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Résune

Cepapierproposeunereconstructiorquasi-densa partir
d'uneséquenca'imagesnoncalibréesainsiqu'unsyseme
assock dereconstructiordemoceles3D. La principalein-
novationestquetoutela géornétrie estcalculeea partir de

misesncorrespondanceguasi-densesousédantillonrées

aulieu despointsd'intéretsépars usuelsCelaproduitnon
seulementinereconstructiorplus précise(au sensdesin-
certitudes)et plusrobustegracea desmisesencorrespon-
dancesdienredondantestrépartiesdanslesimages,mais
aussi une reconstructionplus adequate(car plus dense)
pourl'application dela reconstructiorde surface Desex-
périencessur dessequenceséellesmontientde meilleues
performancesdes reconstructionsjuasi-densegar rap-
port auxreconstruction&parsesa la fois enrobustessest
incertitudes De plus, les surfacesde nombeuxobjetsont
été obtenues partir despointsquasi-densegeconstruits.

Mots Clef

Vision 3D et géonetrie (mise en correspondancegcons-
truction3D, éwlutiondesurfacesméthodedesiso-surfces,
sysemedemocklisation3D).

Abstract

Thispaperproposes quasi-denseeconstructiorfromun-
calibratedsequencanda companiorsystenfor 3D model
reconstruction.The main innovation is that all geometry
is computecbasedon re-sampledjuasi-dense&orrespon-
dancesrather than the standad spaise points of interest.
It not only producesmore accumate (according to the un-
certainties)and more robust reconstructiordue to highly
redundantindwell spreadinputdata,but also lls thegap
ofinsufciency of sparsereconstructiorior surfacerecons-
truction. Experimentn real sequencedemonstatesthe
superiorperformanceof quasi-densev.r.t. spaiserecons-
truction both in robustnessand uncertainty Also, many
surfacesare calculatedfromquasi-denseeconstructions.

Keywords

3D Vision and Geometry(Matching, 3D Reconstruction,
SurfaceEvolution, Level-sets Systemof 3D Modeling).

1 Intr oduction

Lareconstructior3D apartird'uneséquenceoncalibréea
ett undomainetresactif durantla derneredécenniesnvi-
sionparordinateur Ceciestprincipalementiu ala formu-
lationintrinsequedecontraintegéomretriquesengéontétrie
projective et une meilleurecomp&hensiordespropriétes
numeériquesetstatistiqueslesestimationgéonetriqued21,
48]. Plusieursalgorithmesde reconstructiorbagssurdes
pointsont été publiéspourdesséquences'imagescourtes
[5, 16, 18, 7] ou longues[44, 42]. La plupart de toutes
cesapprochessont bagessur des points d'intéréts. Des
sysemesplus récentset completssont reporés[32, 10,
37, 1, 24], pour lesquelsseul une connaissanceartielle
desparanetresintrinsequesest nécessaireMalheureuse
ment,la plupartdesapplicationsde mocElisationet visua-
lisation nécessitendes reconstructionslensesou quasi-
denseau lieu d'un nuagede points épars.Les méthodes
densessteréo sontlimitéesa descamérasprécalibéeset
pointsde vuestresprochedes unsdesautres[43, 34, 20,
19. Onnotequebienquelesrésultatsnals reporées|[36,
33] sont des mocelestexturés denses)es méthodesap-
pliguentseulementineméthodesteréo densebagesurun
algorithmedecorrélationapresavoir obtenula géorrétriea
l'aide d'une méthodeéparse.

Une approchantermédiaireentrereconstructioreparseet
denseestpropo£eici pourunecanera(un appareilphoto
numeérique)tenueala main.Parreconstructiomuasi-dense,
il fautcomprendreque la géornétrie estdirectementcal-
culéesurdespointssouséchantillongsdecorrespondances
quasi-densesulieu dereconstructiondepointsd'intéréts
éparsLamiseencorrespondancguasi-densestpréférable
ala miseen correspondanceompktementdensegracea
saplusgranderobustesset ef cacit € avecdescamnéraste-
nuesa la main. La principaleinnovation est que toute la



géonttrie estcalcuke gracea un algorithmede mise en
correspondanceguasi-denssimpleet ef cace décritdans
[26] etappligLe aurendubas image[25]. Lescorrespon-
dancesjuasi-densesont utiliséesdes le début de I'algo-
rithme d'estimationde géonetrie, desmodulesd'estima-
tions de géonetriesde 2 et 3 vuesjusqu'a I' étapede fu-
sion de sous-g&quencesCecidonnenon seulementin en-
semblede points reconstruitsplus adequatque quelques
pointséparspour calculerdessurfaces maisaussideses-
timationsplus précisesau sensdesincertitudeset plus ro-
bustesdescanéraset de la structurede la scene,gracea
plus de redondancet a unerépartitionplus uniforme.Ce
papierestcompog departiesde[27] pourlareconstruction
guasi-densetde[28] pourla reconstructiordesurface.

