux
mesures. Il vaut donc mieux utiliser les mesures elles-mémes, c'esta-dire le nuage de poiBis.
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 aee adape pour tirer parti des relations de voisinage
entre triangles assoceesa une triangulation. Ainsi, lorsqu'un triangle aek inte rsece par un
faisceau perspectif provenant d'un pixelp; de l'image HR, il est tes probable que le méme tri-
angle ou gu'un triangle parmi ses voisins soit intersece par les faisceaux perspectifs premant
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des pixels voisins dep;. Ce principe permet d'acekrer la recherche des triangles interseces.
Au lieu de parcourira chaqueetape I'ensemble des triangles pour trouver celui qui intesecte
le faisceau, on commence par consicerer le dernier triangle intersece puis ses voisins, enai

de suite.

Malge cette adaptation, le processus reste colteux en temps. Sic(l) sont les dimensions
de limage ett 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 fgan
du triangle appartient au triangle (coat constant k). Dans le meilleur des cas, en annulant
le parcours de lI'ensemble des triangles, l'algorithme passe d'une complexie cubiquey, une
complexie quadratique, ce qui reste enalisant. On s'est toutefois en grande partie a randi
de la cependancea la esolution de la triangulation.

Cet algorithme fonctionne bien lorsqu'il n'y a pas d'ambigwe pour l'intersection du fais-
ceau perspectif avec la triangulation, c'esta-dire lorsqu'un seul triangle est interseet par
le faisceau perspectif. C'est le cas lorsque les points de vue sont rigoureusement confondus.
Lorsque la sene ne comporte pas de discontinuies en profondeur, on n'a pas non plus d'am-
bigwe. Mais la dependance aux discontinuies penalise cet algorithme. Aussi, il est recessaire
d'apporter une modi cation qui permette de prendre en compte les intersections multiplesdu
faisceau perspectif avec la surface trianguke. Il s'agit de comparer les distances respeeivdes
intersectionsa la surface au point de vue image et de conserver l'intersection la plus pahe;
le principe est naturellement le méme que celui duiZ-bu er . Mais il faut parcourir tous les
triangles pour connatre celui qui intersecte le faisceau perspectif au plus pesiu point de
vue image. L'algorithme perd donc le gain appore par le parcours logique de la triangu-
lation. Pour conserver ce gain en complexie, une possibilie consiste a utiliser un Z-bu er
qui fournira une approximation pour chaque pixel de I'image HR de la distancea la station
(I'approximation vient de l'interpolation entre les trois sommets du triangle construit sur les
points 3D). Si l'intersection entre le triangle consicee et le faisceau perspectif se touvea une
distance du centre perspectif proche de celle indiquee par I&-bu er , alors cette intersection
peut étre consiceee commeetant la bonne.

Le esultat du eechantillonnage est pesene en gures 1.8, 1.9et 1.10 Ces images peuvent
etre superpoxes. Leseements cencident bien dans toute l'image, ce qui montrea la fois la
bonne qualie de l'orientation approchee et I'absence de fautes agrantes dans le nuage de
points.*

4une faute dans la direction de projection n'est par contre pas decelable ici, du fait de la correspondance
des points de vue.
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Fig. 1.8 - Image d'intensie eechantillonree (bas) dans la geonetrie de Iimage HR (h aut).
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Fig. 1.9 - Reechantillonnage de I'image d'intensie dans la geonetrie de lI'image HR : image
d'intensie eechantillonree (haut), image HR (bas) - cetail sur la m&me p ortion de l'image.
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Fig. 1.10 - Image d'intensie eechantillonree (bas) dans la georretrie de I'image HR (h aut).
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Appariement par corelation

La cetection de points d'inerét dans I'image HR permet de focaliser la corelation sur
des zones de forte variance radionetrique. La corelation proede par comparaison statistique
entre deux jeux de donrees. Elleevalue la ressemblance entre ces deux ensembles. Le coerui
de corelation utilie a pour expression :

_ _Cov(X;Y) oo X
r= pW avec Co(X;Y)= - xityi  Xy) (2.12)

al V(X) designe la variance assoceea X.

La fenétre d'analyse ou fenétre de corelation, centee sur le point de Harris, a pour d+
mension 15 pixels de cok. La vignette de corelation a la m&me dimension.

Les fenétres de corelation autour des points de Harris pesentent des con gurations tes
variables (gure 1.11). Les con gurations ineressantes correspondenta des pics (par analogie
de la fenétre de corelation avec une carte deevation), c'esta-dire aux vi gnettes 1, 2 et 3.

Fig. 1.11 - Six vignettes de corelation autour du point de Harris reprojee dans l'image
d'intensie parmi les 158 vignettes de corelation.

Dans certaines vignettes (vignettes 4 et 5), plusieurs pics de corelation apparaissent. Ceci
est di soita la epetition du motifa proximie du point rechercle, soit  a I'absence de signal
(corelation sur le bruit seul). L'absence de signal est assez rarement rencontee, puisque
l'utilisation de points d'inerét assure de se trouver sur une zone de contraste radonetrique.
Le probeme lea la epetition du motif peut se produire plus fequem ment. Il peut étre esolu
en choisissant une fenétre d'analyse plus petite pour la corelation, en méme tempgu'une
vignette de corelation plus grande. On voit aussi apparatre deseements lireaires (vignette
6) : le point de Harris se trouve sur un contour. Il faut donc Itrer les points en fonction de
la con guration interne de la vignette de corelation. Le premier ltrage eali® corre sponda
une comparaison du meilleur score de corelation dans la vignette de corelationa un score de
ekrence (ce score est choisia 0,85 ce qui assure de conserver les meilleurs pointsg second
Itrage corresponda une deuxemeetape de corelation entre une fenétre de etrence , qui
corresponda une forme de pic, et la fenétre de corelation obtenue. Une nouvelle comparaison
de ce second score de corelation permet de sparer les vignettes correctement con guees.
Une autre solution pour sparer les fenétres bien con guees se trouve dans l'examen des
courbures de la surface de la fenétre de corelation : la pesence de pics est assoceea des
courbures fortes dans les directions de courbures principales.
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Focalisation sur les egions planes

Les zones de forte variation radionetrique correspondentegalement souventa des zones
de forte variation geonretrique. Du fait de lechantillonnage laser, les points 3D ne sont pas
exactement positionres sur les arétes, qui correspondenta des variations geongiques. La
discontinuie georretrique induit des erreurs d'interpolation (gure 1.12). Pour eviter ces
probkemes, la corelation est ealige sur les egions planes. Ces egions sont cetectees par
croissance de egion dans l'image de distance puis reprojeees dans l'image photographique
pour y ealiser la cetection des points d'inerét et la corelation.

Les discontinuies sontegalement des zones probematiques pour la corelation, lorsque
les points de vue des deux sysemes d'acquisition skloignent : la perspective n&nt plus la
meéme, la ggonetrie entre les deux points de vue diere d'autant.

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

La croissance de egion est ealisea partir de l'information de normale, calcuke sur un
voisinage de chaque point 3D. Ce voisinage est obtenu dans l'image par le choix d'une fenétre
centee sur le point consicee. La taille de la fenétre est ¢ereralement choisiea 5 ou 7 pixels
de coe (soit 25 ou 49 points).

Pour un point appare dans l'image d'intensit, le point 3D est cetermire par intersect ion
du faisceau perspectif correspondant avec le plan 3D qui a servi de zone de focalisation. Ce
planetant estimrea partir d'un grand nombre de points, et de facon robuste, la position du
point 3D esultant est tes bonne. Une contrepartie de la focalisation sur les egions planes
tient dans la possible perte d'homogereit de la epartition des points dans la sene. En e et,
pour obtenir une bonne localisation des points, les plans sont Ites par rapporta la qualie
de leur estimation et par rapporta leur forme. Cette perte d'homogereie est compen se par
l'incorporation de segments.

Chaque plan issu de la croissance de egion est donc tese selon trois crieres :
1. la taille du plan,

2. lecart-type des distances des points au plan est compaea unecart-type theori que,
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Fig. 1.13 - Plans obtenus par croissance de egion - image de labels : chaque plan est repesene
par une couleur.
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3. la compacie de la egion correspondante, exprimee parC = 4.5 a1 S est la surface de

. . p?
la egion et p son erinetre, estegalement compaeea un seulil.

Comme les fenétres de corelation peuvent intersecter les limites des plans, un masque
binaire relatifa I'appartenance des pixels au plan est assocea chaque fenétre de calation.
Pour aneliorer les esultats, on pourrait envisager de ealiser la corelation sur I'ensemble de
la surface du plan. Remarquons que la corelation sur des grandes surfaces peut se heurtera
la pesence de motifs epetitifs.

Il faut aussi pouvoir dire si la texture du plan est su sante pour pouvoir ealiser la
corelation. Pour ltrer les points caraceristiques utiles, la \eri cation de la pr esence d'un
point de Harrisa proximie dans le signal corek pourrait servir de test. Dans cer tains cas, on
observe en e et une absence de signal dans lI'image d'intensite, di probablementa un mauvai
eetalement de la dynamique. Il faut donc pouvoireviter la con guration ai on cherch e un
appariement dans une zone sans texture.

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

Donrees : Image de coordonrees X;y; z)
Sortie : Ensemble de couple de points 2D - 3D appares

Detection des egions planes eterosion

Projection des limites de egions planes dans l'image HR

Detection des points de Harrisa l'inerieur des egions planes
Triangulation du nuage de points

pour chaque point de Harris h; faire
si Variance en h; > v alors
Projection du point h; sur la triangulation ! point 3D P
L Projection du point 3D P dans l'image d'intensie ! point 2D Pintensite

De nir la fenétre de corelation autour du point h; (dimension : 15x15 p)
Initialiser scorenax = 0 et la position du maximum de corelation pmax
pour C= Pintensitex da c= pPintensitex + d faire
pour | = Pintensitey da | = pintensitey + d faire
De nir la vignette de corelation autour du point (  ¢;l) (15x15 p)
Calculer le score de corelation entre la vignette et la fenétre
Mettrea jour SCOrémax €t Pmax

Si SCOremax > score alors

Calculer le score de corelation entre la fenétre de ektrence et la fenétrede

corelation ! score

Si score, > seuil alors
Localisation subpixellaire du maximum autour de pmax !  Psubpixel
Intersection du plan avec le faisceau perspectif issu dsubpixel !  P3p
Stocker le couple de points K;; psp)
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Fig. 1.14 - Plans extraits pour la focalisation, apeserosion - pour chaque plan, lecart-type
des distances aux plans est indigwe, en millimetres, ainsi que la compaciec des egions,
sous la forme =c.
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Fig. 1.15 - Points de Harris detecesa l'inerieur des plans projees dans l'image HR.

Fig. 1.16 - Points de Harris, cetail. Variance radionetrique assoceea chaque point.
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1.5.2 Extraction de segments

Les segments sont cetermires dans l'image par cetection de contours (algorithme de
Canny-Deriche) suivie d'un chamage et d'une polygonalisation. Cet algorithme classique d'ex
traction de segments fournit une bonne localisation des segments gracea l'estimation d'une
droite sur chaque cha™me de pixels.

Algorithme 3:  Extraction des segments 2D

Donrees : Image HR

Sortie : Ensemble de segments 2D

Calcul du gradient dans les directions X et Y (algorithme de Deriche) -paranetre
Calcul du module du gradient

Seuillage par hysteresis - paranetres seuil bas, seuil haut

Chainage des pixels connexes

Polygonalisation - paranetre : distancea la corde

Estimation des paranetres de la droitea partir de la chame de pixels

Fig. 1.17 - Segments 2D obtenus par cetection de contour (Canny-Deriche = 2).
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Dans le nuage, les segments sont obtenus par intersection de plans obtenus par croissance
de egion dans limage de distance. L'appariement est pour I'hneure manuel, mais pourrait
s‘appuyer sur la solution par corelation pesenee pour I'appariement des points.

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

Fig. 1.19 - Segments 3D extraitsa partir du nuage et utili’es pour la mise en place.
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Algorithme 4: Extraction des segments 3D

Donrees : Image de labels, image de coordonreex{y; z)
Sortie : Ensemble de segments 3D
Construire le graphe d'adjacence de l'image de labels
pour chaque Region R; faire
pour chaque kgion R; adjacente deR; faire
Tester l'intersection de Rj et Rj :

(pi1; i pim ) liste desM points 3D de R;

(pj1; 5 PN ) liste des N points 3D de R;
Estimation du plan ia partir des points 3D de R;
Estimation du plan j a partir des points 3D de R;
Intersection des deux plans! droite D

Initialiser les compteursC1 etC2,C1=C2=0
pour k=1a M faire

Projection du point pi surD ! ptpro;
si distance entre pix et ptyrgp < D alors

L Incementer C1

pour k=1a N faire

Projection du point pjx surD ! ptprg
si distance entre pjx et ptpro; < D alors
L Incementer C2

SiCl>NletC2>N1letCl+ C2< N2alors
La droite intersection de R; et R; est valicce
| Recuperer les extemies du segment

Marquer l'aréte i ] du graphe d'adjacence comme traiee.
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1.6 Resultats eteéments dévaluation

1.6.1 Tests en simulation

Acequationa la loi du 2.

Le testdu 2 permet de s'assurer de la vraisemblance d'une hypottese faite sur une popu-
lation statistique : par exemple, lorsqu'une mesure consiceee suit une loi normale, la somme
des cares des esidus suit une loi du 2.

Soit g(x) la proportion des tests pour lesquels la somme des cares des esiduS; est
sugerieurea un nombre x donre :

_ Card (t=St>x)
9(X) = “cara

Si S; suit une loi du 2a ng deges de libere, alors g(x) doit suivre la loi de probabilie
P( [an] > x ). La comparaison deg(x) avec la loi de probabilie P permet de valider I'hypo-
trese selon laguelleS; suit une loi normale.

Dans notre cas, en consicerant que les observations exploiees pour esoudre le syseme
suivent une loi normale, la fonction denergie 1.13 doit suivre une loi du 2.

X1 ! ! 2
E = R(OP1 T)"R(OP, T) Cp (1.13)
I=1

Pour valider le comportement de l'algorithme, nous avons proede comme suit :

{ projection de n segments 3D dans une image

{ ajout d'un bruit gaussien decart-type  sur chaque extemie du segment 2D
{ calcul des paranetres de position et d'orientation

{ calcul de la somme des cares des esidus de position et d'orientation

{ calcul de la somme des cares des esidus image sur les segments

En epetant un grand nombre de fois les quatre derneres etapes, il est possible de cal
culer I'histogramme des esidus de position du sommet d'acquisition et des esidus imagg(x).

Le nombre de deges de libere vaut ng = 6 :Nimages + 4 :Nsegments - ICi, on utilise une image
et 7 segments, soit, pour la gurel.20, nq = 6:1+4:7 = 34 deges de libere. Pour la gure
1.21, qui corresponda I'estimation de la position du sommet d'acquisition, le nombre de de-
ges de libere estegala 3 (pour les coordonrees du sommet).

Les esultats pesenes sur les gures 1.20 et 1.21illustrent la bonne adequation de g(x)
avec la loi de probabilie P. La courbe theorique et la courbe obtenue par le test statistique
sont tes proches. Dans le cas de l'estimation de la position du sommet, on montre ainsi que
la position du sommet suitegalement une loi gaussienne. Il est donc possible de cetermingx
partir de la matrice de variance-covariance du syseme, les ellipedes 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'ierations
= 1000, nombre de segments = 20, courbe du ? theorique et histogramme de g, incertitude
sur I'estimation de Il'orientation et des segments (34 deges de libere).

