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Résuḿe

Cepapierproposeunereconstructionquasi-dense�a partir
d'uneséquenced'imagesnoncalibréesainsiqu'unsyst�eme
assocíedereconstructiondemod�eles3D. La principalein-
novationestquetoutela géoḿetrieestcalcuĺee�a partir de
misesencorrespondancesquasi-densessous-́echantillonńees
aulieu despointsd'int érêtséparsusuels.Celaproduitnon
seulementunereconstructionplusprécise(au sensdesin-
certitudes)et plusrobustegrâce�a desmisesencorrespon-
dancesbienredondantesetrépartiesdanslesimages,mais
aussiune reconstructionplus adéquate(car plus dense)
pour l'application dela reconstructiondesurface. Desex-
périencessurdesséquencesréellesmontrentdemeilleures
performancesdes reconstructionsquasi-densespar rap-
port auxreconstructionśeparses�a la fois enrobustesseet
incertitudes.De plus, lessurfacesdenombreuxobjetsont
ét́eobtenues�a partir despointsquasi-densesreconstruits.

Mots Clef

Vision 3D et géoḿetrie (miseen correspondance,recons-
truction3D,évolutiondesurfaces,méthodedesiso-surfaces,
syst�emedemod́elisation3D).

Abstract

Thispaperproposesa quasi-densereconstructionfromun-
calibratedsequenceanda companionsystemfor 3D model
reconstruction.The main innovation is that all geometry
is computedbasedon re-sampledquasi-densecorrespon-
dancesrather than the standard sparsepointsof interest.
It not only producesmore accurate (according to the un-
certainties)and more robust reconstructiondueto highly
redundantandwell spreadinputdata,but also�lls thegap
of insuf�ciency of sparsereconstructionfor surfacerecons-
truction. Experimentson real sequencesdemonstratesthe
superiorperformanceof quasi-densew.r.t. sparserecons-
truction both in robustnessand uncertainty. Also, many
surfacesarecalculatedfromquasi-densereconstructions.

Keywords
3D Vision andGeometry(Matching,3D Reconstruction,
SurfaceEvolution,Level-sets,Systemof 3D Modeling).

1 Intr oduction
La reconstruction3D �apartird'uneséquencenoncalibréea
ét́eundomainetr�esactif durantla derni�eredécennieenvi-
sionparordinateur. Ceciestprincipalementdu �a la formu-
lationintrins�equedecontraintesgéoḿetriquesengéoḿetrie
projective et unemeilleurecompŕehensiondespropriét́es
numériquesetstatistiquesdesestimationsgéoḿetriques[21,
48]. Plusieursalgorithmesdereconstructionbaśessurdes
pointsont ét́epubliéspourdesséquencesd'imagescourtes
[5, 16, 18, 7] ou longues[44, 42]. La plupart de toutes
cesapprochessont baśeessur despoints d'int érêts.Des
syst�emesplus récentset completssont report́es [32, 10,
37, 1, 24], pour lesquelsseul une connaissancepartielle
desparam�etresintrins�equesest nécessaire.Malheureuse-
ment,la plupartdesapplicationsdemod́elisationet visua-
lisation nécessitentdes reconstructionsdensesou quasi-
denseau lieu d'un nuagede points épars.Les méthodes
densesst́eréo sont limit ées�a descaḿerasprécalibŕeeset
pointsde vuestr�esprochesles unsdesautres[43, 34, 20,
19]. On notequebienquelesrésultats�nals report́es[36,
33] sont des mod�eles texturés denses,les méthodesap-
pliquentseulementuneméthodest́eréodensebaśeesurun
algorithmedecorrélationapr�esavoir obtenula géoḿetrie�a
l'aide d'uneméthodéeparse.
Uneapprocheintermédiaireentrereconstructiońeparseet
denseestpropośeeici pourunecaḿera(un appareilphoto
numérique)tenue�alamain.Parreconstructionquasi-dense,
il faut comprendreque la géoḿetrie est directementcal-
culéesurdespointssous-́echantillonńesdecorrespondances
quasi-denses,aulieu dereconstructionsdepointsd'int érêts
épars.La miseencorrespondancequasi-denseestpréférable
�a la miseen correspondancecompl�etementdensegrâce�a
saplusgranderobustesseetef�cacit é avecdescaḿeraste-
nues�a la main. La principaleinnovation estque toute la