2 Miseencorrespondancejuasi-dense

Le calculdela miseencorrespondancguasi-denseéhute
parlamiseencorrespondancgequelquepointsd'intéréts
appeés“germes”.Un algorithmede croissancale régions
propagesnsuitda miseencorrespondancapartir desger

mesobtenusdeszonedesplustexturées(etdoncdansles-
guellesla mise en correspondancestla plus able) aux
autreszonesmoinstexturées.

L'algorithme [26] se decomposealonc en deux étapesia
selectiondesgermeset la propagationgui sontillustrés
danda Figurel. Lespointsd'intéréts[29, 14] sontnaturel-

FIG. 1 — Haut: appariementgyermesde deuximages avecde
grandedisparitts(quelquegiermessonterronésprincipalement
a causedestexturespériodiquesdesvolets).Bas:la propagation
résultantesansla contrainte épipolaire.

lementde bonscandidatspuisqu'ils sontdétecéscomme
lespointsréalisanies maximalocauxdetextures(ausens
deHarris[14]). Lespointsd'intérétssontd'aborddétecés,
puis mis en correspondancgraceau scorede corrélation
ZNCC (Zero MeanNormalizedCrossCorrelation,ou en-
corele cosinusdesluminancesle moyennegranslaéesen

0), eten n uneétapede véri cation croisteestappliqee
[11]. Cecidonnéda liste dedépartdesappariementgermes
trieepar ZNCC. Le scoreZNCC estutilisé caril estplus
exigeantguelesscoregdlutypevaleursabsoluegoucarés)
dedifferenceslanslesrégionsuniformes estplustolérant
dansleszonestexturéesou le bruit estimportant,et estin-
variantauxchangementdeluminanceaf nes positifs(cela
permetd'encaisseiplus facilementes variationsde gains
decantraset parfoisles surfacesnonlambertiennes).

A chaqueétapede la propagation/|'appariement x x
compogdedeuxpixelscorrespondants x avecle meilleur
ZNCCestretiredelaliste courantadesappariemengermes.
Ensuite Jes nouveauxappariementpotentiels u u  sont
recherclesdansun voisinagespatialimmédiat. Ce voisi-
nageimposeunelimite de 1 surle gradientde la disparie
dansles deuxdimensionsdesimages u u X

X pour traiter les casou la contrainteépipolaire
estinconnueou imprécise La contrainted'unicitéetla n
de la propagatiorsontgarantiesen consicerantles pixels
U U quin'ont pasencorecte choisis.La taille dela fenétre
(indéformable)decorrélationestpluspetitedand’ étapede
propagatiomquedanscelledela stlection,a n d'encaisser
plusfacilementesdistortionsgéonmétriquesentreimages.
La compleité entempsde cetalgorithmede propagation
est , dépendseulementu nombred'apparie-
mentsnal , etla compleité enespaceestlinéaireenla
surfacedesimagesCesdeuxcompleitéssontindépendantes
d'une limite surla disparié. On notequ'a chaquenstant,
seulle meilleur germeestchoisi, ceci limite beaucougde
risquede mauwais appariementsPar exemple,la sélection
desgermesesttressimilaire a cellesdéja utilisee[49, 45]
pour apparierdes points par corrélation, mais la grande
difféerenceestque seulsles appariementses plus certains
sontnécessaireqlutdt qued'en utiliserunmaximumd'entre
eux.Danslescasextréemespunseulappariemengermecor
rect suft a provoquerune avalanchede mise en corres-
pondancelansles zonestexturéesdesimages.Cecirend
I'algorithme moinsvulnérableaux faux germesLe méme
principe s'appliquea la propagationje risque de propa-
gationerroréeestréduitconsicerablemenparla straégie
meilleurd'abordsurtoutlespointsapparésgermes.

FIG. 2 — Le sousédantillonnaye dela miseencorrespondance
quasi-densédécrit ensectiord) estreprésenéspar unensemble
de croix noires dans les deux images. Ces appariementsbhien
répartis sontutilisé pour estimerla matrice fondamentaledont
certainedeslignesépipolairessontdessiges.



3 Souséchantillonnage

L'ensembledesmisesen correspondancesbtenutel quel
n'est pasappropré pour estimerla géorrétrie car le colt
d'un calculdirectseraittreslourd a causedu grandnombre
demisesencorrespondancesa méthodedesouséchantil-
lonnagepropogeici produit non seulemenun ensemble
réduit,plusuniformémendistribuésdepointsapparésdans
lesimagesjuedespointsd'intérétsapparés(unerépartition
uniforme estrecommenéepour les calculsgéométriques
[17]), maisaussidespointsauneprécisionsous-pixlique.
Cet étapede souséchantillonnagest égalemenmotivée
par un besoinde régularisatiorpour améliorerla abilit &
de la mise en correspondancen intégrantune contrainte
géonetriquelocale,cecia n d'éliminerdesappariements
errores.