Fig. 1.21 -Ecart-type sur les mesures des segments image = 0; 5 pixel, nombre d'ierations
= 1000, nombre de segments = 20, courbe du ? theorique et histogramme de g, incertitude
sur I'estimation du sommet de prise de vue (3 deges de libere).
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1.6.2 Evaluation qualitative
Polygone détalonnage

Les tests sur le polygone ontee ealies avant la mise en place de la corelation su les
points. Les points d'appui utilises sont donc des points 3D saisis de facon interactive dam
I'image de distance, surimpose de l'image d'intensie laser. Les points d'appui imagesont
directement saisis dans l'image. Les eements pesents dans la se&ne ont permis d'draire
8 segments et 13 points d'appui, ce qui fournit un sysemea 93 inconnues en likerantles
inconnues de position 3D (8x6 inconnues pour les segments, 13x3 inconnues pour les points
et 6 inconnues pour la position et l'orientation relatives), eta 129 observations. Les esidis
moyens en projection image sur les segments sont de 0,95 pixel, tandis que les esidus nuye
sur les points sont de 0,74 pixel.

La gure 1.22illustre la convergence du syseme vers la solution nale : les segments 3D
sont projees dans l'image. A partir de la solution approchee a ctee en bleu, les segmerts
viennent se superposer sur leurs homologues en 3 ierations. On voit dans la gure suivante
(9. 1.23 que la superposition nale entre le segment 3D projet dans l'image et le segment
2D est correcte.

Fig. 1.22 - Projection des segments dans l'image -evolutiona partir de la solution approctee
(segments en bleu) ierations (segments en vert) - 8 segments.

La gure 1.24 souligne les probemes esiduels qui existent dans les bords de champ de
I'acquisition. Il s'agit de la sptere sitiee en basa droite de l'image 1.22 Les points appar-
tenanta la splere sont projees dans l'image, avant et apes la compensation globale des
observations. Avant compensation, l'orientation approctee donne naturellement une projec-
tion approximative des points dans l'image. Apes compensation, on constate un cecalage de
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Fig. 1.23 - Projection dans l'image apes estimation ne, projection des segments 3D et des
points 3D sur les sphreres (rouge) et repesentation des segments image (bleu) - 12 segments.

l'ordre de 2 pixels sur les spteres plaees en bord de champ. Il faut remarquer que la spre
consiceee se trouve sur un plan proche de la prise de vue, al le pixel a une taillele I'ordre
de 1,75 mm. L'erreur en bord de champ est donc d'environ 3,5 mm dans un plan paralele
au plan optique sittea 9 nretres de la fecade. Cette erreur est sans doute due en partea la
pesence de distorsion dans le nuage de points.

Fig. 1.24 - Projection des points dans I'image - apes orientation approctee (image de gauche)
- apes estimation ne (droite) - taille du pixel : 1,75 mma 9 m.
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Chapelle du fort de Vincennes

Les plans pesents ont permis d'extraire 12 segments. La methode par corelation a permis
de valider 80 points dont 36 sont nalement consenes, apes examen des esidus et Itrages
successifs par rapporta ces esidus.

Une fois l'orientation connue, la projection de l'image HR sur le nuage de points et I'af-
fectationa chaque point 3D de la radionetrie correspondante permet de \eri er vi suellement
la qualie du esultat (gure 1.25. On peut voir en particulier la bonne superposition sur
lesekments ns de la rosace. Une seconde solution consistea projeter I'image HR sur une
triangulation du nuage de points ( gure 1.26). La superposition des deux jeux de donrees est
correcte.

Fig. 1.25 - Projection de I'image HR sur le nuage de points - cetail.
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Fig. 1.26 - Triangulation du nuage de points et projection de lI'image HR sur la triangulation.
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1.6.3 Evaluation quantitative
Comparaisona une eérence

Les deux jeux de donrees image et laser ontet recaks par rapport au lever toponetrique
du polygone. Cette mise en place permet de disposer d'un positionnement relatif de etrese,
obtenu par des nethodes classiques, auquel la nethode de mise en place propose peutedt
compaee. La proedure de comparaison est la suivante :

{ recalage du laser par rapport au lever toponetrique de egrence,

{ recalage de l'image par rapport au lever toponetrique de eg&rence,

{ calcul des esidus dans l'image HRa partir de points de controle extraits dans le nuage
de points laser! egrence,

{ recalage du laser par rapporta I'image HR (appariement de segments 2D-3D),
{ calcul des esidus dans l'image HRa partir de points de controle extraits dans le nuage
de points laser! esultatsa comparer.

Recalage LASER / polygone : le tableau suivant indique les distances entre les spleres
mesuees par lever toporetrique et les spreres mesuees par lever laser apes mise erlgere
dans le logicel 3DIpsos (compensation par moindres cares). Le esiduequivalent dans Ifhage
HR estegalement indique pour avoir un ordre de grandeur de I'erreur mesuee.

Lecart moyen quadratique est de 1,49 mm soit 0,47 pixel dans l'image HR.

Sptere S111| S251| S151| S611| S411| S621| S451| S432| S414 || EMQ
Residu 3D (mm) 0,86 | 1,36 | 1,06 | 1,82 | 1,87 | 1,16 | 1,36 | 1,43 | 1,92 || 1,49
Residu 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 ealiee
par compensation par faisceauxa partir de 58 points mis en correspondance. Lecart moyen
quadratique sur les esidus dans l'image est de 0,21 pixel.

Recalage LASER / image :  en utilisant une compensation sur les segments seuls, lecart
moyen quadratique des 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
Residu 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
Residu image (pixel) | 0,35 | 0,42 | 1,27 | 0,29 | 0,75
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Bependance aux nombres de primitives mises en jeu

Les tests suivants examinent l'inerét relatif des segments et des points dans laesolution
du syseme. lls ontet meres sur des ensembles de 15 points et 15 segments. 20 tiragesal
toires de n segments ontee eali®s, ainsi que des tirages akatoires de 3 et 12 points parmi
15. La con guration utilisant seulement 3 points corresponda la con guration minimale re-
cessaire pour estimer l'orientation sans segment. Le testa partir de 12 points a pour objedt
de montrer I'apport de la multiplication des observations sur I'estimation globale.

Les valeurs moyennes des esidus dans l'image sont calcukes pour les points et les seg-
ments (gure 1.27et 1.28). L'incertitude sur la position estegalement estinee par propagation
d'erreur (matrice de covariance du syseme). Cette incertitude est repesenee sousorme d'un
ellipsode, eta travers ses trois axes principaux. Nous consicerons ici le plus grand des axes
principaux de l'ellipsoede qui corresponda la direction la moins bien determiree. Les esultats
respectent la theorie : plus le nombre d'observations est grand, plus la taille de l'ellbsode
d'erreur assoceea l'orientation est faible. Il semble de plus que les erreurs ®voluent plusa
partir de 6 ou 7 segments, lorsque l'estimation est calcukea partir de segments seuls. Lorsg
des points sont ajouks, les erreurs se stabilisent ces 4 segments.

Fig. 1.27 - Residus 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 ellipedes d'erreur relatifsa 'orientation (gauche) eta la position
du sommet de prise de vue (droite).

1.7 Conclusion et perspectives

Nous avons propog une nethode ogerationnelle de mise en place d'un nuage de points
laser par rapporta une image, par appariement deements invariants dans la sene : les pri-
mitives ponctuelles et lireaires. Son inkerét eside dans I'appariement automatique des points,
qui permet de s'a ranchir de releve super u lors de la phase d'acquisition des donrees. Un
des avantages de cette nethode se trouve dans l'utilisation compementaire de poirg dans
les zones planes textuees et de segments au niveau des discontinuies. La qualie de lter-
mination des dierentes primitives contribuea fournir une mise en place pecis e,a partir de
laquelle la segmentation conjointe des donrees est possible.

Une des limites actuelles tient dans I'appariement des segments, qui reste manuelle. Cet
appariement pourra étre eali®e par projection des segments 3D dans l'image HR a partir
d'une solution approcltee obtenue par appariement de points, puis par un test des couplede
segments gracea une approche RANSAC.

Plusieurs directions pourraient contribuera l'anelioration de l'orientation des donn ees. Le
choix des egions planes utiles pour la corelation pourrait €tre conditionnre par la pr esence
de signala la fois dans le canal vert de lI'image HR et dans I'image d'intensie. Actuellement,
la xlection des points caraceristiques provient d'un indicateur calcuk a part ir de l'image
HR. Elle gagneraita s'appuyer sur les deux jeux de donrees. Un ltrage des zonesa texture
efetitive rendraitegalement la nethode adaptea un plus grand nombre de senes.

Etendre l'appariementa l'inerieur des egions planes aux primitives lireaires oua des
chaines de fort gradient, ou encorea des structures plus complexes (rectangle...) apportetai
une redondance des observations, et donc une meilleure cetermination de la solution nale.

La mise enevidence des egions ai les contraintes spatiales sont trop faibles permettrai
d'ajouter des points ou des segments dans ces zones, ce qui contriburaita contraindre le sys
eme.
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En n, puisque le eechantillonnage de l'image d'intensie dans la geonetrie de l'image
HR est faita partir de la solution approctee, il introduit une erreur qui sera r eduite si I'on se
rapproche de la solution optimale. Comme la solution obtenuea partir de I'appariement des
points et des segmentsevolue par rapporta la solution approctee, on peut faire I'hypottese
qu'un second appariementa partir d'un nouveau eechantillonnage conduiraa une meill eure
localisation deseements mis en correspondance, donca une arnelioration de la solution nak.
Cette remarque va dans le sens d'une ieration du processus. Dans ce cadre, I'utilisation'ah
z-bu er pourra convenira un premier eechantillonnage, le second demeurant un lancer de
rayon. Les deux premeres ierations du processus seraient alors :

1 : solution approctee - eechantillonnage par z-bu er - appariement! orientation ne
2 : orientation ne - eechantillonnage par lancer de rayon - appariement ! orientation nale
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2

Segmentation herarchique
conjointe image/laser

La segmentation a pour objet la paration des objets pesents dans une sene. Le terme
de segmentation signi e gereralement une partition de I'espace en zones de caraceristiques
homogenes au regard d'un certain nombre de crieres. 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 criere d'homogereie peut concerner la radionetrie ou la
texture. Dans une image de distance, 'homogereie pourra par exemple étre rechercke dans
la courbure.

2.1 Etat de l'art

La segmentation permet de distinguer les dierentseements de la sene en tant que sous-
ensembles logigues ou objets. Les sous-ensembles logiques ou objets d'une segmentation sont
gereralement appehences sous la forme de egions. Deux grands groupes de nethodese
ctegagent selon que I'on corcoit la egion par ses limites ou par son corps. On distingue ainsi
les approches dites "contour”, ou frontere, des approches "egion”.

2.1.1 Les approches frontere

Les approches frontere cherchenta ceterminer la localisation des fortes variatiors radio-
netriques dans l'image. Ces fortes variations correspondent aux fronteres des egions. La
cgeorretrie de la s@ne, la position du point de vue, leclairage, la texture et enn le type et la
rugosie de la surface sonta l'origine de ces variations.

Pour ceterminer la position des contours, on peut utiliser des nethodes cerivatives au
premier (gradient) et au second ordre (laplacien) [ , ] (voir gure 2.1). Les cetec-
teurs de contours utilises sur des images haute-esolution pesentent l'inconenient de trouver
un grand nombre deements pertinents dans les zones textuees ou bruiees. Aussi, Het et
Philipp [ ] prennent en compte la pesence de texture et de bruit et appliquent des de-
tecteurs de contours dierents suivant la zone consiceee.

67
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La dicule ameree par ces approches eside dans la connexion des dierents contours
entre eux pour fermer les egions, et dans la perte de la topologie. Les mockles actifs edvent
ces probemes en consicerant des courbes fernmees et formees dekments 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 moatles actifs, ou  snakes

Cette approche aet propose dans | ] sous le nom desnake (serpent). Le moctle
actif est gereralement une courbe egulere, par exemple une courbe polynomiale par mor-
ceaux (splines) ou une courbe pararnetee. Cette courbe vaevoluera partir d'une position
initiale, saisie de fecon interactivea proximie des fronteresa cetecter. El le se teplace selon
un processus ieratif de deformation contrék par un test de convergence. Le processus de
ceformation est lea la minimisation d'une fonctionnelle denergie, construite d e telle sorte
que son minimum local se trouve sur la fronterea detecter. Leénergie se cecompose en e
energie interne (assoceea la courbe,a sonelasticie eta sa rigidie) des tireea contraindre

la ceformation et d'uneenergie externe (assoceea l'image) dont le réle est de s'approtier au
mieux du contour.

Les nombreux mockles proposes depuis l'introduction dessnakes par Kass, Witkins et
Terzopoulos dierent par le type de courbes, par le type de contraintes imposesa celles-ci,
le type de nmethodes nuneriques, etc. La nethode des contours actifs, bien adapea la seg-
mentation d'organes, en imagerie nedicale, possede pourtant quelques inconwenients :

{ la phase d'initialisation est la plupart du temps manuelle,

{ le eglage des paranetres de rigidie et delasticie cepend du type de I'i mage et des
objets pesents dans l'image,

{ le esultat cecpend de la phase d'initialisation ; celle-ci doit étre susamment pro che
de la solution nale poureviter que la courbe soit attiee par d'autres objets, mi nima
locaux de la fonctionnelle denergie,

{ plusieurs objets ne peuvent étre ceteces simultarement sans utiliser des proe@dures
sfeciales.
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2.1.2 Les approches egion

Parmi les methodes qui consicerent l'image sous la forme d'un ensemble de egions, dual
de I'ensemble de contours, le paragraphe suivant s'arréte sur la croissance de egion, lagse
mentation par division-fusion, les approches bayesiennes.

Croissance de egion

La croissance de egion proede par agegation ierative (clustering) deementsa une
egion (cf paragraphe 1.5). L'agegation est conditionree par la \eri cation d'un criere. La
croissance de egion s'applique bien aux images de distances, en utilisant des crieres dis-
tance par rapport aux moctles pesents dans les egions [ : : ] ou des crieres
de proximie entre courbures ou normales estinees localement. Cela implique un eglage @
la taille du voisinage sur lequel sont estinrees le moctle, ainsi que des probkemes detrage
des 'fautes".

Stamos et Allen [ ] ont aborce la segmentation par une croissance de egion, pour
tktecter les plans pesents dans une s@ne, par agegat de cellules en 8-connexie. Dansnu
premier temps, un plan est calcuk sur un voisinage pour chaque point 3D. La plus petite
des valeurs propres de la matrice de covariance exprime la ceviation des points par rapport
au plan. Cette valeur permet de discriminer les points ‘localement planaires’ des points ‘on
planaires'. Une seconde phase est appligwee sur les points consicees comme 'localemeriap
naires' pour les regrouper en plans connexes. L'agegation est conduite par des mesures de
conormalie et de coplareie entre deux egions voisines :

{ conormalie : I'angle entre les deux normales doit étre inkrieura un certain seuil .
{ coplareie : la plus grande des distances des points aux plans est compaeea un seulil

L'algorithme de segmentation cepend donc de 3 paranetres. Un paranetre permet de
cecider si un point appartienta une surface variant de facon continue ou non. Les deux autres
pararetres permettent de dire si deux egions planaires adjacentes peuvent étre fusiorges
selon un criere de similarie.

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

Les partitions par division et fusion [ , ] proedent pareclatement et regrou-
pement de egions. Celles-ci sont organisges suivant un graphe d'adjacence. Pour la phase de
division, une hypothese de cotesion (homogereie) est tesee pour chaque cellule consictee.

La non-\eri cation de cette hypottese entrame la division de la egion en deux sous-ensembles
compémentaires. Lorsque toutes les egions epondent au criere choisi, la segmentatiom'est
pas acheee : il est possible, par le fait de la geonretrie de la division, de garer une egion
homogene en plusieurseements. Il faut des lors eunir les portions scinceesa tort. C'est la
phase de fusion.