géoḿetrie est calcuĺeegrâce �a un algorithmede mise en
correspondancesquasi-densesimpleetef�cace décritdans
[26] et appliqúe aurendubaśe image[25]. Lescorrespon-
dancesquasi-densessontutiliséesd�es le début de l'algo-
rithme d'estimationde géoḿetrie,desmodulesd'estima-
tions de géoḿetriesde 2 et 3 vuesjusqu'�a l' étapede fu-
siondesous-śequences.Cecidonnenonseulementun en-
semblede points reconstruitsplus ad́equatque quelques
pointséparspourcalculerdessurfaces,maisaussideses-
timationsplusprécisesausensdesincertitudeset plus ro-
bustesdescaḿeraset de la structurede la sc�ene,grâce�a
plus deredondanceet �a unerépartitionplus uniforme.Ce
papierestcompośedepartiesde[27] pourla reconstruction
quasi-denseet de[28] pourla reconstructiondesurface.

2 Miseencorrespondancequasi-dense
Le calculdela miseencorrespondancequasi-densedébute
parlamiseencorrespondancedequelquespointsd'int érêts
appeĺes“germes”.Un algorithmedecroissancederégions
propageensuitela miseencorrespondance�apartirdesger-
mesobtenus,deszoneslesplustexturées(etdoncdansles-
quellesla mise en correspondanceest la plus �able) aux
autreszonesmoinstexturées.
L'algorithme [26] se décomposedonc en deux étapes:la
sélectiondesgermeset la propagation,qui sont illustrés
dansla Figure1. Lespointsd'int érêts[29, 14] sontnaturel-

FIG. 1 – Haut: appariementsgermesde deuximages avecde
grandesdisparit́es(quelquesgermessonterronésprincipalement
�a causedestexturespériodiquesdesvolets).Bas: la propagation
résultantesansla contrainteépipolaire.

lementde bonscandidatspuisqu'ils sontdétect́escomme
lespointsréalisantlesmaximalocauxdetextures(ausens
deHarris[14]). Lespointsd'int érêtssontd'aborddétect́es,
puis mis en correspondancegrâceau scorede corrélation
ZNCC (ZeroMeanNormalizedCrossCorrelation,ou en-
corele cosinusdesluminancesdemoyennestranslat́eesen

0), et en�n uneétapedevéri�cation croiśeeestappliqúee
[11]. Cecidonnela listededépartdesappariementsgermes
triéepar ZNCC. Le scoreZNCC estutilisé car il estplus
exigeantquelesscoresdutypevaleursabsolues(oucarŕes)
dedifférencesdanslesrégionsuniformes,estplustolérant
dansleszonestexturéesou le bruit estimportant,et estin-
variantauxchangementsdeluminanceaf�nes positifs(cela
permetd'encaisserplus facilementles variationsde gains
decaḿerasetparfoislessurfacesnonlambertiennes).
A chaqueétapede la propagation,l'appariement

�

x � x ���

compośededeuxpixelscorrespondantsx � x � aveclemeilleur
ZNCCestretirédela listecourantedesappariementgermes.
Ensuite,lesnouveauxappariementspotentiels

�

u � u ��� sont
recherch́esdansun voisinagespatialimmédiat.Ce voisi-
nageimposeunelimite de1 sur le gradientde la disparit́e
dansles deuxdimensionsdesimages ���

�

u �	� u � �

�

x �
�

x ����� ��
�� pour traiter les caso�u la contrainteépipolaire
estinconnueou imprécise.La contrainted'unicité et la �n
de la propagationsontgarantiesen consid́erantles pixels
u � u � qui n'ont pasencoréet́echoisis.La taille dela fenêtre
(indéformable)decorrélationestpluspetitedansl' étapede
propagationquedanscelledela sélection,a�n d'encaisser
plusfacilementlesdistortionsgéoḿetriquesentreimages.
La complexité en tempsde cetalgorithmede propagation
est �

���	���������

��� , dépendseulementdu nombred'apparie-
ments�nal

�

, et la complexité enespaceestlinéaireen la
surfacedesimages.Cesdeuxcomplexitéssontindépendantes
d'une limite sur la disparit́e. On notequ' �a chaqueinstant,
seul le meilleur germeestchoisi, ceci limite beaucouple
risquedemauvaisappariements.Par exemple,la sélection
desgermesesttr�essimilaire �a cellesdéj�a utilisée[49, 45]
pour apparierdes points par corrélation, mais la grande
différenceestqueseulsles appariementsles plus certains
sontnécessaires,plutôtqued'enutiliserunmaximumd'entre
eux.Danslescasextrêmes,unseulappariementgermecor-
rect suf�t �a provoquerune avalanchede mise en corres-
pondancedansles zonestexturéesdesimages.Ceci rend
l'algorithmemoinsvulnérableaux fauxgermes.Le même
principe s'applique �a la propagation,le risquede propa-
gationerrońeeestréduitconsid́erablementpar la strat́egie
meilleurd'abordsurtout lespointsapparíesgermes.