En supposantuela surfacede la seeneobsenéeestsuf-
sammentlisse pour pouwoir &tre approcleepardesmor-
ceauxdesurfaceplans,on estimealorslocalementesho-
mographies partir dela miseencorrespondancé.a pre-
miereimageestsubdviséeal'aide d'unegrille réguliereen
petitesportionscarees Pourchaqueportion,on consicere
tous les pixels apparés dansle care provenantde I'ap-
pariementquasi-denseOn estimealors de fagon robuste
avec la méthodeRANSAC [8] une homographiea partir
desappariementslansce care a n d'obtenir une portion
desurfacepotentielleLe compromischoisientrela dimen-
siondelaportionetla stabilitt del'estimationestd'estimer
uneapplicationaf ne (quicomptabiliseseulemené degrés
de libertéscontre8 pourunehomographiegérérale)dans
desportions pixels.Finalementpourchaqueportion
con rmée par une homographieestinée H , un seul ap-
pariementa précisionsous-pixelique u H u estretenu
pour la suite de la méthodede reconstructionpropose.
Cesappariementsontillustrés par descroix en gure 2,
qui sontmieuxrépartisdansl'espacemagequedespoints
d'intéretsmontiésenhautdela gure 1.

4 Estimer la géonétrie de 2 vues

La geontetrie de 2 vuesd'une senerigide estdécrite par
la matrice fondamentalel'approche standardhabituelle
consistea calculerautomatiquemengt simultarementla

matricefondamentaletlesmisesencorrespondanceparses

depointsd'intéréts[49, 45]. Il y aaussidestentatvespour
intégrerle calculd'unemiseencorrespondancgenselans
l'optimisation non linéairede la matricefondamentalen
minimisantunscoredecorrélationglobal[12], maisl'algo-
rithme esttrescolteuxen calcul (7-12 minutescontre20-
40 secondegourla méthodepropo%eici pourdesimages
sur des machinessimilaires) et ne traite pas
leszonesartiellemenbcculéescommecellesdesimages
distantesnontreesenFigure2. Dansle contexte del'algo-
rithmedemiseencorrespondancguasi-densd| y adeux
fagons d'intégrerl'estimation de géonetrie. La premiere
estune propagationcontraintepar la matrice fondamen-
tale(estimeeparla miseencorrespondancdeparsenitiale),
et la secondeune propagatiomon contrainte L'avantage

de la propagationcontrainteest que les propagationsr
ronnéessontfort probablemenstopeesplus tot, maisle
domainede propagatiordansles imagespeutétre réduit.
Plusgrave,la géonetrieestimeeavecuneméthoderobuste
s'estimeparfoisdansunsous-ensembkeeulementlesimages
(par exemple,l'arriereou I'avant plan), ce qui ne conduit
pasa la distributionsuniformerecommenéepourles cal-
culsd'estimationggéonetriqueg17]. Onpréferedoncune
strakgiede propagatiomon contraintesuivie parunepro-
pagationcontrainte plus robustequela premiere,comme
indiqué ci-dessous.

1. Détectelespointsd'intéretsdansdeuximageset cal-
culerles premiersappariementpar corrélationet vée-
ri cation croise

2. Effectuerune propagatiomon contraintea partir de
cespoints

3. Souséchantillonneta miseencorrespondancguasi-
denseetlister lesappariementsesultantglansL

4. Apparierlespointsd'intérétsgraceauxhomographies
estintesdansl' étapeprécédantegtrajouterlesappa-
riementsrésultanta L

5. Estimerla matricefondamentalé al'aide d'un algo-
rithmerobustestandard45, 49, 17] apartirdelL

6. EffectuerunepropagatiorcontrainteparF

7. Souséchantillonneta miseencorrespondancguasi-
denseadansL , etcompleterL aveclespointsd'inté-
rétsapparésgraceauxhomographiegstinees

8. Estimerla matricefondamentalé- al'aide d'un algo-
rithmerobustestandard45, 49, 17] apartirdelL

5 Estimer la géomeétrie de 3 vues

Lagéontétriede3 vuesjoueunrble centralpourla construc-
tion de sequencefongues au plus 3 camérassecalculent
explicitementetil fautdescontraintessur3 caneraspour
éliminer'ambiguité dela miseen correspondancé.a re-
constructionprojective pour 3 cantrasavec un minimum
de 6 pointsestl'outil decalculclef utilisé pourvaliderles
appariementsa l'aide de la méthoderobusteRANSAC et
pourinitialiser un ajustementle faisceaux{38, 39, 46, 17,
40]. L'algorithmequasi-dens8 vuesestle suivant:

1. Appliquerl'algorithme quasi-dens@ vuesentresles
images et , etentre et

2. Calculerla liste d'appariementgous sur 3 vues
enfusionnaniesdeuxlistesd'appariements
souséchantillongesprovenantde la paire et
dela paire

3. Appliquer RANSAC entirant aléatoiremen6 appa-
riementssur 3 vuespour calculerexplicitement3 ca-
mérasdansune baseprojectve [38] (algorithmedit
“des6 points”) et rejeterles appariementgrrorésen
fonctionde leurserreursde reprojection Lestriplets
sontreconstruitsconnaissantes caméraset puis re-
projetspourcalculerleurserreursdereprojection.