Statistiques bayesiennes

L'approche bayesienne conduita la formulation du probeme de segmentation comme celui
de la minimisation d'une fonction denergie globale qui fait intervenir variables observales
et paranetres du moctle. Cette fonction se cecompose en deux termes : un premier terme
mesurant la qualie de I'approximation et un second terme egularisant la solution recherdee.
Le besoin d'avoir des connaissances sur les objets pesents dans l'image suppose que l'omsac
a priori quel type d'image on observe.

Ales Leonardis | ] a pesent une nmethode de recherche de moctles paranetriques es-
times aux moindres cares,a partir de graines eparties akatoirement dans I'image de di stance.
Le meilleur moctle est slectionre par l'optimisation d'un probeEme booken quadratiqu e. La
eussite de la segmentation tienta la mise en competition de plusieurs nmethodes incepen-
dantes, puisa la lection parmi celles-ci de la methode qui fournit la description la mieux
adapee aux donrees.

2.1.3 Classi cation

Les methodes de classi cation fonctionnent par regroupement dans un espace de para-
netres. Le regroupement a pour objectif de eunir dans une méme classe desekments @r
sentant des caractristiques comparables. La transformation de HoughH ] fait partie
de ces nethodes d'analyse par passage dans l'espace des paranetres. Les proedes adapes
aux donrees 3D travaillent dans R? (points 3D ou normales), dansR* : [ ] (normales
+ distance), [ ] (points 3D + intensie), ou dans R® : algorithme WSU de | ]
(points 3D + normales). Les variantes concernant les nmethodes de classi cation dependent
entre autres du choix de la distance utili’e pour regrouper leseements en dierentes classes.
Les nmethodes de classi cation ont pour propree de perdre la connexie entre voisins, ce qui
peut étre genalisant pour certaines applications.

2.1.4 RANSAC (Random Sample Consensus)

La methode RANSAC | ] esta la fois un estimateur robuste et un outil de segmenta-
tion. Le RANSAC cebute par un tirage akatoire d'unechantillon su sant pour estimer les
paranetres d'un mockle. Apes l'estimation du moctle, le nombre de points (ou de pixels)
'repesentatifs’ du mockle est comptabilie. Le moctle dont le support est le plus grand est
choisi. Le processus peut étre aborde de facon ierative pour extraire tous les mogles pesents
dans le jeu de donrees.
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Adaptation de la nethode RANSAC

Dans le contexte de la segmentation geonetrique, I'algorithme RANSAC peut &tre utiliee
pour extraire des plans. Il s'agit alors d'estimer un moctle de plana partir de 3 points et de
compter le nombre de points proches du plan. Le tirage akatoire de 3 points parmi un grand
nombre de points ayant une probabilie faible de lectionner trois points pertinents, l'espace
de recherche peut &tre restreint lors du choix de lechantillon en utilisant les hformations
d'orientation assocees aux points. Ainsi, lechantillon de trois points tie pour estimer les
paranetres d'un plan est conditionre par les vecteurs normaux en chaque point : si les points
appartiennenta un méme plan, ces vecteurs doivent étre colireairesa une tokrance pes.
On eduit ainsi les possibilies de tester desechantillons incoterents. L'adaptat ion propose
ici exploite egalement la connexie assoceea l'image pour eduire les recherchesde voisins
dans le nuage de points. L'algorithme suivant pesente l'adaptation du RANSAC par le test
d'orientation des normales, en l'appliquanta un mocele quelconque.

Algorithme 5:  Adaptation du RANSAC pour l'extraction d'un mocelea n paranetres

Donrees : EnsembleE de couples (point 2D - point 3D)
Sortie : Ensemble de couples (moctle - ensemble de points 3D)
set : liste ordonree des distances des points au moctle
map : liste ordonree des couples distance - mocele
pour i =1a Nirages faire
Tirage akatoire de n points P 2 E
si (pourj=1lan 1, k=j+lan)n ng> alors

Estimer le mockle ma partir des n points

pour | =1a Card(E) faire

Estimer la distance d, du point p, au mockle m
L set

map  (set(fraction pertinente );m)

d = premiereement du premier couple du map

si d < distance alors
Sparer les points appartenanta m et I'ensemble compementaire E'
Stocker le mockle m (et ses points)
NEWRANSAC(E))

sinon
| NEWRANSAC(E)

Un des inconwnients du Random Sample Consensus tient dans le tirage akatoire du
support d'estimation, qui induit des esultats dierents pour plusieurs ealisation s successives
de l'algorithme (voir gures 2.3). D'autre part, le fait que le support d'estimation du mockle
puisse s'appuyer sur des points proches rend le moctle sensible au bruit de mesure. Ledzle
estime peut alors avoir une orientation qui ne correspond pasa l'orientation du modele auquel
les points du support appartiennent. Malge cela, ce modtle peut trouver un ensemblede
points 'repesentatifs' dans le huage complet et &tre valice.
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Fig. 2.3 - Segmentations par nethode RANSAC avec test sur les normales - image de label,
nuage de points. Fraction pertinente = 5, angle min = 2; 5grades, distance = 20mm - portion
de contrefort, encadee en rouge dans les images de distance et de portion de ciel visible.
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2.1.5 Segmentation et fusion de donrees

La fusion de donrees est un processus de combinaison d'informations issues de dierentes
sources de donrees dans le but d'aneliorer une decision. La plupart du temps, la fugin s'ap-
plique a des images provenant de capteurs dierents. On tire alors parti de I'accumulation
d'indices compkmentaires en provenance de chacune des sources de donrees. Dans le cas de
la segmentation, l'inegration de mesures redondantes et |'utilisation de donrees compbmen-
taires doivent favoriser la £paration desekments pesents.

La plupart des travaux de reconstruction de se@nes combinant acquisition laser et image
n'utilisent I'image que dans un souci de visualisation photoealiste du mocele nal, construit
a partir d'une segmentation du nuage de points. L'image est employee uniquementa des ns
de reprojection (texture ou mapping) sur le mockle.

La fusion d'image 2D et de donrees 3D a cependantet etudee pour la reconstruction
geonetrigue. Chang et Park [ ] exploitenta la fois des images de profondeur (laser) et
d'intensie (image). Des contours sont ceteces dans l'image d'intensie et dan s l'image de
profondeur. La fusion est ealise par le produit des fonctions de vraisemblance image et la-
ser, ce qui assure la continuie des contours.

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

L'intensike est aussi utilisee par [ ] conjointementa l'image de distance. Dans une
premere phase, les images sont Itees de facon anisotropique pour eduire le bruit de mesure
et conserver les discontinuies. Trois images sont ceees : le gradient de l'image de disince,
le gradient de l'image d'intensie et le gradient du vecteur normala la surface. Les images
sont fusionrees par appel ecursif de la loi de Bernouilli. Le esultat contient les discontinuies
d'ordre O et d'ordre 1.

Une autre methode est propose dans [ ] pour fusionner et segmenter des images de
distance et d'intensie. Les auteurs formalisent la fusion des donrees par une classi cation
dans un espace 4D dans lequel chaque pixel est cecrit par un vectediy; compos de l'inten-
sie | et de la position 3D correspondante.fij = fli; ;X ;Yi;j;Zij g aveci;j les coordonrees
dans l'image. L'hypottese faite est donc que les pixels d'intensie et de position proches ap
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partiennent au méme objet.

La treorie de Dempster-Shafer est inegee dans | ] dans une approche bayesiennea
des ns de segmentation d'images issues de plusieurs sysemes d'acquisition coreks avem
bruit de mesure inconnu. Dans | ], deux cartes de discontinuies sont fusionrees pour
obtenir une unique carte, qui sert de supporta une segmentation pamwatershed L'approche
super-bayesienne et l'application de la theorie de Dempster-Shafer sont compaees parap-
porta une eerence de fusion par ponderation.

Dans ce memoire, nous souhaitons combiner les atouts respectifs de I'acquisition laser et
de la photographie nurrerique pour obtenir une segmentation en sous-ensembles coterents.
Dans ce cadre, deux voies principales peuvent étre envisages :

1. la segmentation epaee des donrees puis la fusion des esultatsH1384],

2. la segmentation d'une image qui sera le esultat de la fusion des images d'intensie et
des images de distance-{R99)],

Le premier cas peut conduirea une fusion de graphes. Dans la literature, cette fusion est
faite par mesure de ressemblance ou de dissemblance entre leseEments des graphes (attributs
de egions, ou relations entre elles). On retrouve les dierentes approches existargs : logique
oue, theorie de levidence, statistiques markoviennes, relaxation probabiliste, calcul de la
distance dans I'espace des paranetres...

La seconde alternative permet d'appliquer les processus de segmentation d'image classique.
Mais le fait de fusionner des donrees de signi cations dierentes, c'esta-dire des mesures qu
ckecrivent des plenomnenes physiques dierents, n'est pas satisfaisant. Dans | suite, une ap-
proche qui fait intervenir de facon incependante l'information radiornetrique et l'infor mation
geonetrique est ceveloppee.
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2.2 Solutionetudee : la segmentation herarchique

De manere eererale, pour une sene donree, il existe plusieursechelles d'amlyse possibles.
Aussi, la segmentation peut &tre consiceiee non pas comme une unique partition de la sene,
mais comme un ensemble de partitions emboees, qui pourront cecrire dierents niveaux de
cktails pesents dans la s@ne. Il s'agit du cadre d'une segmentation herarchique [ ]. Ce
formalisme est choisi pour pouvoir s'adaptera la pesence d'objets dechelles dierentes dans
la sene. Il a plusieurs ineréts majeurs : d'abord, il conduita une description compacte d'un
ensemble de partitions. Il fournitegalement une repesentation structuee,a tra vers un graphe
d'adjacence et un graphe herarchique. Il permet aussi d'inegrer des sources d'information
varees dans le processus de segmentation. Par ailleurs, cette structure o re la possibiliede
tester des hypotheses concurrentes. Ces hypotteses peuvent, par exemple, étre aglesa la
validie d'un mocele georretrique. Il est ainsi possible,a partir de I'ensembl e des partitions
disponibles, de c nir la segmentation utile en fonction de l'application. Dans la suite, le
principe gereral de la segmentation herarchique est ceveloppe. Une solution de segmetation
qui s'appuiea la fois sur les donrees radionetriques et sur les donrees geonetriqLes est ensuite
propose.

Principe gereral

La segmentation herarchique est formukea travers la minimisation d'une energie p a-
rable multiechelle [ ] qui fait intervenir deux termes : un terme de egularisation C et
un terme d'attache aux donrees D, poncees par un paranetre dechelle . Lenergie ¢ nie
pour une partition P de la sene skcrit :

X
E (P)= C (R)+ D(R) (2.1)
R2P

L'objectif est de construire une herarchie de egions par l'augmentation du paramnetre
dechelle , en fusionnant les egions qui font decrotre lenergie globale E (P).

La segmentation herarchique se base sur la structure de graphe d'adjacencd&égion Ad-
jacence Graph gure 2.5). Ce graphe repesente les relations d'adjacence entre les egions :
chaque nud du graphe corresponda une egion, et chaque aréte relie deux egions adja-
centes. Le graphe d'adjacence permet de erer la fusion des egions : les nuds du graphe
sont a eces d'un attribut qui corresponda lenergie de la egion, une aréte du graphe con tient
une valeur assoceea lenergie de fusion de deux egions adjacentes.

Le graphe d'adjacence est construita partir d'une premere partition de la sene. Cette
segmentation initiale est gereralement obtenue par l'algorithme de ligne de partage des eaux
Celui-ci a la propree de fournir une tes forte segmentation de la sene, tout en construisant
des egions dont les limites s'appuient sur les contours pesents dans l'image.

A chaque fusion de egion, le graphe d'adjacence est modie. On peut ainsi construire un
second graphe qui va conserver une trace de levolution du graphe d'adjacence : c'est le graph
herarchique (gure 2.6). La construction du graphe herarchique se fait par fusion ierative
des egions en fonction de leurenergie. Il s'agit en fait de consicerer I'ensemble desengjies
a eckes aux arétes, de choisir l'aréte dont lenergie est la plus faible, puis de fusionne les
egions relees par cette aréte. Une aréte est supprimee lorsque lenergie assocea la fusion
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Fig. 2.5 - Segmentation et graphe d'adjacence correspondant (en bleu).

de ses egions est inkrieurea la somme de leursenergies :

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

Fig. 2.6 - Principe de construction du graphe herarchique.

Une coupe dans le graphe (gure2.7) par rapport au paranetre dechelle  consiste a
consicerer pour chaque aréte du graphe intersecee par la droite = cte I'extemie de l'aréte
directement inkrieure (le nud Is). Une coupe peutegalement &tre construite par parcours
du graphe herarchigue et grace au test d'un criere sur les n uds ou sur les arétes du graghe.
Ce point sera examire au paragraphe3.1.
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Fig. 2.7 - Coupea constant et dendrogramme assocea une segmentation herarchique. Le
segment horizontal rouge indique le niveau correspondanta la coupe.

2.3 Segmentation herarchiqgue de donrees leerognes

L'objectifetant d'obtenir une herarchie de partitions dans laquelle toutes les enti £s geo-
netriques sont pesentes et correctement segmenes, le probeme est de combiner les domes
dont nous disposons. Pour cela, il est possible d'intervenir sur dierents aspectgle la segmen-
tation herarchique. Ces aspects sont :

1. les donrees en entee,
2. la segmentation initiale,
3. lenergie assoceea chaque egion.

Les donrees en entee, dans notre cadre exgerimental, sont la radioretrie et la geonetrie®.
Nous examinerons dans la suite l'inerét de les exploiter de facon incependanteou conjointe.

Pour la construction de la herarchie, c'est la ce nition de lenergie assocee a chaque e-
gion qui va avoir un impact. Il y a ainsi plusieurs alternatives pour la ¢ nition de lenergie
a minimiser :

1. segmentation suivant des crieres radionetriques,

2. segmentation suivant des crieres geomnetriques,

3. segmentation conjointe 2D-3D, par ponceration de la radionetrie et de la geonetrie,
4. segmentation conjointe 2D-3D, en utilisant alternativement radionetrie et geonetrie.

Ces dierentes solutions seront examirees dans les paragraphes suivants. Dans la suite, la
segmentation initiale est construite par l'algorithme de ligne de partage des eaux, soita pdir
de l'image HR, soita partir de limage de distance, lorsque les donrees laser sont utilisees
seules.

5la geonretrie cesigne le nuage de points 3D
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2.3.1 Choix de knergie pour la construction de la herarchie

Pour une egion donree, on peut envisager d'associer dierentesenergies aux deux termes
C et D de lequation 2.1. Dierentesenergies ontetetudees dans le cadre de la segmentation
herarchique d'images [ ]. Pour la segmentation en mockles, Taillandier [ ] s'ap-
puie sur ce formalisme. Les donrees d'entees sont un MNE et une ortho-image de gradient
obtenue a partir d'une acquisition multi-vues [ ]. L'objectif est de moceliser le MNE
par une surface plane par morceaux.Les plans sont calcués gracea un estimateur robuste en
norme Li.». Lenergie d'attache aux donrees est alors uneenergie de codage qui inegre un
terme en % log(N) pour le codage des paranetres du plan, un terme de codage des cviations
en normel 1.2 et un terme de codage des gradients internesa une egion, a n de favoriser les
egions exemptes de discontinuies radionetriques internes.

Bretar [ ] aetude l'utilisation conjointe de donrees laser avec des images dans le
cadre de reconstruction de batimentsa partir d'acquisitions aroporees. Bretar a examire
une approche par segmentation herarchique. Lenergie consiceiee met en jeu un terme redtif
a la radionetrie propos par Ward [ ] et un terme assocea la geonetrie, qui est lecart
moyen quadratique des esidus des points par rapport au plan calcué sur la egion.