FIG. 2 – Le sous-́echantillonnage dela miseencorrespondance
quasi-dense(décrit ensection4) estrepŕesent́espar unensemble
de croix noires dans les deux images. Ces appariementsbien
répartissontutilisé pour estimerla matricefondamentale, dont
certainedeslignesépipolairessontdessińees.



3 Sous-́echantillonnage
L'ensembledesmisesen correspondancesobtenutel quel
n'est pasappropríe pour estimerla géoḿetrie car le coût
d'un calculdirectseraittr�eslourd �acausedugrandnombre
demisesencorrespondances.Laméthodedesous-́echantil-
lonnagepropośeeici produit non seulementun ensemble
réduit,plusuniformémentdistribuésdepointsapparíesdans
lesimagesquedespointsd'int érêtsapparíes(unerépartition
uniformeestrecommend́eepour les calculsgéoḿetriques
[17]), maisaussidespoints�auneprécisionsous-pixelique.
Cet étapede sous-́echantillonnageest égalementmotivée
par un besoinde régularisationpour améliorer la �abilit é
de la miseen correspondanceen intégrantunecontrainte
géoḿetriquelocale,cecia�n d' éliminerdesappariements
errońes.
En supposantquela surfacede la sc�eneobserv́eeestsuf-
�samment lissepourpouvoir êtreapproch́eepardesmor-
ceauxdesurfaceplans,onestimealorslocalementdesho-
mographies�a partir dela miseencorrespondance.La pre-
mi�ereimageestsubdivisée�al'aide d'unegrille réguli�ereen
petitesportionscarŕees.Pourchaqueportion,onconsid�ere
tous les pixels apparíes dansle carŕe provenantde l'ap-
pariementquasi-dense.On estimealors de façon robuste
avec la méthodeRANSAC [8] une homographie�a partir
desappariementsdansce carŕe a�n d'obtenir uneportion
desurfacepotentielle.Le compromischoisientrela dimen-
siondelaportionetlastabilit́edel'estimationestd'estimer
uneapplicationaf�ne (qui comptabiliseseulement6 degrés
de libertéscontre8 pourunehomographiegéńerale)dans
desportions����� pixels.Finalement,pourchaqueportion
con�rmée par une homographieestiḿee H � , un seul ap-
pariement�a précisionsous-pixelique

�

u � � H � u ��� estretenu
pour la suite de la méthodede reconstructionpropośee.
Cesappariementssont illustréspar descroix en �gure 2,
qui sontmieuxrépartisdansl'espaceimagequedespoints
d'int érêtsmontŕesenhautdela �gure 1.

4 Estimer la géométrie de2 vues
La géoḿetriede 2 vuesd'une sc�enerigide estdécritepar
la matrice fondamentale.L'approchestandardhabituelle
consiste�a calculerautomatiquementet simultańementla
matricefondamentaleetlesmisesencorrespondanceséparses
depointsd'int érêts[49, 45]. Il y aaussidestentativespour
intégrerle calculd'unemiseencorrespondancedensedans
l'optimisation non linéairede la matricefondamentaleen
minimisantunscoredecorrélationglobal[12], maisl'algo-
rithmeesttr�escoûteuxencalcul (7-12minutescontre20-
40secondespourla méthodepropośeeici pourdesimages

�

�����

�

�	� sur desmachinessimilaires)et ne traite pas
leszonespartiellementoccult́eescommecellesdesimages
distantesmontŕeesenFigure2. Dansle contextedel'algo-
rithmedemiseencorrespondancequasi-dense,il y a deux
façons d'int égrerl'estimation de géoḿetrie. La premi�ere
est une propagationcontraintepar la matrice fondamen-
tale(estiḿeeparlamiseencorrespondancéeparseinitiale),
et la secondeunepropagationnon contrainte.L'avantage

de la propagationcontrainteest que les propagationser-
ronńeessont fort probablementstopṕeesplus tôt, mais le
domainede propagationdansles imagespeutêtre réduit.
Plusgrave,la géoḿetrieestiḿeeavecuneméthoderobuste
s'estimeparfoisdansunsous-ensembleseulementdesimages
(par exemple,l'arri �ereou l'avantplan),ce qui ne conduit
pas�a la distributionsuniformerecommend́eepour lescal-
culsd'estimationsgéoḿetriques[17]. Onpréf�eredoncune
strat́egiedepropagationnoncontraintesuivie parunepro-
pagationcontrainte,plus robustequela premi�ere,comme
indiquéci-dessous.