4. Appliguerunajustementlefaisceaussurla géonétrie
des3 vues avec tousles triplets non
rejes, en minimisantla sommede leurs erreursde
reprojections.

Le principe qui consistea estimerla géonetrie destri-
pletsde vuescongcutivespour reconstruiraineséquence
d'imageslonguea déja éte appliqLe par [10, 24, 4€], et
voici desdifféerenceswvecl'approcheprésengeici :

— Les pointsapparés par pairesne sontpastranserés
pourdela miseencorrespondancguidéesur 3 vues.
Ici, la géontetrie 3 vuesne sertqu'a valider ou reje-
terlesmisesencorrespondancemuséchantillonrees
sur3 vues,etle pourcentageerejetestfaible.

— Laparanegtrisatiordutenseutrifocal pourlagéonétrie
n'est pasutilisée commecelaestsuggré par[10, 1,
17, 40]. Les 3 matricecanérasdansunebaseprojec-
tive se calculentdirectementpar I'algorithme des6
points,et sontutiliseespourreconstruirdes pointset
calculerleserreursdereprojection.

La parangtrisationpartenseursstpeujusti able ici
carceladonneraiunesurparangétrisatiorcompliquee
delagéonttriede3vues etdesalgorithmesiunériques
plus sophistiqis seraiennécessairepour son esti-
mation. Les tenseurgourraientétre utiles pour faire
de la mise en correspondancguidée [9], mais ceci
n'estpasnécessairéci.

6 Fusionhiérarchique

La straégie de fusion hiérarchiqueprojective utilisée par
[10, 24] estadapée pour calculerune sequenceentiere a
partir despaireset triplets quasi-densege qui estplus ef-
cace qu'unestragégiedefusionincrémentalesimple.L'al-
gorithmequasi-densdefusionhiérarchiqueestle suivant:

1. Pourchaquepaire d'imagescongcutvesdansla sé-
guenceappliquerd'algorithme quasi-dense vues.

2. Pour chaquetriplets d'images con€cutives dansla
séquenceappliquend'algorithme quasi-dens8 vues.

3. L'approcheesthiérarchique uneséquencéongue
estobtenueenfusionnant et avecdeux
vues et communeset  estlimage d'index
milieu dela séquence . Lafusionconsistea

(a) Fusionnetesmisesencorrespondanceuséchan-
tilonnéesdesdeuxsous-gquencesachantjue
lesimages et sontcommunes

(b) Estimerpar moindrescaries linéairesI'homo-
graphiede I'espacequi effectuele changement
de baseprojectif entreles deuxsous-gquences
pourlescaméras et

(c) Appliquercettehomographissurles canméraset
pointspropresa unesous-gquencea n detout
exprimerdansunemémebaseprojective

(d) Effectuerun ajustementle faisceauxsur la sé-
quence avectouslespointsfusionrés

Plusieursalgorithmesntétespropo£s[10] pourfusionner
deuxséquencesle 3 vuesavecO0, 1, ou 2 vuescommunes.
Le principalavantaged'avoir 2 vuescommunegstqueles
matricescamérassufsent pour estimer’homographiere-
liant lesdeuxsous-gquenceschoisirdespointscommuns
estinutile. Il estaussiimportantde remarquequ'ala fois
despointsd'intérétset despoint “généraux” mis en cor
respondances.e. qui proviennendesouséchantillonnage
demiseencorrespondancguasi-densejterviennentlans
toutle calcul.

7 Estimation euclidienneoptimale

L' étape nale dela reconstructiomuasi-denseonsistea

passed'unereconstructiorprojective a unereconstruction
métriqgueenappliqguanuneméthoded'auto-calibratiorpuis
uneoptimisationdela géonetrieentiere.

— Uneméthoddinéaire[36] basgesurla parangétrisation
dela quadriqueabsolud47] estutilisée pourestimer
la distancefocale,inconnueet identiquepour toutes
les caréras,les autresparanetresintrinsequesétant
connus.

— Cetteméthodedonneaussi'homographiedel'espace
qui permetde passerd'une reconstructiorprojective
a unereconstructiormétrique.Le sysemede coor
donréesmeétriquechoisi estcelui de la canmérad'in-
dex milieu etd'échelletelle quela distancanaximale
entredeuxpositionsde canérasestl.

— Un ajustemente faisceauxest ensuiteappligué sur
touteslescanerasettouslespointsquasi-denses.es
camérassontparanétréespar leurs 6 paranetresex-
trinsequeset une distancefocale communea toutes
lescantras Cetteparanétrisatiomnaturellepermetde
traitertouteslescanérasdela mémefagon.

— Un secondajustementle faisceaweuclidienincluant
un paranetre de distortion radiale communa toutes
lescamerasestappliqlelorsquecelle-ciestnonnégli-
geablenotammenpourles sequencesl'imagescap-
turéesavecunedistanceocalecourte.