Dans notre contexte, le terme de egularisation aet cod par la longueur de la frontere
de la egion. Pour une egion dont la frontere est decrite par une polyligne con stittee de p
vecteursvi:iivp, cetteenergie s'exprime par :

X
C(P)=  kvik (2.3)
i=1

Dans les paragraphes suivants, le choix de lenergie assocee au terme d'attache aux don-
rees est examire. Le paragraphe suivant reprend des esultats proposes par Laurent Guigues
et sert de ekrence pouretudier les dierentesenergies mises en place. Dars tous les cas, la seg-
mentation initiale utilisee est une segmentation par I'algorithme de ligne de partage des eax
Les dierentes segmentations calcuees sont illustees sur une portion de la s@ne comptte
(gure 2.8). Cette portion est compose de plans, de cylindres et de surfaces plus complexes.
Elle comporte egalement des discontinuies en profondeur et des variations d'orientation de
la surface.
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Fig. 2.8 - Portion de sene utilie pour letude de lenergie d'attache aux donree s. Vue image,
vue perspective et vue de dessus du nuage de points.
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Segmentation sur des crieres radionetriques

Donrees en entee : image HR.

La construction de la herarchiea partir de crieres radionetriques est pesen te ici pour
analyser les ineréts respectifs de la radionetrie et de la geonetrie dans le pracessus de seg-
mentation.

Lenergie d'attache aux donrees est obtenue par la fonctionnelle de Mumford-Shabh.

La fonctionnelle de Mumford-Shah | ' ] cherche a moctliser l'image par une
description constante par morceaux. A l'inerieur d'une egion, le mocele d'attache au x don-
rees favorise la 'proximie’ radionetrique des pixelsa une plage de valeurs de pente constante.

Soit | une imagea valeurs dansRY. d correspond au nombre de canaux de. Soit R une e-
gion del comportant N observations (X 1:::X y ) de RY. Nous notonsX! laj*®™ coordonree de
l'observation X, X la moyenne empirique desX; et x leur matrice de variance/covariance,
dont le terme cereral est

X=X XD) (2.9
k=1

Mumford et Shah mesurent la distance entre un mockle constant et I'image en norme.».
Pour une image discete, cette distance, noeeQ, skcrit pour une egion R :

X o, X xd
Q(R) = Xi X °= (X' XT)2=NTr( x)= N j

i=1 i=1 j=1 j=1

al Tr( x) designe la trace de x et ; ses valeurs propres.
Bilan

La gure 2.9 reproduit des sections de la herarchie obtenue,a constant. Plusieurs ob-
servations peuvent étre formukesa partir de ce esultat. D'abord, la positi on des fronteres
de egion cepend de la esolution de I'image HR. Elle est donc meilleure que la position @s
fronteres obtenuesa partir de l'image laser.

Ensuite, la plupart des limites de structure se trouvent dans la segmentation initiale. ©u-
tefois, deux objets epaes qui ont la méme eponse radionetrique peuvent étre fusionres s
la phase de sur-segmentation. La solutiona ce cas de gure tient dans l'ajout de contraintes
au niveau des discontinuies, de sorte que l'algorithme de ligne de partage des eaux prenne
en compte ces discontinuies. Ce point sera aborde au paragraphe.4.1

En n, la construction de la herarchie ne favorise pas le regroupement en egions de go-
netrie semblable. On observe en e et la fusion de egions epaees par des discontinuigs
cgeonretriques (egions entouees en rouge dans la gure 2.9).



2.3. Segmentation herarchique de donrees teerogenes 81

0 23,8
47,5 95,0
190,1 380,3
760,5 1521,1

Fig. 2.9- Segmentation en gonetrie 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 crieres gonetriques

Donrees en entee : image de points K;Y;Z).

Nous proposons ici d'examiner un terme d'attache aux donrees qui favorise la ‘proximie’
cgeorretrique des pointsa un plan. Ce terme corresponda la somme des esidus au plan. Bur
un ensemble deN points 3D appartenanta une egion R, lenergie s'exprime alors par la
relation suivante :

X
D(R)=  krj TK? (2.5)
i=1
Cette expression peut etre rapproctee de la variance des esidus au plan moyen dans la
direction orthogonalea ce plan. Celle-ci est donree par la plus petite valeur propre min de la
matrice de variance-covariance assocee au nuage de pomts Or, la v%lance des esiduars
la direction orthogonale au plan moyen n'est autre que min = W 1 Kr; rk?

Lenergie d'attache aux donrees sécrit par conequentegalement :
D(R)= N min @ min estla plus petite valeur propre de .
Si I'on ceveloppe I'expression2.4, en se placant dansR?3, et en posant :

0P P P 1
X pXkYk p XkZk

P P P
SM=0 x; Yy z) Sa(isj)= @ XKk p Y& o pYkaA
XkZk Yk Zk ZE

La matrice de variance-covariance vaut alors :

x (i) = #(Se(i)) 2020 aveci;j 2 [1;3]

Pour obtenir une energie d'attache aux donrees additive, il est judicieux de calculer la
plus petite valeur propre de la matrice & (i;j) = Sz(i;j ) w aveci;j 2 [1;3]. Cette
formalisation a I'avantage d'etre e cace en temps de calcul : le calcul de la matrice $ re-
quiert un nombre eduit d'ogerationsa partir des sommes des coordonrees et des sommes des
termes croikes, celles-cietant misesa jour lors de la fusion de deux egions par des songn

termea terme.
Bilan

Les esultats sont pesenes dans la gure 2.10. Les dierentes structures pesentes dans
la sene apparaissent biena dierentes echelles de la herarchie. Une coupe judcieuse doit
permettre de les extraire. Les discontinuies geonetriqgues sontegalement presentes. En re-
vanche, la esolution est celle du scanner, inErieurea celle de limage. Il est donc natuel de
vouloir transposer cetteenergiea la esolution de limage HR.
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Fig. 2.10 - Segmentation en geonetrie laser -energie d'attache aux donrees geonetrique :
N  min - Sur-segmentation initiale : watershedde I'image de distance.
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Segmentation sur des crieres gonetriques et radionetriques

Donrees en entee : image HR et nuage de points.

Une alternative consistea ealiser un compromis entre information radionetrique et geo-
netriqgue au niveau de la & nition du terme d'attache aux donrees. Il est en e et natur el
de faire I'nypottese que la radionetrie combireea la geomnetrie peut apport er une meilleure
description de la structure d'une s@ne.

Pour chaque egion de l'image HR, les points 3D qui se progtent dans la egion ( gure
2.1]) participenta l'estimation de lenergie geonetrique. L'expression de lenergi e d'attache
aux donrees assoceea une egion devient alors :

D(R) = Dradio (R)+ Dgeo(R) (2.6)
(e]]
X1 _ X2 )
Dradio (R) = Xi X et Dgeo(R) = kri Tk
i=1 i=1

Lenergie globale assoceea une egion est alors :E(R) = C (R)+ Dyadio (R)+ Dgeo(R).

Ici le moctle favorie est donc le mockle 'radiorretrie homogene et surface plane”. On fait
donc I'hypottese que deux objets distincts ont des proprees radionetriques dierentes ou
des proprets geonetriques dierentes.

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

Le terme esttes di cilea egler puisque les termes radionetriques et geonetriques n'ont
aucune relation. En revanche, il permet d'ajuster l'importance relative de la radionetrie et
de la geonetrie en fonction de I'application, de sortea produire une segmentation dirigee par
l'une ou l'autre des sources de donrees. Par exemple, I'extraction de joints de pierre n'epas
toujours possible gracea lenergie geonetrique seule, le bruit de mesureetant du méme ordre
que la profondeur des joints.
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Fig. 2.12 - Segmentation en geonetrie image - energie d'attache aux donrees combinant
radionetrie et geonetrie - =1 - sur-segmentation initiale : watershedde l'image HR.
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Segmentation sur des crieres gonetriques dans l'image HR

Donrees en entee : image HR et nuage de points.

Nous proposons ici une solution qui combine information radionetrique et georretrique
de facon incependante, c'esta-dire sans ponceration dans le terme d'attache aux donrees.
Pour tirer parti de la esolution de l'image HR, la segmentation initiale est ealis eea partir
de limage HR, de sortea conserver la nesse de cette image sur les limites de egions. La
fusion des egions est quanta elle orienee par des consicerations geonetriques. Le ciere
geonetrique utiliee est de nouveau la somme des cares des distances au plan moyen calaul
a partir des points 3D :

Bilan

Plusieurs probemes sont obsenes dans la construction de la herarchie : certainesgions
ne sont pas fusionrees correctement (egions entouees d'un cercle rouge dans la gurg.13).
Ceci est principalement dda la pesence de fautes. Ces fautes ne sont pas des erreurs de-me
sure, mais des groupes de points appartenanta deux surfaces dierentes et incorpoes ans
la méme egion s la phase de sur-segmentation. On constate en e et que la segmentation
initiale de limage HR a partir de l'algorithme de ligne de partage des eaux construit des
egions a cheval' sur les discontinuies geonetriques : il n'y a pas correspondance compkte
entre discontinuies radionetriques et geonretriques. Les fautes pesentes s la segmentation
initiale perturbent la construction de la herarchie.

Les e ets de bord obsenes au niveau des discontinuies esultentegalement de la pgsence
de fautes. Ces questions seront aborcees au paragrapti4.2

Malge cela, I'ensemble des structures geonetriques se retrouve dans le graphe herar
chigue. Une anelioration de la segmentation initiale, avec la prise en compte de I'ensentdd
des discontinuies geonetriques, doit fournir une meilleure solution. Cette hypoth ese sera
etudee au paragraphe 2.4.
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Fig. 2.13 - Segmentation en georretrie image -energie assoceea la variance geonetrige -
sur-segmentation initiale : watershedde l'image HR.
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2.3.2 Bilan des dierentes solutions pour le choix de Energie

La construction de la herarchiea partir d'une energie d'attache aux donrees associeea
la radionetrie ne conserve pas la colterence gonetrique de la sene. Ce comportemérest
normal, du fait des faibles changements radiorretriques pesents dans la sene, carasistique
fequente pour les s@nes terrestres, ce qui exclue l'utilisation d'une energielee seulementa

la radionetrie.

Lorsqu'uneenergie assoceea la geonetrie est choisie pour I'attache aux donees, la struc-
ture geomretrique est respecke. Le esultat est toutefoisa la esolution de I'' mage laser, et
donc la description des limites des objets reste peu pecise.

La segmentation par ponceration des termes radionetriques et georretriques dans lenergie
d'attache aux donrees introduit un paranetre di cilea estimer. Si cette approche pourrai t
permettre de epondrea certaines applications, il semble qu'elle n'apporte pas de gain pou
la segmentation en enties georretriques homogenes.

L'utilisation d'une segmentation initiale construitea partir de I'image HR et d'uneen er-
gie geonretrique fournit de bons esultats. Les limites de discontinuies sont localiesa la
esolution de l'image HR, méme si certaines d'entre elles sont perdues cs letape desur-
segmentation. Nous proposons ci-apes une solution qui inegre I'ensemble des discontines
dans la segmentation initiale et qui s'appuie sur uneenergie d'attache aux donrees assocee

a la ggonetrie.
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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 segmentationa la esolution de I'image HR, construitea partir de consi-
cerations geonetriques, il est recessaire de disposer d'une segmentation initiale quinegre
les discontinuies geornretriques. Dans le paragraphe suivant, une solution visanta prendre en
compte ces discontinuies est propose.

Fusion des gradients radionetriques et gonetriques

La herarchie est construite, a partir d'une segmentation initiale, par fusion de egions
selon un criere de minimisation denergie. Puisque la segmentation herarchique proede par
elimination de fronteres, la segmentation initiale doit contenir toutes les fronteres des objets
pesents dans la s@&ne. Pour cela, l'utilisation seule de lI'image HR ne sut pas, puisqueles
discontinuies geonetriques ne sont pas toujours caraceriees par des discontinues radione-
triques. Cette propret peut étre \eriee en comparant les esultats de I'al gorithme de ligne
de partage des eaux appligwe sur dierentes sources de donrees ( gure2.14). Dans les zones
indigLees en rouge, certaines fronteres de egion font defaut.

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 limage HR, qui contient uniquement les variations radionetriques, mais sur une
fusion des gradients radionetriques et geonretriques.

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

G(xy) = @IxY)=@x G(x;y) = @[X;y)=@Y (2.7)
En chaque pixel (x,y) de I'image, I'amplitude et la direction du gradient valent :
q___
Gxy)= G2+ G? (xy)= arctan(G=G) (2.8)

Le gradient de I'image de distance donne naturellement les discontinuies d'ordre O (va-
riation de distance), tandis que le gradient de I'image des normales donne les discontinest
d'ordre 1 (variation d'orientation). Nous consicerons donc dans un premier temps les gradients
de l'image de distance et de I'image des normales pour extraire les discontinuies geonteiques

[ , }.

Poureliminer les faibles variations en distance, qui correspondenta des plages de pente
constante dans l'image de distance, et pour conserver uniquement les fortes discontinuies,
un seuillage est appliqie au gradient de I'image de distance. Un second seuillage est eadis
sur le gradient de I'image de normale, a n deliminer les faibles variations d'orientation. Une
phase de lissage du signal est appligiee a chague image de gradient avant la fusion et le
eechantillonnage dans la geonetrie de l'image HR. Cette etape de lissage a pour objecif
d'atenuer les probemes les au rapport de esolution entre l'image HR et le nuage de points.
En n, la fusion du gradient de I'image HR avec les gradients geonretriques est ealise. Cette
etape a pour e et de ehausser le gradient & ai se trouve une information geonetriq ue et de
I'annuler ailleurs (seconde fonction du seuillage des images de gradients).

L'algorithme de fusion des images de gradient est par consequent le suivant :

Algorithme 6: Fusion des images de gradient

Donrees : image de distance, image de normales, image HR
Sortie :image de gradients
pour chaque image faire

Calcul du gradient dans la direction x €quation 2.7)

Calcul du gradient dans la direction y

Calcul du module du gradient gquation 2.8)

Seuillage des images de gradient geonetrique

Fusion des images de gradient geomnetrique :Gaser (i;j ) = (1 G p(i;j) Gn(i;j))
Lissage de l'image esultat

Reechantillonnage de I'image esultat

Fusion nale : Img(i;j )= (1 G ur(i;j) Giaser(i;j))

L'algorithme de ligne de partage des eaux cepend du paranetre du ltre de Deriche.
Plus est grand, meilleure sera la localisation du contour, ce qui rend en contrepartie le
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Itre sensible au bruit, tandis que pour un  petit, le Itre sera peu sensible au bruit, mais
la transition sera moins bien localiee. Il est donc possible de calculer des images de gradien
plus ou moins lisees, ce qui peut étre favorablea la fusion des images.

La gure 2.15 correspond aux dierents traitements ealies sur les images de gradient
avant le eechantillonnage et la fusion avec le gradient de Iimage HR. La gure 2.16llustre
les esultats obtenus dans la geonetrie de I'image HR. Plusieurs points sonta souligner : d'une
part, nous pouvons observer I'e et du e-haussement du gradient de l'image HR dans les zones
de discontinuie geonetrique. D'autre part, le seuillage des images de gradientelimine les pe-
tites variations des images de gradients, qui auraient produit de nombreuses petites egia
peu utiles. Enn, la superposition du esultat de l'algorithme de ligne de partage des eaux
sur l'image HR montre la pesence des contours attendus, ainsi que leur qualie georretrique.

Cette solution possede une limite : s'il n'y a pas de variation radionetriqgue dans l'image
HR & ai se trouve une discontinuit georretrique, celle-ci sera perdue. Ce cas de gure reste
toutefois marginal. La grande sensibilie du capteur et les variations d'illumination entram ent
dans la grande majorie des cas des variations radionetriques dans l'image HR.
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Fig. 2.15 - Processus de fusion des images de gradient. Premere ligne : gradient de l'image
de distance, de I'image de normale, deuxeme ligne : images seuilees, troiseme ligne : fusion
des images sans seuillage (gauche) et avec seuillage et lissage (droite).
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Fig. 2.16 - Gradient de Iimage HR (en hauta gauche), fusion des gradients apes projection
sans seuillage ni lissage (en hauta droite), avec seuillage et lissage (en basa gauche), ésit
du watershedappligiea lI'image de gauche (en basa droite).

Fusion des egions 'trop petites'

En raison du rapport de esolution entre le nuage de points et I'image, eta cause de ladille
eduite des egions ceees par l'algorithme de ligne de partage des eaux, ces mémesgions
ne contiennent pas toutes un nombre de points su sant pour cebuter la construction de la
herarchiea partir d'un criere geonetrique seul : quatre points au minimum  sont recessaires
pour estimer un plan et calculer des esidus non nuls. Aussi, il faut fusionner les egions en
fonction du nombre de points qu'elles contiennent. Pour cela, nous utilisons la radiongte
pour compenser l'absence d'information geonetrique.

La strakgie naturelle qui consisteraita construire une herarchie en arrétant la fusi on
lorsqu'il n'existe plus de egion "de moins de N points" conduiraita perdre beaucoup de
egions qui comportent plus de N points. Aussi, I'algorithme propo% consistea proedera la
segmentation herarchiquea partir d'uneenergie d'attache aux donrees radionetrique , puis
a parcourir le graphe en descente depuis le sommet de la herarchie en testant le nomé de
points appartenanta chaque egion. L'algorithme proede en deuxetapes : dans un premier
temps, le parcours de la herarchie permet de slectionner les egions directementnrieures
aux egions qui comportent plus de N points. Dans un second temps, chagque egion de moins
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de N points est fusionree avec la egion voisine la plus proche d'un point de vue radionetique
(la fusion est conditionree par la comparaison des moyennes radiornetriques).

Pour un parcours de la herarchie en descente, un test simple qui \eri e, pour une egion si
le nombre de points est sugerieura N anene au choix de egions de trop haut niveau (cas
1). Les dierents tests pratiqles et cetailes dans l'algorithme 7 conduisenta slectionner les
egions de plus de N points dont toutes les egions lles comportent moins de N points (@s
2).

Fig. 2.17 - Slection des egions en fonction du nombre de points : cas 1 @ gauche), cas 2.

Fig. 2.18 - Slection des egions en fonction du nombre de points : cas 1 @ gauche), cas 2.

La gure montre le esultat de la fusion des egions en fonction du nombre de points
inerieurs a la egion. Le nombre de points minimum est choisiegala 10, pour essayer de
corriger certains e ets de bord (point aborde au paragrahpe 2.4.2. L'in uence du paranetre
N est mise enevidence a travers trois echantillonnages distincts du nuage de points. Les
sousechantillonnages par des facteurs 4 et 16 correspondenta un point tous les 3 cm et tous
les 6 cm sur la surface. Il apparat que le criere de fusion radionetrique induit des eunions
de egions qui ne respectent pas les discontinuies ggonetriques (zones cerss en rouge). Cet
e et esulte naturellement de I'homogereie radionetrique de I'objet obsene, maise galement
de la dimension des egions : certaines des egions ceees par l'algorithme de ligne de partage
des eaux applige a la fusion des images de gradient sont grandes et ne pesentent plus
d'homogereie radionetrique (comme c'est le cas pour une sur-segmentation classique pr
watershed. Pour esoudre ce probkeme, il est envisage de fusionner ces egions en fonction
d'un criere georretrique. Chaque egion comportant moins de N points devra étre fusionree
avec la egion voisine par rapporta laquelle les N points sont les plus proches, la proximit
etant relativea une distancea un mocele (voir le paragraphe ??). Une egion ne comportant
aucun point sera fusionree a partir de crieres radionetriques. Il faudra alors s'assurer de
I'homogereie radionetriquea l'inerieur des egions voisines.
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Algorithme 7: Fusion des egions 'trop petites'

Donrees : Image HR

Sortie : Image de labels

Construction du graphe herarchique Ha partir d'uneenergie radiornetrique
pour chaque region R; faire

| Stocker les points 3D2 R; en attribut

Vecteur V.~ sommet de H

tant que Card(V) 6 0 faire
compteursc; = ¢, =0

Region r premiereement de V

pour chaque region lle f de r faire
si nombre de points2 f > N alors
| Incementer c;

si f 2 base de Halors
| Incementer c

n = nombre de Is der
si(ci=netc,=0)ou c; = n alors
| Marquer r

sinon
L Inserer les Is de r dans V

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

Calcul d'un graphe d'adjacence sur L

Stockage du nombre de points par egion en attribut

tant que il existe une egion Rj/ Cardysap (Ri) < N faire

Calculer la moyenne radionetrique moy,es de R;

pour chaque Eegion V; 2 voisinage deR; faire
Calculer la moyennemaoy; deV,

L Stocker le couple [moy,es  mMoy;j, index i)

Conserver la meilleure egion Rfingle , Min (jmMoyes  Moyij)
Misea jour du graphe d'adjacence
Misea jour du nombre de points en attribut de R;
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Fig. 2.19 - Sur-segmentation pamwatershed (en hauta gauche) - fusion des egions de moins
de dix points pour un nuage de pointsa pleine esolution (en hauta droite), et pour un nuage
de points sousechantillonre par un facteur 4 (en basa gauche) et par un facteur 16 én bas
a droite).
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2.4.2 Segmentation conjointe des donrees - esultat

La segmentation conjointe des donrees image et laser telle qu'elle aet mise en uvre
proede par fusion des images de gradient, sur-segmentation puis e-organisation du graphe
d'adjacence en fonction du nombre de points 3D appartenanta chaque egion. Le graphe
herarchique est construit gracea uneenergie d'attache aux donrees qui repose sur un criere
geonetrique. La nethodologie propose se cecompose ainsi selon le sctema suivant :

La segmentation obtenue est repesenee a travers sept coupes de la herarchie (gure
2.20). La pesence des dierentes structures peuta nouveau &tre constate. La localisation
des discontinuies geonetriques est mieux caracerige que dans une segmentation constite
a partir d'une sur-segmentation de l'image HR. Des e ets de bord sontegalementa noter.
Si certaines causes entraant ces e ets de bord peuvent étre identiees et corriges dans
une certaine mesure avant la construction de la herarchie, points qui seront discuts dans la
suite de ce paragraphe, les e ets de bord pourrontegalement etre traiesa posteriori. Cette
dernere solution sera examiree au paragraphe??.
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Fig. 2.20 - Segmentation en geonetrie imagea partir de la geonetrie -energie assoceea la
variance geonetrique - sur-segmentation initiale par fusion des gradients.
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Fautes et e ets de bord

Les e ets de bord obsenes au niveau des discontinuies introduisent des erreurs de seg-
mentation. Il y a plusieurs causes possiblesa ces e ets de bord :

{ une erreur de recalage entre le nuage de points et I'image HR,

{ la pesence de parties caclees (gure2.21),

{ la ceation de egions & cheval" sur les discontinuies par le watershed

{ la ceation de egions a cheval"lors de la fusion des egions 'trop petites'.

{ l'existence de points faux gerees par I'acquisition laser,

Erreur de recalage et pesence de parties caclees

Une erreur de recalage entre les deux jeux de donrees peut ceer des e ets de bord. Une
orientation relative approximative produit des parties cachees. Levaluation du recalage au
chapitre 1.6 donne des esidus sur les points de contrble inkrieursa un pixel dans l'image
HR. Nous pouvons donc consicerer que l'orientation relative n'induit pas d'e ets de bord.

En revanche la pesence de parties cactees n'est pas pour autant exclue : les parties tees
peuvent étre le esultat du decentrement du point de vue du scanner par rapport au point de
vue de l'image (gure 2.21). D'autre part, la projection de pointseloigres dans des egions
proches peut étre causee par le bruit de mesure. La solutiona ces probemes est de fer les
points cactes par les surfaces en premier plana l'aide d'unZ-bu er (gure 2.22).

Fig. 2.21 - E ets de bord - parties cachees causes par la parallaxe d'acquisition.

Fronteres absentes dans le watershed

L'algorithme de ligne de partage des eaux s'appuie sur les variations pesentes dans l'image
de gradient. Ainsi, cet algorithme peut omettre certaines discontinuies geonetriq ues lorsqu'il
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Fig. 2.22 -Buer de distances dans la geonetrie de Iimage HR et projection dans I'image
HR et dans lebu er des points 3D exclus grace aibu er .

n'y a pas de variation radionetrique au niveau de ces discontinuies. On observe ce pte-
nonene dans les zones entouees en rouge dans la gurg.23 Il s'agit souvent de egions
sittees dans des zones d'ombre. Cette situation a deux causes principales. D'une part, dans
les ombres, le signaletant naturellement plus faible, le rapport signala bruit est moins bon,
et donc les variations de radionetrie sont moins bien marquees. D'autre part, les conditons
d'acquisition des donrees de la chapelle de Vincennes etaient peu favorables : la forte cou
verture nuageuse a provoqte une faible illumination, et uneclairage homogene, ce quidurnit
un signal globalement plutét faible. La conjugaison de ces deux prenonenes induit de tes
faibles variations radionetriques dans les ombres, insu santes pour étre consicceescomme
des fronteres entre deux bassins versants. Cette situation ne se produit pas avdes donrees
du polygone detalonnage, ai leclairage ambiant est su sant pour trouver su samment de
signal dans les ombres (voir I'annexel).

En dehors des zones d'ombre, la faible illumination de la s&ne et l'uniformie radiore-
trique de la pierre provoquentegalement des erreurs de segmentation. Ces erreurs senaivent
dans la gure 2.25 a1 deux ensembles de points £paes par une discontinuie en profondeur
sont projees dans l'image HR. Dans la gure de gauche, lewatershedde I'image HR est pro-
jete dans cette méme image. Dans la gure de droite, lewatershedcalcuka partir du seuillage
et du e-haussement du gradient de I'image HR est superposa l'image HR. La proportion
de egions qui comportent des points provenant des deux ensembles diminue dans la gure de
droite, méme si le probeme persiste.

Fusion des egions 'trop petites'

La fusion des egions 'trop petites' proede par suppression de fronteres. Parmi ces fron-
teres, certaines sont pertinentes d'un point de vue geonetrique. La fusion cee des egions
a cheval' sur les discontinuies geonetriques car le criere de fusion est unig uement radiorre-
trique. Une solution consistea bloquer la fusion de egions qui se trouvent de part et d'autre
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Fig. 2.23 - Mise en cefaut du watersheddans les zones d'ombre.

d'une ligne de gradient geonetrique. Cette solution n'a pasete mise en place jusqua present.

Fautes

La pesence de points faux pourrait conduirea estimer une variance erroree. A l'examen
du nuage de points, on \eri e qu'il n'y a pas de points faux au niveau des disconinuies qui
nous ineressent. Par contre, l'interpolation ealise pour remplir les pixels n on renseigres, lors
du calcul de l'image laser (cf algorithmel), cee des points faux. Cetteetape d'interpolation
est donc supprirree.

L'utilisation d'un criere d'attache aux donrees assocea la variance suppose l'absence de
fautes dans le jeu de donrees : I'hypothese d'un bruit gaussien sur les donrees permetuti-
liser la variance comme criere de fusion. Ceci suppose, indirectement, la bonne ackquation
entre la segmentation initiale et la geornretrie de la sene. Un decalage entre la segmerdtion
initiale et la georretrie introduit des fautes, ce qui perturbe la construction de la herarchie.
Les egionsa cheval sur les discontinuies comportent des points appartenanta deux stuc-
tures distinctes. L'estimation d'une variance sur I'ensemble de ces points fournit un esultat
qui peut étre assimiea une faute. Les 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 egns
pour consicerer leur casa posteriori. Si la fusion n'est pas blogee, comme leur variance est
souvent teseleee, la fusion de ces egions intervient tes tard dans la construction de la he-
rarchie. On pourrait consicerer ce fait comme un blocage de la fusiorde facto Mais certaines
egions s'appuyant sur des points appartenanta deux structures distinctes ontegalement ure
variance faible, notamment lorsqu'elles comportent peu de points (voir gure?2.24). Ces e-
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gions sont donc fusionrees to6t dans la herarchie. La construction de la herarchie et donc
bien perturkee par ces fautes.

Au nal, nous attribuons les defauts de la segmentation actuellea la pesence de ces egons
mal positionrees dans la segmentation initiale. La ce nition de la segmentation initiale reste
donc un sujet crucial pour l'arrelioration des esultats. Les conditions d'acquisition gclai rage)
doivent eétre su santes pour faire ressortir les discontinuies geometriques, et I' algorithme de
segmentation initiale doit s'appuyer sur ces discontinuies, tout en assurant une densi¢ de
points correcte dans chaque egion.

Fig. 2.24 - E ets de bord - estimationa faible variance @ gauche) et forte variance @ droite) .

Les segments 3D extraits pour la mise en place de l'image et du nuage pourraient étre
utilises pour aneliorer la segmentation initiale. Une egion traverse par u n segment peut
étre divise en deux, et dans ce cas, cette ogeration devrait venir en amont de la fsion des
egions en fonction du nombre de points inerieurs. Des lors, il faudrait contraindre la fusion
des egions en fonction de la pesence de segments, de sorte que deux egions se trouvant de
part et d'autre d'un segment ne puissent pas étre fusionrees.
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Fig. 2.25 - E ets de bord - projection de points 3D proches (en bleu) eteloigres (en rouge)A
gauche :watershedde I'image HR,a droite watershedapees fusion des gradients, seuillage et
e-haussement. Les deux groupes de points sont epaes par une discontinuie en profoneur.
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3

Applications de la segmentation
pour la mocklisation

Charge a chaque processus aval d'interpetation speci que de trouver ses propres gbts
d'inerét dans cette description. ©

Dans ce chapitre, nous consicerons deux options de mocklisation : une approche 'tout
automatique", au paragraphe 3.1, et une approche "semi-automatique", au paragraphe3.2.
Une nethode de reconstruction de cylindresa pro Is quelconques est propose au pagraphe
3.3. Desekments devaluation du processus de segmentation sont donres au paragraphé.4.

3.1 Recherche automatique d'une coupe dans la herarchie

La segmentation herarchique construitea partir de lI'image et des donrees laser constitle
une description structuee de la sene. Cette description aet oriente de sorte a ce que I'en-
semble desekments geonetriques soient pesents dans l'arbre herarchique. Ce paragraphe
aborde la recherche des echelles auxquelles les dierentes structures geonetriquesont les
mieux repesenees. De faconequivalente, cette recherche visea trouver, pour chaque suc-
ture, lechellea laquelle elle est compete.

Le parcours de la herarchie permet de tester pour chaque egion la pesence d'une stre
ture. Le test consistea valider ou non un mocele. Pour cela, dierents crieres p euvent étre
avanas. lls seront examires au paragraphes3.1.1

Le parcours de la herarchie est eali® en descente, c'esta-dire depuis la egioncontenant
I'image compkte vers la partition maximale de I'image. Le test est squentiel, depuis lemo-
ckle le plus simple, vers le mockle le plus complexe : pour une egion donree, la psence d'un
plan est d'abord examiree, puis celle d'un cylindre, etc...