Il estclair que l'impl émentationdesajustementsle fais-
ceauxprojectifs et euclidiensexploite la structurecreuse
dessysemesdinéairesa résoudrecommecelaestsuggré
enphotogramnétrie[2, 41] etenvision[15, 48, 17], puisque
le nombrede points3D quasi-denseépassdréquemment
20000 (pour cela, les sysemescreux sont réduitsa des
sous-sysmesdensesen les paranetresdes cangras,en
éliminantlesparanetresde structure).

On noteen n quetousles ajustementsle faisceauxsont
appliguesplusieursfois, cecia n d'augmenterentredeux
le nombredespointsconsistantsvecla géonétrie,etdonc
d'améliorerleur distribution danslesimages.

8 ComparaisonEPARS/ QUASI

La précisionau sensdesincertitudeset la robustesseont
compaéesentrela méthodede reconstructiomuasi-dense



(QUASI) etla méthodeclassiqueeparsg EPARS). Enfait,
deux algorithmesde reconstructiongparsbass sur des
pointsd'intérétssontconsicerés.Le premierconsistesim-
plementatrackertouslespointsd'intérétsdéetecesdandes
images.Le secondestunemixture éparsest quasi-dense
il consistea stlectionnelles misesen correspondancese
points d'intéretscompatiblesavec la géonetrie calcuke
aveclamiseencorrespondancguasi-densestare-évaluer
la géonetriecompkteseulemenapartirdecespointsd'in-

térétsselectionres.Dansla suite,on désigneparEFARS le
meilleurrésultatsle cesdeuxméthodes.

Pourmesureta précisiondela reconstructionpn pourrait
consicererle résultadel'ajustemendefaiscealcommeun

estimateuaumaximumdevraissemblancdesparanetres
descangraset dela structuredela scene,si on admetque
les points imagessont normalemendistribués autourde
leur positionsexactesavecun écarttypeinconnu , cequi

sembleraisonnablg22].

La matricede covarianceestseulementé nie auchoixde
gaugepres[48, 30, 31] et ' échellede bruit pres . Le
niveaudebruit  estestine a partir deserreursde repro-
jectionpar avec estla sommedes
erreursde reprojectionéléeveesau carie, estnombrede
paranetresindépendantsle la minimisation
( pourladistancocalecommune, le nombrede

caméras, le nombredepointset le nombrededegrésde
libertéspourle choixdegaugeg'estadirela dimensiordu
groupedessimilitudes).Tousles résultatsdonrésici sont
“gaugefree”: la matrice de covarianceest calcuke sans
imposerde contraintepour le choix de la gauge,mainte-
nantdansle sysemede coordonréesdela canmérad'index
milieu dela sequencetavecl' échelletelle quela distance
maximaleentredeuxcentrede camérassoit 1. Lesconclu-
sionssontlesmémespourla comparaisorentreEFARS et
QUASI avec un choix (partiel) de gauge“baste caréra”
en xant l'orientation et la positionde la canérad'index
milieu (enparticulier, I'incertitude  dela distanceocale
commune estla mémepourtout les choix de gaugecar

est gauge-iwvariant). Puisquela matrice de covariance
est de dimensiontres grande,seulssesblocs diagonaux
pourlescamérasetlespointssontcalcukesenutilisantune
méthodede pseudo-inersioncreusd48, 17, 31].

Desellipsoidesde con ance a 90% pour chaqueposition
3D sontchoisis: si C estla matricede covarianced'une
position de canera ou d'un point extraite de la matrice
de covarianceexacte de tout les paranetres,l'ellipsoide
de con anceestalorsdé ni par x C X (el-
lipsoide de con ance pour une probabilite de 90% et une
loi du Khi-deuxa 3 degrésdelibertés).Le plusgranddes
demi-avesdesellipsoidesa 90% estconsiceré ici comme
une borne pour chaqueposition 3D,et donc commeune
précision.Commee nombredecanérasestfaible,onévalue

simplementa précisiondela positiondescentreslescaréras

commela moyennedeleur borneX . Le nombrede point
estlui vraimentimportant,particulieremenpourlaméthode

QUASI. Pouravoir uneévaluationplusdétailleedela précision

despoints3D, on calculelesbornesquantilesa 0% (la plus
petitebornex ), a25%(x_), a50% (la médianedesbornes
X_), a75%(x_) eta100%(la plusgrandebornex ).
Notonsen n quel'on a suppo& quel'estimationobtenue
dela géonttrieestsuf samentprochedela geéonetrieexacte
a n depouwir approximetda matricede covariancesxacte
parla matricede covarianceeffectivementcalcuke,etque
lajusti cation du calculdela matricede covarianceexacte
nécessitelle-memede nombreuseapproximations.

8.1 Exemples

Desrésultatexpérimentauwsontdonréssurtrois sequences
réelles.La sequenceCorridor (11 images )aun
mouvementversl'avantle long de la seeneet favorisela
méthodeEPARS car c'est unescenepolyedriquepeutex-
turée,les pointsd'intérétsapparéssontabondant®t bien
répartisdansles images.La séquencelLady (20 images

) a un mouvementlatéral plus favorable pour
estimera profondeurdela sene.