Le sens de parcours est choisi en descente pour deux raisons. Dans le cas d'un parcours en

remonee, les grandes structures peuvent &tre morcekes en autant de egions inclusesads la
egion englobante. En e et, un mocle adapta une grande structure a une forte pr obabilie

Sextrait de l'introduction de la trese de Laurent Guigues [ ],a propos de la segmentation.
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d'étre adapea une sous-partie de cette méme structure. D'autre part, les structures de haut
niveau peuvent &tre morcekes en structure de bas niveau (par exemple, un cylindre peétre
diviee en plusieurs portions de plans).

L'algorithme suivant cecrit le principe de recherche d'une coupe dans la herarchie.

Algorithme 8: Recherche d'une coupe dans le graphe herarchique

Donrees : graphe herarchique H
Sortie : ensemble de egionsE
Ceer une liste de egions L regions
L regions sommet de la herarchie H
tant que la taille de Legions Nest pas nulle faire
Consicerer la premere egion de la liste : r
Retirer le premiereement de la liste
si le test de plareie pour r est valice alors
| Marquer r comme plane

sinon
si le test de cylindre pourr est valice alors
| Marquer r comme cylindrique

sinon
| Lregions ensemble des Is der

Dans ce processus de test squentiel des dierents mockles, le criere de sle¢dn du mocele
est implicite : le passage du choix 'c'est un plan" au choix "c'est un cylindre" n'est asso@
a aucune mesure permettant de valider le choix. Il n'y a pas de lection entre les modas,
mais une validation quentielle. Cette approche ne esout pas I'ambigeke lee aux choix du
mockle. Par exemple, pour un cylindre a tes grand rayon, le moctle de plan pourra étre
valice avant celui de cylindre. Pour renediera ce probeme, il faut faire appela d es crieres
de slection de moctle. Nous reviendrons sur ce champ de recherche au paragrapBe.2.

3.1.1 Criere de coupe

Pour la validation du mockle geonetrique assocea une egion, plusieurs crieres peuvent
etre utilises. Lorsque la distribution statistique des esidus est connue, plusieurseements
caraceristiques de cette distribution peuvent servir de criere de validation. Dans le cas de
donrees a ectes d'un bruit gaussien decart-type , le mockle pourra étre consicee comme
valide si lecart-type (ou la variance) du mockele estine par rapport aux points est iner ieura
lecart-type treorique (oua la variance treorique).

Toutefois, la variance n'est pas un criere parfait : il est mis en defaut dans certaines
con gurations. Ainsi la somme des variances de deux egions peut étre inkrieurea la variarce
de l'union de ces deux egions alors qu'on souhaiterait qu'elle soit sugerieure. Le esultatest
la fusion de egions dans le mauvais ordre.
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La gure 3.1 illustre cette propree. 200 arétes parmi les 12000 arétes de I'arbre herar-
chique sont repesentees. Pour chaque egion, un plan est estirre par la nethode desnoindres
cares. La variance des distances des points par rapport au plan est calcuke. Lorsque leclie
cro, c'esta-dire lorsque le nombre de points augmente, la variance assoceea ua egion peut
cecrotre, comme c'est le cas au niveau des cercles rouges dans la guBel. Cette situation est
caraceristique de la fusion d'une egion qui contient des fautes (un point faux ou un groupe
de points faux provenant d'une fusion erroree) avec une egion ne comportant aucune fawd
et appartenanta la méme surface.

Fig. 3.1 - Evolution de la variance en fonction de lechelle.

Pour s'a ranchir de cette dependance aux fautes, un criere plus robuste peut étre trouve
dans la moyenne des esidus autour de la nmediane, ou dans la nediane elle-méme. Or laem
diane des esidus pesente la méme propret que la variance (gure 3.2) : lorsqu'une branche
de la herarchie est parcourue, la mediane des esidus n'est pas strictement croissante. len
est de méme pour le plus grand des esidus.

Fig. 3.2 - Evolution de la nediane et du plus grand des esidus en fonction de lechelle.
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Pour esoudre ce probeme, une estimation robuste des mockles est choisie. Le criere de
coupe est calcuka partir des points qui contribuent le plus dans l'estimation. Ainsi, dans le
cas du plan, le criere utili®e est la variance des distances au moctle, calcuee suune portion
des points contribuanta l'estimation robuste du moctle.

Algorithme 9:  Test de plareie

Donrees : ensemble de points
Sortie : booken
Estimer le plan P12 aux moindres cares en normeL .,
Conserver les points dont la distance au plan est inerieureaD =3
Estimer le plan P, aux moindres cares en normeL , sur les points ltes
si la variance des distances des points Ites au planP, < 2 alors

| le test de plareie est valice sinon le test est invalice

Le parcours de la herarchie accompagre du test de moctle peut &tre ealie par rapporta
un seul moctle, par exemple, le plan. La gure3.3illustre ce cas : la herarchie est construite
a partir de la chame de traitement propose pe@demment. La coupe est ensuite obtaue
par parcours du graphe en descente. Pour chaque n ud du graphe, en partant du sommet, la
pesence d'un plan est tesee par la comparaison de lecart-type des distances au plan este
a une valeur treorique . Lorsque la egion n'est pas consiccee comme plane, i.e. lorsque
le testechoue, les n uds Is de la egion consiceee sont tesesa leur tour.

La valeur theorique de lecart-type, assocee au test, peut étre cetermiree par propagation
d'erreura partir desecarts-types sur les mesures angulaires et de distance. Dans notre cas,
cette valeur aet >ee de facon empirique. A I'examen de la gure 14, page?22, on constate
que lecart-type des distances aux plans est globalement inerieura 3,5 mm, au niveau de la
facade. Les tests ontet eali®es pour les valeur de 3,5 mm et 6 mm.

Fig. 3.3 - Coupea partir d'un criere de plareie : < 3;5mm (gauche) < 6mm (droite).
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Re-assignation des egions de bord

Les e ets de bord esiduels peuvent étre consicees apes le choix de la coupe pane-
assignation des egions incrimirees. Le principe de la e-assignation consistea parcodur les
egions eta tester leur validie par rapporta un criere. Le criere choisii  ci est la proportion de
points proches parmi les points appartenant aux egions voisines. Pour une egiom, I'ensemble
des egions voisines est parcouru. Pour chaque egion voisine, le plan assoce aux points 3D
dans la egion est consicke. Le nombre de points proches de ce plan, parmi les pois de
la egion r, est comptabilie. Si la proportion de points proches est sugerieurea un seil, la
egion voisine est susceptible d'étre fusionree avec la egion principale. Parmi I'enserhle des
egions voisines, celle qui a la plus grande proportion de points proches est choisieopr la
fusion (voir I'algorithme 10). Le processus est ieratif : I'algorithme est appeé jusqua ce qu'il
n'y ait plus aucune egion qui \eri e le criere. Le esultat de la e-assignation des egi ons est
pesent en gure 3.4, pour une coupe eali®e avec unecart-type de 6 mm.

Algorithme 10: Re-assignation des egions de bord

Donrees : Graphe d'adjacence G

Sortie : Graphe d'adjacence

pour chaque nud n; 2 G faire

P; = plan assocea n;

pour chague nud n; connexe den; faire

si nombre de points2 n; > facteur * nombre de points2 n; alors

Compter le nombre ¢ de points px 2 n; tels que dist(pg, Pi) < D
si fraction ¢ > nombre de points2 n; alors
| Fusion des nuds n; et n;

Fig. 3.4 - Re-assignation des egions, avant (gauche) et apes (droite).
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3.1.2 Slection de mocetle

En pesence d'un ensemble de donreesa moctliser, sans aucune connaissanaeriori, se
pose le probeme du choix du mocele qui decrit le mieux ces donrees. La minimisation des
esidus aux moctles ne permet pas de discriminer le mockle le mieux adape. En e et, les
mockles d'ordres superieurs s'ajustent aux donrees toujours au moins aussi bien et la plpart
du temps mieux que les moctles plus simples. Il faut donc introduire des crieres pis perti-
nents. C'est le role de la lection de moctle, un champ de recherche tes adti(voir [ )R

Plusieurs crieres ontek teses sur troid mockles simples : le plan, le cylindre et la qua-
drique. Les crieres teses sont ceux qui ontet plus specialement orienes ver s la slection de
mockles geonretriques : GAIC, GMDL, GCP et SSC. Leurs expressions sont les suivantes :

X
GAIC =  r2+2(Nd+ P) ? (3.1)
i=1
X
GMDL = r? (Nd+P) 2|og(f)2 (3.2)
i=1
X
GCP = r2+(@2(Nd+P) mN)?2 (3.3)
i=1
_ =l E
SSC= -t Pg— (3:4)

— R R@w 2 @w2 @w \2 ; _
a E (@) +( W) +2( 0@ dxdy. w corresponda la surface consiceee.P cor
respond au nombre de paranetres d'un moctle,r; designe le esidu assoce aui®™® point

mesue, la quantie de bruit et N le nombre de points mesues. La dimension de la surface

estinee est noke d, celle des donreean.

Les tests ontek ealies sur des nuages de points repesentant des plans et des ciidres
a eces d'un bruit gaussien decart-type 2 mm (gure 3.5). Le cylindre a un rayon de 100
mm. Les esultats sont peu concluants, comme l'illustrent le tableau suivant. Les dierents
crieres, qui doivent &tre minimises, choisissent sysematiquement le mocele de cylindre.

Fig. 3.5 - Donrees de test simukes : plan et cylindre. Chaque objet comporte 20 000 points,
a eces d'un bruit gaussien de 2 mm. Le cylindre a un rayon de 100 mm.
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Plan Cylindre
Criere 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 relatifsa quatre crieres, pour les mockles de plan, cylindre et quadrige.
Calculs appliges au plan, @ gauche) et, au cylindre @ droite) en gure 3.5

3.1.3 Signature sur la sptere de Gauss

En perspective, la sighature des objets sur la sptere de Gauss est propose pour faire la
distinction entre les dierents moctles. L'image de Gauss des normales est une re@sentation
des vecteurs normauxa la surface. Chaque vecteur est repesent sur la sptere unitaire ar
son extemie (gure 3.6).

Fig. 3.6 - Sprere de Gauss pour un objet quelconque.

Les signatures treoriques du plan, du cylindre et d'un objet de evolution sont pesen-
tes en gure 3.7. Des cas de gure extraits des nuages de point sur la chapelle du chateau
de Vincennes se trouvent en gure3.8. Les normalesa la surface sur un plan ont toutes la
méme direction. Pour un cylindrea axe rectiligne, quel que soit le pro |, les directions des
normales appartiennenta un plan passant par le centre de la sphere. Pour un cylindrea axe
curviligne, ce plan se deplace suivant I'axe. Pour un object de evolution, les directionsdes
normales pourront étre eparties sur I'ensemble de I'espace. Pour une seule acquisiti laser,
une portion de la sptere de Gauss sera remplie. L'angle solide qui c& nit cette portionest le
a la perspective d'acquisition.

Une approche de type RANSAC peut fournir un moyen de cetecter la pesence d'unplan
ou d'un cylindre dans une egion. Pour le plan, une direction est teste par la lectiond'un
point sur la sptere de Gauss. Le nombre de points proches de ce point permet de cecideed
la validie de cette direction. Pour le cylindre, deux points sont flectionres pour ¢ nir un
plan (gracea la contrainte de passage du plan par 'origine de la sptere). Le nombre de pois
proches du plan & nit un criere de validation.
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Fig. 3.7 - Signatures theoriques du plan, du cylindrea gereratrice rectiligne et d'un objet de
evolution.

Fig. 3.8 - Sptere de Gauss pour un plan, pour un cylindre, et pour un objet de evolution.

Fig. 3.9 - Sprere de Gauss pour un cylindrea cereratrice curviligne.
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3.2 Recherche interactive d'une coupe dans la herarchie

Interface d'aidea la segmentation

La segmentation automatique parfaite n'est bien str pas possible dans la majorie des cas.
La segmentation herarchique, par sa descriptiona plusieurs niveaux de cetail possiblese-
pesente donc un support ickal pour le choix d'une segmentation. L'arbre herarchique perme
d'acedera un ensemble de partitions parmi lesquelles se trouve la segmentation rechegee.
Ainsi, nous proposons une interface qui permettea son utilisateur de se ceplacer de facon
simple dans cette herarchie et de decidera quelleechelle chaque objet est lemieux decrit. Son
objectif est d'acaekrer le processus de segmentation en donnanta I'utilisateur les mogns de
choisir, parmi I'ensemble des partitions possibles fournies par la segmentation herarcfue,
celle qui convient le mieuxa son application.

L'interaction avec I'utilisateur ne se situe plus au niveau de la saisie de la goetrie,
comme dans les logiciels classiques, mais au niveau de linterpetation. C'est donc plus un
processus de cecision. La geonetrie est extraite automatiquementa partir des donrees, et la
segmentation de la georretrie est nalise de facon interactive.

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

Cette interface de saisie (gure 3.10 fournita la fois une vue image, une vue 3D et des
informations relatives aux objets slectionres. La vue image permet de superposer la seg-
mentation a dierents types d'informations disponibles, a n d'aneliorer l'inte rpetation de
la sene. Ces informations sont au nombre de cing : lI'i'mage HR, l'intensie laser, l'image de
distance, limage de normale et I'image d'ombrage (cf gure3.11). Cette dernere correspond
au esultat du calcul, en chaque point, de la portion de ciel visible [ ].

La vue 3D contient le nuage de points labellie en fonction de la segmentation courante.
Chaque ensemble de points appartenanta une egion se voit attribte une couleur distncte.
La vue 3D inegreegalement les objets sous forme vectorielle, une fois mocelies.
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Fig. 3.11 - Vues proposes avec l'image HR pour aider l'interpetation : image de distance,
de normale, d'intensit, et d'ombrage (de haut en bas et de gauchea droite).

Cette architecture de saisie peut &tre orienee vers un outil de reconstruction poposant
les mémes fonctionnalies que les logiciels existants (Realworks, Cyclone, Polyworks...Cette
solution doit permettre d'acekrer consicerablement les temps de segmentation, donc de mo-
tklisation, tout en conservant une part d'interpetation humaine.

3.2.1 Outils specialies

La segmentation semi-automatique de la sene vient en amont d'une ogeration de mod#
sation. Mais la segmentation herarchique en egions fournit une repesentation su samment
ererale pour epondrea de nombreux besoins. La ¢ nition d"experts netier" qui p euvent
s'appliguera une egion oua un ensemble de egions s'accorde avec la structure de segmen-

tation herarchique.

Parmi les outils specialies pour lesquels la segmentation herarchique apporterait une
plus-value par rapport aux outils de saisie et de moctlisation existants, on trouve des olils
qui epondent aux besoins suivants :
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{ mocklisation

{ inspection de surface (carte decart aux surfaces),

{ sousechantillonnage adaptatif du nuage, et acquisitiona densie adaptative,
{ simpli cation de maillage,

{ extraction de l'appareillage des pierres,

{ cetection d'objets epetitifs.

Outil de mocklisation

La mocklisation, dans ce contexte de saisie semi-automatique, peut s'ouvrir sur un grand
nombre de mockles : il n'y a pas de restriction assocee au choix du mocle parmnh mockles,
comme dans le contexte automatique, ai ce choix induit des probkmes combinatoires coOteu
en temps de calcul. Le choix est eali® ici par l'utilisateur. Si les grandes primitives de
base restent le plan, le cylindre et le cylindrea pro | quelconque, a partir desquelles une
grande partie de chaque s@ne peut étre mockliee, des primitives plus complexesistgrent
naturellement dans cette architecture. Cette approche rejoint donc les travaux qui s‘appient
sur une bibliotreque de moctles.

Outil d'inspection de surface

L'outil d'inspection de surface est un outil cerive de celui de mocklisation. A part ir du
mockle estime sur un ensemble de points, la carte des distances des points par rapport au
mockle peut fournir des informations sur la ceformation de la surface. Cet outil classiquedans
les logiciels de moctlisation cepend de I'estimation du mockele, et donc du suppor de cette
estimation. Le deplacement dans la herarchie permet de faire varier le support de I'estimation
et donc de choisir le support le plus pertinent.

Outils dechantillonnage adaptatif

Le sousechantillonnage adaptatif du nuage epond au besoin d'aleger le volume du nuage
de points. Ce besoin s'exprime dans le cas de l'archivage des donrees, 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 repesentation paranetrique reste la plus egere, certaines applications se su sent
du nuage de points seul. La visualisation du nuage, pour l'interpetation, ou pour la phase
d'acquisition des donrees (choix desekmentsa nuneriser, des points de we d'acquisition)
fait partie de ces applications.

Deux solutions se pesentent pour cerer le volume des donrees. La premere consiste a
sousechantillonner les donreesa priori. La seconde consiste a stocker les donreesa pleine
esolution, eta sousechantillonner les donrees lorsqu'on y acede. Si la premere solution a
'avantage d'aboutira un volume minimal pour l'archivage, elle conduita une perte d'infor-
mation e nitive. La seconde solution, a contrario, n'est pas optimale au niveau du volume
de stockage, mais elle permet de s'adaptera l'application, sans perdre d'information.

L'architecture de segmentation héerarchique laisse la possibilie de choisir le nivvau de
compression du nuage de points en fonction du parametre dechelle. Comme le paranetre
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d'attache aux donrees fait intervenir la variance du nuage de points dans la direction de pis
faible variance, la description obtenue est lee a la dispersion de la distribution des points,
donca la complexie de la surface. Plus la surface est complexe, plus elle sera morceke. L'as
sociation d'un facteur de sousechantillonnage et du paranetre dechelle de la segmentatin
ealise donc une compression adaptative des donrees. Ce constat fait le pendant de la forma-
lisation faite par Laurent Guigues [ ] pour la compression de l'image. Le volume gereral
des donrees est bien la somme du volume du nuage de points et de celui de I'image, qui peut
lui aussi étre proportionnel au paranetre dechelle.

Sile eglage du taux de compression peut &tre le au paranetre dechelle, le sougchantillonnage
du nuage peut s'appuyer sur l'interface de saisie semi-interactive. La flection d'unegion ou
d'un ensemble de egions dans cette interface peut s'accompagner d'un sousechantilloage,

a travers un facteur de compression ou le choix d'un nombre de points dans la egion.

La solution qui consistea sousechantillonner les donreesa priori peut étre appliqiee des
la phase d'acquisition. A partir d'une premere acquisitiona faible esolution laser et a forte
esolution image, la segmentation herarchique conjointea partir de I'image et du nuage de
points fournit une structure pour la lection des dierentes zones d'acquisition. L'i nterface
de saisie propose devient naturellement une interface de pilotage de I'acquisition, aJutili-
sateur choisit, pour chaque egion, les parametres d'acquisition appropres. Dans l'interface,
l'utilisateur peut étre aice dans son choix par I'a chage de l'information de courbure. Une
nouvelle acquisition e niea partir de l'interface permet de densi er le nuage dans les egions
®lectionrees. Cette proposition anene donca ealiser une acquisition avec une dasie adap-
te aux objets pesents dans la sene. Elle doit &tre compaee aux trois modes d'acqgisition
possibles actuellement :

{ une acquisitiona forte esolution, puis un sousechantillonnage a posteriori,

{ plusieurs acquisitionsa dierentes esolutions, avec une slection manuelle des egions

a scanner,

{ une acquisitiona faible esolution, suivie d'une slection manuelle des egionsa densi er.
Si, dans l'absolu, le esultat nal est le m&éme, il appara qu'une saisie s'appuyant sur wne
flection semi-interactive des egions sera plus rapide que des modes operatoires s'apyant
sur une slection manuelle (ck nition de polygones par saisie ierative). Elle seraegalement
plus rapide qu'une acquisitiona forte esolution.

Outil de simpli cation de maillage

Dans le méme ordre d'icees, lorsqu'une surface complexe est repesente par une triangu-
lation (ou maillage), lechantillonnage du nuage de points sur lequel s'appuie la triangulation
est ceterminant. Ce constat se rencontre notamment pour I'algorithme de la crodte [ ]
Le sousechantillonnage adaptatif du nuage permet donc de satisfaire les conditions de demsit
des points sur la surface.

Le parametre déchelle, au méme titre qu'il permet de egler lechantillonnage du nuage
de points, permet de choisir le dege de simpli cation du maillage qui s'appuie sur ce nuage
de points. De plus, la cetection de surfaces planes dans la herarchie ore la possibilé de
eduire le nombre de triangles sur ces surfaces, dans le cas ai la repesentation paramegue
du plan ne serait pas choisie.



3.2. Recherche interactive d'une coupe dans la herarchie 117

Outil d'extraction de I'appareillage de pierres

L'appareillage des pierres corresponda l'agencement des pierres sur un mur. La connais-
sance de cet agencement est utile lors de la restauration des monuments. Il est gereralement
repesent sous forme de vue plane ou d'orthophotographie sur laquelle les limites de piegr
sont superposges. Ces vues permettent de ceterminer les dimensions des pierres et derleu
donner des identi ants. Elles servent de support pour la restauration des monuments et par-
fois de support d'analyse pour l'arcteologie du béti.

L'extraction de l'appareillage de pierres consiste a cetecter les limites de pierre, ou @
facon equivalente a detecter les limites des joints de pierre. Ainsi, la ®lection d'une egion
dans l'interface de saisie semi-automatique permet de & nir une zone sur laquelle un outil
d'extraction des limites de pierre est applige. Cette extraction pourra s'appuyer sur lesvaria-
tions radionetriques entre le joint et la pierre, maisegalement sur les variations geonetriques,
puisque le joint de pierre est souvent en renfoncement par rapporta la pierre.

Outil de aetection d'objets epetitifs

La epetition d'un méme objet dans une s@ne est une propret ecurrent e, notamment
en architecture.Des essais de corelationa partir des images de distance ontet ealiss. Le
principe cereral de la corelation, par comparaison statistique d'une fenétre de etrence et
d'une vignette de corelation, est repris. Une fenétre englobante est cetermiree,a partir d'un
objet reconstruit (rectangle dans la gure 3.12). Un masque est assoce a l'objet pour ne
consicerer que les mesures relativesa I'objet. Le masque est obtenu par la segmentation de
l'objet. Ce masque estegalement appliqle a la vignette de corelation. Cette vignett e doit
de plus étre eechantillonree en fonction de la distance de la surface : il existe unfacteur
dechelle lea la proximie de I'objeta la station d'acquisition. Les r esultats pesenes ci-apes
proviennent d'une vignette de corelation de dimension xe, donc sans eechantillonnage. Les
esultats sont prometteurs, puisqu'il reste des aneliorationsa prendre en compte, comme la
misea lechelle de la vignette de corelation et la combinaison des esultats en intensie et en
distance. La corelation peut s'appuyer sur la herarchie pour acekrer les traitements. Ainsi,
le parcours complet de I'image peut étre rempla@ par un parcours du graphe.

Fig. 3.12 - Image de distance et scores de corelation assoces au balustre encade en noir.



118 Chapitre 3. Applications de la segmentation pour la moctlisation

3.3 Reconstruction

La reconstruction peut etre diviee en deux phases : la focalisation sur l'objet et I'estna-
tion du mockle aerent. La focalisation fournit la egion dans laquelle se trouve I'objet que
I'on souhaite reconstruire. L'estimation determine les paramnetres de cet objet.

La segmentation peut esoudre directement le probeme de focalisation, si I'on dispose
d'un bon criere de cetection de I'objet. Dans le cas contraire, on a vu que la segmetation
herarchique peut servir de supporta une recherche interactive de la bonne zone deotalisa-
tion (gure 3.13. Nous pesenterons ici plusieurs outils de reconstruction, en supposant cette
etape de focalisation cep ealise.

Fig. 3.13 - Focalisation sur un plan gracea l'interface de saisie.

Les principales surfaces utiles pour la moctlisation dedi ce sont le plan et le cylindre.
La question de la mocklisation du plan n'est pas aborcee, puisqu'elle ne pesente acune
dicule. Le cylindre, au contraire, reste un sujet ouvert, du fait des nombreuses formes
qu'il peut adopter. Les cylindres consicees dans ce nmemoire sont les cylindresagereratrice
rectiligne eta pro | quelconque, construits par rotation du pro | autour de la gereratrice ou
par translation du pro | le long de la gereratrice.
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3.3.1 Surface de evolution

Beaucoup de solutions ontet avanees pour la reconstruction de surfaces de evolution
La plupart d'entre elles traite le sujeta partir d'une seule vue perspective | , ,

: ], en particulier, a partir de la silhouette de I'objet. [ ] a propos des
nethodes d'estimation de cylindres gereralises a partir de plusieurs images. D'autr es tra-
vaux s'appuient sur les sysemes de mesures par lasei/\[ , ]. Ces dernéres

approches ont l'inconenient de conduirea la minimisation de sysemes non lireaires.

Une solution qui fait intervenira la fois I'image et le nuage de points est propo%e ig.
Ces travaux ontet meres avec le concours de Guillaume Letellier, [ , ], pour son
stage de DEA IARFA’ au laboratoire MATIS.

La reconstruction comporte une premereetape d'estimation de I'axe de evolution, abor-
cee au paragraphe suivant, suivie de I'estimation du pro |, ceveloppee page 122

Fig. 3.14 - Images d'intensit et de distance d'une balustrade compose de cylindres.

Estimation de I'axe de evolution

La projection de I'axe de evolution dans l'image correspond en e eta I'axe de synetrie de
la silhouette de I'objet. La cetermination de I'axe de synetrie ne permet pas d'obtenir l'ax e
de evolution, mais elle permet de & nir un plan dans lequel se trouve l'axe de evolution
(I'axe de evolution appartienta tout plan de synetrie de I'objet).

L'estimation de I'axe de synetrie est ealise par cetection de contours dans l'image d'in-
tensie, puis par la transformation de Hough assocee aux paranetres de la nediatrice de
couples de points de contours. Consicerons un couple de pointd\;i; M;) parmi les chaines
de pixels obtenues par detection de contour (gure 3.15). Les paranetres (; ) de la nedia-
trice du segmentM;M; sont estimes par accumulation dans l'espace de Hough correspondant.
Lechantillonnage de cet espace est choisia 1 pixel pour et un dege pour

"Intelligence Arti cielle et Reconnaissance de Formes et Applications
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Fig. 3.15 - Mediatrice, contours et axe de synetrie 2D detece par transformee de Hough.

La nethode que nous proposons s'appuie sur la propree de coplanarie de la normalea la
surface en un point et de I'axe de evolution. Ainsi, toutes les droites porees par les veteurs
normauxa la surface doivent passer par I'axe de evolution. En pratique, les droites porees
par les directions des normales ne s'intersectent pas puisque le bruit de mesure intlun bruit
sur la normale estinee. Une solution consistea consicerer les pseudo-intersections des dtes
(le point le plus proche des deux droites). En conservant les pseudo-intersections assees
aux droites les plus proches, l'estimation d'une droite sur ces points fournit une estimabn de
I'axe de evolution. Mais cette solution a deux inconwenients majeurs : d'une part, la qualie
du point cetermire cepend de l'angle entre les deux droites, et d'autre part, l'int ersection
desn normales conduita un calcul en O(n?). Nous proposons donc une solution qui eduit le
nombre d'operations, en utilisant toujours la propree d'intersection des normales sur l'axe
de evolution. Cette propret est exploieea travers la discetisation de I'e space autour de
I'axe de evolution en voxels. L'espace de voxel est d'abord restreint gracea l'axe desymnetrie
extrait dans l'image d'intensie. Chaque voxel V, de largeurS, sera ensuite a ece de la somme
des fonctions de distancal(V; D) des droites porees par la normalea son centre.

o2 (ViD n)2 X
d(V;Dp) = exp (=27 ScorgV) = d(V;Dp)
n2N

al d- (V;Dy) est la distance orthogonale entre le centre du voxeV/ et la droite D, poree
par la normale.

A patrtir de l'espace de voxel, une premere approximation de I'axe est obtenue par estima-
tion de I'axe d'inertie des voxels marqtes. Les voxels proches de l'axe possdentd scores plus
elewes que les voxels du bord de I'espace. Aussi, le calcul de I'axe avec une peration des
points en fonction de leur score aet tese. Les meilleurs esultats viennent pourtant d'une es-
timationa partir d'un sous-ensemble de voxels obtenu par seuillage sur les scores (gurg.17).

Si le nombre de voxels est nokc, le remplissage de I'espace de voxels est ealiea partir de
n c operations. Cette nethode peut de plus &tre arrelioee par une approche multi-r esolution,
la variation de esolution s'appliquant au pas dechantillonnage de I'espace de voxels.
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Fig. 3.16 - Fonction distance pour S = 3 mm - sclema de I'accumulation dans l'espace dis-
cetise.

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

Anelioration de l'estimation de 'axe

La position de I'axe peut ensuite &tre a ree par recherchea proximie de cett e solution. Il
s'agit de faire varier la position et la rotation de I'axea proximite de la solution init iale et de
choisir celles qui fournissent le meilleur esultat au regard d'un certain criere. En pratique,
cette recherche est ealise en discetisant I'espace aux extemies de I'axe demanerea obtenir
deux grilles eguleres de points 3D (dans des plans perpendiculairesa I'axe esting. Les deux
grilles sont alors exploees de manere exhaustive : pour chaque couple de points, la qualdu
mockle estevallee. Le couple de points qui minimise le criere de qualie assoce est retenu. Le
criere de qualie utiliee pour les premiers tests corresponda lecart entre le mod ele reconstruit
et le nuage de points. Ce criere a pour inconwenient de cependrea la fois de lestimation de
I'axe et de la reconstruction du mockle, c'esta-dire du calcul du pro | de I'objet de evolution.
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Fig. 3.18 - Ranement de l'axe approcte (rouge), nouvel axe (vert).

Estimation du pro |

Une fois I'axe de evolution connu, I'estimation du pro | est obtenue gracea la projection
des points dans un plan. En e et, un plan en rotation autour de I'axe de evolution inter-
secte la surface selon son prol. Chaque point 3D suppog sur la surface a dans ce plan les
coordonrees (;d) correspondant aux coordonrees cylindriques ( ;d ). L'accumulation des
points 3D dans ce plan donne une repesentation du pro | (gure 3.19.

Fig. 3.19 - Nuage de points projee dans un plan en rotation autour de I'axe de evolution

L'estimation du pro | est eali®e par lissage adaptatif par la nethode des moindres carres
mobiles | ]. Cette methode consistea calculer pour chaque point une quadrique sur un
voisinage eta projeter le point sur la quadrique. L'estimation de la quadrique est eali®e par
moindres cares pondcees, le poidsetant relatifa la proximie des points dans | e voisinage.
Cette approche a l'inerét d'etre adapee aux surfaces continues, et de eduire le bruit sans
trop lisser le pro |. Le pro | est ensuite reconstruit parechantillonnage egulier du nuage, en
consicerant la mediane sur un voisinage de points. La repesentation nale est obtenue par
estimation d'une spline cubiquea partir des points nmedians.

Notons qu'il serait utile de prendre en compte les discontinuies pesentes dans le pro |
a n d'aneliorer la reconstruction. Par ailleurs, uneetape de reconnaissance de formes danl
nuage de points projee dans le plan pourra fournir une description du pro | plus compacte.
Dans le méme temps, cette repesentation epondra au besoin de structurer la sea, et pourra
s'inegrer dans un processus greral de construction de bibliotreque de moctles.
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Fig. 3.20 - Amincissement du nuage par lissage adaptatif.