SéquenceCorridor  La table2 comparées évaluations
de la précisionau sensdesincertitudespour la sequence
Corridor. Avec40 fois plusderedondancea positiondes
cameras(resp.la distancefocale) avec QUASI sont2 fois
(resp.4 fois) meilleursque ceux de EFARS. Cependant,
I' évaluationdela précisiondespointspourEPARS estmeil-
leurequeceuxdeQUASI pourla majoritedespoints.Comme
la directiondumouvementela caméraestvoisinedecelle
deCorridor, lespointsaufonddu Corridorontuneprécision
relatvementmau\aiseparrapportauxautrescea quoion
pouwait s'attendreLa gure 3 montreles résultatsde re-
constructiorobtenusavecpourchaquepoint 3D unepetite
portion texturée danssonvoisinage et une projectionsur
un planhorizontaldesellipsoidesdecon ancea 90%.

SéquencelLady Pourla sequencd.ady, lesrésultatsob-
tenusparlesméthodeQUASI etEPFARS sontdandatable2
etla gure 4.L'évaluationdela précisionpour QUASI est
meilleureque pour EFARS, 6 fois meilleurepour la dis-
tancefocale et la position des carréras.Les conclusions
pour les sequencesle la gure 5 sontsimilairesa celles
de Lady lorsqueEPARS réussit.On a noté que le faible
nombrede points 3D EPARS sur cet exemplerend|'esti-
mationEPARS peurobuste.

Enn, les tempsde calculsen minutespour la méthode
QUASI sontdonrésadroitedelatable2 surunP4a2.4Ghz.

8.2 Robustesse

Onmesuresimplementa robustesseelative desméthodes
EPARS et QUASI enregardantleurs casd'échecdcf. la
table 1) sur les sequenceaitiliseesdansla gure 5. La
méthodeQUASI estplusrobustepourtouteslessequences
teskes,y compristoutescelles non réferenéesdansce
papier. si une sequenceestreconstruiteavec suce@s par
EPARS alors c'est aussile casavec QUASI ; de plus la
méthodeEPARS échouepour plusieursautresséquences
pourlesquellesa méthodeQUASI réussit.



FIG. 3 — ReconstructionQUASI (gaudie) et EPARS(droite) pour Corridor etleurs ellipsoidesde con ancea 90% projeteessur un plan
horizontal.Seull ellipsoidesur 10 estaf ¢ hé pour QUASI. Trois imagesdela sequenceCorridor sontaussidonrees.

-~ - ;
i @, = -, -
-
.",. " I ‘;"-o" -
1 §
- A -
W aa [
- . .'f] ' -
e . e -
- %2 -l
- ¥ -
b ' o -
- x. -
o : ~
L

FIG. 4 — ReconstructionQUASI (gaute) et EPARS(droite) pour Lady: Lesellipsoidesa 90% pour I'ajustementde faisceauxnal sont
zoonés4 fois pour aider la visualisation.Trois imagesdela sequencd.ady sontaussidonrees.



| || Corridor | Bust [ Man1 [ Man2 | Lady | Girl |

Q ok ok ok ok ok ok
E ok ok rate rate ok rate

TAB. 1— SucesetédtecsdesméthodesQ(uasi)et E(pars).

9 Reconstructionde surface

En plusdesavantagesle précisionausensdesincertitudes
et de robustessedécrits precedemmentun grand intérét

delareconstructiomuasi-densestquesaqualite autorise
I'estimationdesurfacesd'objets3D quitteafaireun peuat-

tentionala prisedevues(voir la sectionl0), cequi esttres

intéressanpourlesapplicationslesynthesed'imagesetde

visualisationa partir de matriel grandpublic. Cettesec-
tion resumeunepartiedela publication[28], les résultats
et explicationsdonréesici ne concernantjue la méthode
qui utilise seulementes points 3D fournis par la recons-
tructionquasi-dense.

9.1 Evolution de surface

Brievement]a méthodologiesuivie estuneapprochevaria-
tionnelleinspireeparplusieurdravaux[23, 4, 3, 13, 6, 50].
Danstouscescas,la surface rechercleéedoit minimiser
l'int égralesur sasurfaced'une quantie ,
avec fonctiond'un gradientd'image[23, 3], ou bienla
distancea un ensembleade points 3D obtenuspar scanner
[50], ou encoreun scorede corrélation [13, 6]. Les so-
lutions de la fonctionnellea minimiser sontdonréespar
leséquationgd'Euler-Lagrangenotées etvéri ant
Une premirefagon pour résoudre consisterait.
déeformerunesurfaceparanetrée

X
X

dansle tempsavecla vitesse ,d'oux
. Ceciestla formulation Lagrangiennadu probleme

qui indique commentchaquepoint de la surface doit se
déplacempourminimiserla fonctionnelle.
Pouréviterd'avoir agérerleschangementde parangtrage
2D dela surfacedanscetteformulation(délicatparexemple
en casde changementle topologie),et envéri ant quela
vitesse ne dépendpasdu choix de parangétrage,on
peutdé nir lasurfacedéformablamplicitementpar  x

qui éwluedans selon n avecla
normaledé nie parn , Soitencore

avec la sommedesdeuxcourkuresprinci-
pales.Leschangementdetopologie,la précisionetla sta-
biliteédel' éwlutionsontgéréespropremenpardessckemas
dedifférencesnies [35] dutype

avec la disciétisationde aupoint  etautemps .