Fig. 3.21 - Points nedians du nuage de points lis®.

Fig. 3.22 - Nuage de points et spline (en rouge) calcukea partir des points nedians.
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Resultats eteéments dévaluation

Les gures 3.23 ewlent les e ets du lissage au niveau des discontinuies. Ce phenornene
est caus en partie par le lissage adaptatif, mais aussi par la discetisation par points radians.

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

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

Fig. 3.24 - Nuage de points, estimation de I'axe de synetrie, de I'axe de evolution, et esuliat.

Le tableau suivant donne levolution de l'erreur quadratique moyenne pour dierentes
esolutions du nuage de points. La multiplication du nombre d'observations sur I'objet entranhe
bien une diminution de I'erreur quadratique moyenne.

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

Tab. 3.2 - Erreur quadratigue moyenne (EQM) des distances des points 3Da la surface.
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3.3.2 Surface de translation

Les objets de translation, ou cylindrea pro | quelconque, sont caraceriges par un pro | et
une direction de translation. L'objet est obtenu par translation du pro | suivant la direction

de translation (gure 3.25).

Fig. 3.25 - Mockle de cylindrea pro | quelconque.

Pour ceterminer la direction de translation, I'image de Gauss des normalesa la surface
est consiceee | ]. Les vecteurs normaux a la surface d'un objet de translation ont la
propret d'étre tous orthogonauxa 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 I'axe de translation consiste donc
a ceterminer un plan aux moindres cares, contrainta passer par l'origine. Cette estimati on
peut étre anelioee, comme le montre Thomas Chaperon dans ]. Une fois la direction
de translation dcetermiree, l'estimation du pro | peut suivre le principe pese ne pour les
objets de evolutions. Le mockle est nalement obtenu par translation du pro | suivant la
direction de l'axea partir du barycentre des points. Letude des objets de translation restea
approfondir : les esultats pesents ci-dessous sont les premiers sur le sujet.

Fig. 3.26 - Zone de =lection dans l'interface de saisie et cylindre reconstruit.
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3.4 Evaluation de la segmentation

Ce paragraphe apporte certains eements devaluation lesa la fois au calcul du graphe
herarchique et au choix d'une coupe dans ce graphe. La gure3.27 montre le esultat d'une
segmentation a partir de I'outil interactif du logiciel Realworks. Cette segmentation aet e
ealie pour disposer d'un jeu de donrees de etrence, an de pouvoir comparerles esul-
tats de segmentation automatique a une "erie terrain'. Cette segmentation aet obtenue
en 3h30mn, par un utilisateur habitiea l'usage de cet outil. On peut estimer qu'un utilisa-
teur plus experimene pourrait gagner quelques minutes. Il fautegalement noter que dans ce
temps de traitement, sont totaliesa la fois le temps de segmentation et le temps assoce&
I'attribution d'une couleura I'ensemble de points segmeng, ce qui corresponda peupesa la
moite du temps de traitement. Au nal, la segmentation de cette zone complexe de 200000
points en 207 objets peut étre estinee au mieuxa 2 heures. Il faut bien sar noter que legmps
de segmentation manuelle cependra de la complexie de la sene.

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

Le temps de calcul sur la méme zone, pour obtenir la herarchie nale, est de 7,5 secondes
Le choix de la coupe suivi de la e-assignation des egions prend 2,5 secondes. La segmenta-
tion obtenue est imparfaite, mais gracea une interface de saisie comme celle mise en place et
pesente au paragraphe 3.2, la reprise de la segmentation peut étre estimeea moins d'une
minute. A titre de comparaison, une segmentation par croissance de egion, du type de celle
pesenee par Stamos [ ] et dont les esultats sur la méme zone sont cecrits par la gure
3.28 produit environ 1000 egions de plus de 10 points en 0,24 seconde. Il y a par contre un
travail conequent de reprise manuelle de cette segmentation au niveau des discontirs, qui
sont fragmentes en petites egions. La duee de cette phase interactive n'a pasetchi ee.
La solution propose par Yu, Ferenz et Malik [ ] conduita segmenter une s@ne de 16
millions de points en 95 egions en 6 heuresa partir d'un processeur cadenea 450 MHz4
heures de segmentation automatique et 2 heures de segmentation interactive). En proportion,

%valuation faitea partir d'un processeur caden@a 2,8 GHz
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cela corresponda segmenter notre sene de test en 45 minutes.

Il faut bien remarquer la dierence de esolution nale des segmentations : la comparai-
son ne porte pas sur le méme esultat. Pour les segmentations manuelles ou automatiques
par croissance de egion, le esultat esta la esolution du nuage de points, tandis que la
segmentation conjointe fournit une segmentationa la esolution de lI'image HR.

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

Fig. 3.29 - Segmentation herarchique, esultat et image de labels correspondante.



128 Chapitre 3. Applications de la segmentation pour la moctlisation

Le temps de calcul de la chame se cecompose comme suit :

{ segmentation initiale par watershed - 0,35 s.

{ calcul du graphe herarchique radionetrique - 2,45 s.

{ marquage des egions trop petites - 0,03 s.

{ ceation du graphe d'adjacence, parcours et eorganisation - 0,7 s.
{ calcul du graphe herarchique gonetrique - 3,9 s.

{ choix d'une coupe dans le graphe - 2,1 s.

{ e-assignation des egions errorees - 0,46 s.

Le tableau suivant decrit levolution des temps de calcul en fonction des dimensions de
la sene. Letape cesigree par "‘coupe 1" corresponda la recherche de la coupe pourdquelle
toutes les egions sont au pire des egions lle d'une egion de plus deN points (voir le para-
graphe 2.4.1). Letape 're-assign 1" corresponda la fusion des egions de moins deN points.
Letape 're-assign 2" est la phase de e-assignation des egions de bord. La gure3.30donne
le temps de construction de la herarchie (total 1). A partir du graphe herarchique, deux
solutions sont possibles : utiliser l'interface de saisie et de navigation dans le graphe pour
choisir la meilleure coupe de facon interactive ; ou proeder de manere automatige pour le
choix de la coupe, ce qui se traduit par la seconde courbe (total 2).

Le colteleve qui correspond au choix de la coupe dans le graphe est d& au processus
de validation du plan qui inegre une estimation robuste, un ltrage des points suivis d'une
estimation aux moindres cares, et enn un test sur la variance. Ce coltelew justie la
proposition d'une approche semi-automatique.



3.4. Evaluation de la segmentation 129

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] 002] 006] 0,14 0,2 1,06 1,96
Segmentaton 1 | 0,03] 0,17 048] 081] 151| 2,39 828] 17,05
Coupe 1 0 0 0] 001] 0,01] 0,02 0,04 0,08
Re-Assign 1 001] 003] 007| 015/ 034| 0,62 4,62 6,11
Segmentation 2 0,04| 0,25| 043| 0,75 1,46 2,62 10,36 20,62
Total 1 | 0,08] 0,35] 1] 1,78| 346| 585| 2436] 4582
Coupe 2 0,01] 004] 02] 042] 078] 1,06 795 1398
Re-Assign 2 0,01 0,01] 0,03] 0,09 02| 029 1,89| 51,86
Total 2 | 01] 04] 123[ 229] 444] 72 342] 237,48

Tab. 3.3 - Temps de calcul de la construction de la herarchie et des traitements poskrieurs.

Fig. 3.30 - Temps de calcul de la construction de la herarchie (total 1) et de I'ensemble és
traitements (total 2).
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Conclusion et perspectives

Ces travaux montrent l'inerét de 'association entre l'image et les donrees laser pour la
mocklisation 3D. La nethode propose veut acekrer les processus de mocklisaton, qui sont
aujourd’hui enterement interactifs. Pour cela, elle s'appuie sur une esolution de l'image su-
erieurea celle des donrees laser, ce qui permet d'aleger les temps d'acquisitiondser et les
post-traitements. L'image, par sa esolution sugerieure, a pour fonction d'apporter les limites
des objets, alors que le nuage de points donne la description geonetrique de la surface.

La cha™me de traitements s'articule autour de I'orientation relative des donrees,de leur seg-
mentation, et de leur mocelisation. Pour obtenir une automatisation quasi-compékte de cete
chame de traitements, nous avons propos plusieurs solutions. L'appariement de prirtives
ponctuelles et lireaires conduita une automatisation de I'orientation relative des donrees.
Les primitives extraites dans I'image et dans le nuage sont cetermirees de facon tes pecise,
ce qui assure la qualie de l'orientation relative. La detection des points dans les zones lanes
et textuees et la cetection des segments dans les zones de variations radionetriques eteg-
netriques sont compementaires. Elles contribuentegalementa la qualie de | 'estimation.

L'acekration du processus de moctlisation s'appuie egalement sur la segmentation he-
rarchique conjointe des donrees, qui fournit un support pour la focalisation sur les eties
geonetriques pesentes dans la sene. Cette architecture a un impacta dierents stades du
processus de relever et de moctlisation. D'abord, pour la phase d'acquisition des doeas,
elle permet de slectionner rapidement les objetsa nuneriser. Elle permet aussi d'adapr la
esolution de nunerisationa la complexie de la surface nuneriee. Ensuite, p our la mode-
lisation, elle o re un moyen de saisie rapide des enties geornretriques. En n, pour l'edition
et le traitement des donrees, une interface de saisie qui permet de manipuler la herafge
de facon simple aekt mise en place. Elle permetegalement d'accueillir des experts ggiali-
®s en fonction des applications. Parmi ces experts, on trouve la cetection automatique €
I'appareillage des pierres, la mesure de deformations par rapporta une surface treorique, le
sousechantillonnage adaptatif des donrees et la simpli cation de maillage.

Pour la mocklisation, nous proposons une nmethode automatique pour I'estimation d'objets

de translation et d'objets de evolution. Les dierents moctles proposes permettent de cecrire
un grand nombre de s@nes.
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L'automatisation quasi-compete de cette chaine de traitements est en partie rendue pos-
sible gracea la con guration d'acquisition choisie, ai I'image et le nuage de points groviennent
de deux points de vue proches. Aussi, les dierents atouts du couplage image-laser poual
segmentation de senes complexes vont dans le sens de l'inegration d'un capteur image a
haute esolution dans les scannersa balayage laser.

Naturellement, dans le domaine de I'image et de la 3D, certaines perspectives se dessinent.

La segmentation initiale des donrees est un point essentiel pour assurer la bonne construction
de la herarchie. La division des egions qui contiennent des points provenant de dierentes
surfaces eliminerait les e ets incesirables obsenes actuellement. L'automatisation compkte
de la segmentation passe par l'utilisation d'un criere de slection de moctles, @r exemple

la signature des objets sur la sptere de Gauss. Lévolution des caraceristiques des dames
(texture, courbure...) en fonction de lechelle pourrait aussi constituer un indicateur pour le
choix de la coupe dans la herarchie.

La validation de la methode doit étreelargie, notamment en |'applicanta des s@nes va-
rees. Letude de l'impact du rapport de esolution entre I'image et le nuage de points reste
aussia examiner.

Si les mockles proposes permettent de decrire une grande partie des eements pesents
dans une se&ne, il faudra compkter I'ensemble des moctles gonetriquesa dsposition. Les
cylindresa axes curvilignes sont entre autres particulerement utiles en architecture. On peut
introduire des moctles plus complexes (notamment pour des applications industrielles)Par
ailleurs, les mockeles de cylindres pourront gagner en compacit, grace a une cetection d
mockles 2D dans les prols. Cette perspective rapproche ces travaux des cemarches gse
basent sur une grammaire de mocklesl[} ].

On pourra aussi se tourner vers la recherche deements epetitifs par corel ationa la fois
dans limage et dans la 3D, pour un codage encore plus compact de la repesentation, et
egalement pour l'anelioration de la reconstruction gracea la epetition des observ ations. La
structure du graphe elle-méme peut &tre un indice d'occurences multiples d'un méme okje
Ainsi, la recherche d'isomorphismes de sous-graphes est une seconde voie qui restea explorer.

Les segmentations coupkes image-laser dans une con guration ‘'mono-station”ont aussi un
grand inerét pour le recalage "multi-stations", car elles permettront un appariement 'r egion-
plan 3D"a "egion-plan 3D" qui doit conduirea une tes bonne qualie de mise en p lace.
Ensuite, la fusion des dierentes reconstructions obtenues, qui auront servi au recalage glo-
bal, rejoindra des questions de fusion de points de vue en photogramnetrie.

En n, d'un point de vue plus gereral, une approche multi-vues avec I'ajout d'images prises
de points de vue dierents de celui du scanner permettrait sans doute d'aneliorer la reons-
truction et d'augmenter la densit d'informations georretriques. Le nuage de points peut alors
servir d'initialisation pour la corelation 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 geomnetrie image -energie d'attache aux donrees combinant radio-
netrie et geonretrie - = 2 - sur-segmentation initiale : watershedde l'image HR.
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Fig. 3 - Segmentation en geometrie image -energie d'attache aux donrees combinant radio-
netrie et geonetrie - = 0:5 - sur-segmentation initiale : watershedde I'image HR.
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Resune

Cette these aborde le sujet de I'automatisation de la mocklisation 3D de s@&nes complexepar combi-
naison d'une image nunerique et de donrees laser. La compementarie geonetrique de limage et des
donrees laser est misea prot dans une con guration faisant intervenir une image haute esolution
et un nuage de points de esolution inErieure, acquis du méme point de vue. Ces tnzaux s'articulent
autour de trois tremes principaux : I'orientation relative des donrees, leur segmentation et leu moceli-
sation. Une nethode de mise en place relative des imagesa partir de points et de segments ggbpose.
Cette nethode s'appuie d'une part sur I'appariement de points d'ineréts par core lation entre image
nurerique et image d'intensie laser, dans les zones textuees, et d'autre part sur l'extraction dek-
ments lireaires, sur les discontinuies radionetriques et geonetriques. Une deuxeme etape consiste
a sparer les dierents objets pesents dans la sene. Cette etape aet etudee en s'appuyant sur le
principe de segmentation herarchique. Cette solution permet de combiner information radonetrique
et geonetrique dans le processus de segmentation. Elle conduita disposer d'une archéicture compacte
de description d'une s@ne, adaptea de nombreuses applications : pilotage de la phase d'acgition,
sousechantillonnage adaptatif, caricature de maillage, mocelisation... Si cette structurepeut s'inegrer
dans un processus de moctlisation tout-automatique, elle peut aussi etre utilisa travers un outil de
saisie semi-automatique, qui permet de garder une part d'interpetation dans le processus de modsia-
tion, tout en disposant d'un outil de moctlisation rapide. Cet outil de saisie eunit des inform ations 2D
et des informations 3D, ce qui facilite I'analyse de la sene. Il permet de visualiser dierents niveaux du
graphe herarchique et de ®lectionner pour chaque objet le meilleur niveau de desgation. Il cebouche
naturellement sur une fonctionnalie de moctlisation, examiree en dernier lieu. Celle-ci s'ineressea
la mocklisation automatique de surfaces construitesa partir de pro Is quelconques. On oltient ainsi
une decomposition tes cererale de la s@ne en plans, cylindresa proIs quelconques et surfaces de
evolution ; la triangulation venant compkter la description & ai les autres mockle s ne conviennent pas.

Mots-cks : mocklisation 3D, orientation, segmentation, image, nuage de points, ajustement et vali-
dation de moctles.

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 intenyi
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 donetirough 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 sampiig, 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, atite best
level for each object can be found. The last step is the modelling step. We have focused ontamatic
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.