9.2 Reégularisationbornéeet acceléeration

Ici estla distanceEuclidienneentre
un point etl'ensemble despoints précedemmente-

construitsEnpratique)e termederégularisation
lissetrop lesdétailsdela surfaceet causeunecorvergence
treslente car les pasde tempset espacedoivent véri er
pouruneéwlution stable.D'un autrecotg,
il estpossibled'éliminerpuremenetsimplementeterme
dansle casde points 3D de meilleur qualite obtenuspar
un scanner51], ce qui acelere grandement' éwolution
puisquela condition de stabilitt devient .
Une régularisatiorntbornée” est
ici propo®e[28], aulieu dutermederégularisatioricom-
plet” . L'équationd' éwlution devientalors

Onfait alorslesremarquesuiantes:

— I'éwlution de surfaceavecrégularisatiorfcomplete”
estobtenueavec

— I'éwolution de surfacesansrégularisatiorestobtenue
avec

— Lorsque auvoisinagede la surfacea
I' équilibre,I' @wlution de surfaceestsimilairea celle
avecrégularisatiorfcomplete”

Une preue estaussipropogedans[28] pourla condition

de stabilite. On supposepour celaquel'on imposeclassi-

quement pour éviter les trop grandeset trop

faiblesvariationsde . On a alors

, et souscette hypothese,on montre que la stabilite
estveri eesi avec

pourladisciétisationcentéede

9.3 Calcul dela surfaceinitiale

Avant le calcul de surfaceinitiale, les points 3D recons-
truits sontseggmeneésentrel'objet al'avantplanetl'arriere
plan. L'arriere plan inclus les points errorés évidentsde
I'avantplanquesontlespointsisolésdistantgddela majorite
desautregoints.Plusprécigment]espointsal'avantplan
sontobtenuscommela plus grandecomposante&onnee
du graphede voisinagede tous les points telle que deux
pointsformentunearétedu graphesi leur distanceestinfé-
rieuraun multiple del'incertitude médianedespoints.
La surfaceinitiale estalorsobtenuede la fagon suivante.
Lespointssegmenésa l'avantplansontrégulierementsé-
paesentranchegperpendiculaireal'axeprincipaldunuage
depoint.Uneerveloppecorvexe 2D estcalcuepourcha-
guetranchegt cesernveloppesorvexessontutiliséespour
dé nir les sectionssuccessiesd'un volumeenglobantde
I'objet.
On préciseaussiquetouslespoints3D retenugpourle cal-
cul dela surfacesontétabsaumieuxdansun ensemblale
voxelseny appliquanunesimilitude.La
taille desvoxelsalorsobtenusestdu mémeordrede gran-
deurquela médianedesincertitudesdespoints.

et“up-wind” de



10 Conditions expérimentalesetlimites

Voici desconditionsexpérimentales respecteetdeslimi-
tationspourchacunelesétapesuiantes.

10.1 Estimation robuste projective

L'algorithmedereconstructiomuasi-denspropoici s'ap-
plique a desséquencesl'imagesnon calibréesordonrees,
pour laquelleune uniqguematricefondamentalaloit exis-
ter entre deux imagescongcuties (sinon la solution au
problemen'estpasunique).La seeneobseneenedoitdonc
pasétreplane etle mouvemenentredeuxvuescongcutives
doit étresuf samentgrand.Pourfairele tour completd'un
objet,ernviron 30-35vuessontutilisées.

Biensur lesimagesdoiventcontenirsuf sammentd'infor -
mationde texture, pour obtenirun ensemblale pointsap-
pariésquasi-densasseainiformedanslesimages.

On a noté qu'il estsouwent possiblede traiter le casdes
texturesrépueesdif ciles descheveux avec une lumiere
ambiantesuf samment forte et sansimages oues, mais
aussiles changementsle gainsde canéraset parfoisles
surfacesnon lambertiennegrace au scorede corrélation
utilisé invariantauxchangementaf nes deluminances.
En n, l'utilisation defenétrede corrélationde petitetaille
dansl' étapedepropagatiorpermetd'encaisseplusfacile-
mentlesdistortionsgéonetriquesentreimages.

10.2 Passagerojectif-euclidien

Il existedesmouvementdlit “critiques”, pourlesquelgplu-
sieursdistancegocalessontpossiblegpourun mémemou-
vementde caneraprojectie (i.e. la solutionau probleme
n'estpasunique).OnremédieasseZacilementndeman-
dantal'utilisateur unedistanceocaleaimposer maisceci
estraremeniécessairen pratique,entout caspourl'ap-
plicationdela synthesed'images.

10.3 Reconstructionde surfaces

Une méthoded'éwlution de surface est utilisée, notam-
mentpourbouchematurellementes“trous” dela surface,
c'est a dire les zonessanspoints 3D reconstruitsPourla
méthodedécriteici, il fautcependanéviterlestroustrop
grandsgui corresponderd deszonescorvexesdesobjets.
Il faut notammentviter les jouesentierementa I'ombre
despersonnagegar exemplegracea une bonnelumiere
ambiantglestachederousseursie sontpasnécessaires).
Si le trou estvraimenttresgrand,la surfacepeutcornver
ger versla surfacevide. On renoncealors a reconstruire
cettezoneet l'utilisateur introduit manuellementin plan
séparantdeux demi-espacesd'un coté la surfaceéwlue
normalemenet estconsereéepourle mocele 3D nal, de
l'autre I' @wlution estgeléeet la surfaceignorée (souvent
enbasdesobjets).La méthodedereconstructionlesurface
n'‘estdoncpascompktementutomatique.

Il fautbiensurveiller achoisirlesvuesdemankerearecons-
truire toute la surface.Chaquezonede l'objet a recons-
truiredoit étrevisibledansaumoins3imageson£cutives.

10.4 Fusionde texture multi-vues

L'algorithme de fusion de texture utilisé et non décrit ici
estun placagede texture sur un cone,voisin du placage
de texture sur un cylindre. Pour cetteétape(et seulement
cetteétape)pnfaitI'hypotheseforte quele mouvementde
la canmeraesta peupreshorizontal,quel'angle de vuefait
unanglegrosserementonstantvecla verticale et pointe
approximatvementversle centredel'objet.

11 Conclusion

Danscepapier uneméthodegénréraledereconstructior3sD
quasi-densa partir d'une sequencenon calibréeest pro-
po<te.L'id éeprincipaleestquetoutela geéonétrie estcal-
culéeapartird'un souséchantillonnage'unemiseencor
respondancquasi-densaulieu desseulspointsd'intéréts
apparés.Les performancesbtenuesn précisionau sens
desincertitudestenrobustesssontmeilleureggraceaune
distribution desmisesen correspondancplus uniformeet
plus redondantelansles images.Par sadensié de points,
la reconstructiomguasi-densestaussiplus applicablea la
visualisationqu'unereconstructiorde pointsd'intéréts.
Onnoteaussiquela majoritt desmodeles3D obtenussont
desvisagesarceux-civéri ent bienleshypotheseslesur
facesferméeset lissesdel' étapede reconstructiorde sur
face,bienquel' étaped'estimationgéonétriqueait un do-
mained'applicationbien plus large. Le sysemecomplet
constitueenlui mémeuneavan@&epratiqueimportantecar
aucunautresysemen'a pu étrecapablgusqu'aprésenie
sortir desmodeles3D pourdesvisagescomplets(chereux
inclus)avecdu magriel etun protocoleexpérimentalaussi
simple,etsanssupposequel'objet estunvisageou quele
fondest x & ou segmené danslesimages.

Il y aplusieurspistespourdestravauxfuturs,dontla rédu-
ction du tempsde calcul pour les sequencedonguesen
choisissantstucieusemenés points reconstruitsdansla
fusionhiérarchiqueetlareconstructiomlescenesextérieures
vuesparun piétonou uneautomobile.
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Corridor 3D points X X X_ X_ X_ X 2vues| 3-nvues
QUASI 16976 0.41| 714 | 4.36| 7.0e-4| .014 | .070 .13 .38 | 15700 2min. | 4 min.
EPARS 427 0.52| 761 | 17.3 || 1.7e-3| .016 | .056 A2 .32 106 - -
Lady 3D points X X X_ X_ X_ X 2vues| 3-nvues
QUASI 26823 0.53| 849 | 2.26 || 6.1e-4| 1.2e-3| 4.2e-3| 5.4e-3| 6.1e-3| 1.9e-2|| 4min. | 6 min.
EPARS 383 0.54 | 866 | 13.6 || 3.8e-3| 5.2e-3| 9.8e-3| 1.1e-2| 1.3e-2| 2.6e-2 - -

TAB. 2 — Gaude: évaluationde la précisionau sensdesincertitudespour les sequence<Corridor et Lady (la moyennedesbornes
d'incertitudespour lescente descanéras et plusieus quantilesdesbornespour les points3D). Droite: tempsde calculssur P4 2.4Ghz.
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#C=26
§P=28065
R=480x640
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Man 1
#C=38
§P=53406
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M=BR3D
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Man 2
§C=28
§p=15862
R=640x512
M=BR3D
F=bottom

Lady
#C=20
#P=26823
R=768x512
M=BR3D
F=back

Girl
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FIG. 5— Chaqueigne monte le résultatpour un exemple De gaude a droite: quelquesiétails experimentaux3 imagesdela sequence
pointsquasi-denseseconstruitsyendude Gouraud pour la surface renduavectexture pour la surface Pour les détails expérimentaux,

estle nombe decantras, estle nombe depoints3D, R lesdimensionglesimages,etF la positiondu plan réduisanie domaine
d'évolutiondela surface Le tempsdecalcul pour I évolutionde surfaceestd'environ 5 minutessurun P4 a 2.4 Ghz.