1. Détecterlespointsd'int érêtsdansdeuximagesetcal-
culer lespremiersappariementsparcorrélationet vé-
ri�cation croiśee

2. Effectuerunepropagationnon contrainte�a partir de
cespoints

3. Sous-́echantillonnerla miseencorrespondancequasi-
denseet lister lesappariementsrésultantsdansL 


4. Apparierlespointsd'int érêtsgrâceauxhomographies
estiḿeesdansl' étapepréćedante,et rajouterlesappa-
riementsrésultants�a L 


5. Estimerla matricefondamentaleF �a l'aide d'un algo-
rithmerobustestandard[45, 49, 17] �a partirdeL 


6. EffectuerunepropagationcontrainteparF

7. Sous-́echantillonnerla miseencorrespondancequasi-
densedansL � , etcompĺeterL � aveclespointsd'int é-
rêtsapparíesgrâceauxhomographiesestiḿees

8. Estimerla matricefondamentaleF �a l'aide d'un algo-
rithmerobustestandard[45, 49, 17] �a partirdeL �

5 Estimer la géométrie de 3 vues
Lagéoḿetriede3vuesjoueunrôlecentralpourlaconstruc-
tion deséquenceslongues: auplus3 caḿerassecalculent
explicitementet il fautdescontraintessur3 caḿeraspour
éliminer l'ambiguité de la miseencorrespondance.La re-
constructionprojective pour 3 caḿerasavec un minimum
de6 pointsestl'outil decalculclef utilisé pourvaliderles
appariements�a l'aide de la méthoderobusteRANSAC et
pourinitialiser un ajustementdefaisceaux[38, 39, 46, 17,
40]. L'algorithmequasi-dense3 vuesestle suivant:

1. Appliquer l'algorithme quasi-dense2 vuesentresles
images� et �

�
� , et entre� et ��
 �

2. Calculerla liste d'appariementstoussur 3 vues �
�

� ��� ����
 � enfusionnantlesdeuxlistesd'appariements
sous-́echantillonńeesprovenantde la paire � ���

�
� et

dela paire � ����
 �

3. Appliquer RANSAC en tirant aléatoirement6 appa-
riementssur3 vuespourcalculerexplicitement3 ca-
mérasdansune baseprojective [38] (algorithmedit
“des6 points”) et rejeterlesappariementserrońesen
fonctionde leurserreursde reprojection.Les triplets
sont reconstruitsconnaissantles caḿeraset puis re-
projet́espourcalculerleurserreursdereprojection.



4. Appliquerunajustementdefaisceauxsurlagéoḿetrie
des3 vues � � � ��� ��� 
 � avec tous les triplets non
rejet́es,en minimisantla sommede leurs erreursde
reprojections.

Le principe qui consiste�a estimer la géoḿetrie des tri-
pletsdevuesconśecutivespourreconstruireuneséquence
d'imageslonguea déj�a ét́e appliqúe par [10, 24, 46], et
voici desdifférencesavecl'approcheprésent́eeici :

– Les pointsapparíespar pairesne sontpastransf́erés
pourdela miseencorrespondanceguidéesur3 vues.
Ici, la géoḿetrie 3 vuesne sertqu' �a valider ou reje-
ter lesmisesencorrespondancessous-́echantillonńees
sur3 vues,et le pourcentagederejetestfaible.

– La paraḿetrisationdutenseurtrifocalpourlagéoḿetrie
n'est pasutiliséecommecelaestsugǵeré par [10, 1,
17, 40]. Les3 matricecaḿerasdansunebaseprojec-
tive se calculentdirectementpar l'algorithme des6
points,et sontutiliséespourreconstruirelespointset
calculerleserreursdereprojection.

La paraḿetrisationpar tenseursestpeujusti�able ici
carceladonneraitunesur-paraḿetrisationcompliqúee
delagéoḿetriede3vues,etdesalgorithmesnumériques
plus sophistiqúesseraientnécessairespour son esti-
mation.Les tenseurspourraientêtreutiles pour faire
de la mise en correspondanceguidée [9], mais ceci
n'estpasnécessaireici.

6 Fusion hiérarchique
La strat́egiede fusion hiérarchiqueprojective utiliséepar
[10, 24] estadapt́eepour calculeruneséquenceenti�ere �a
partir despaireset tripletsquasi-denses,cequi estplusef-
�cace qu'unestrat́egiedefusionincrémentalesimple.L'al-
gorithmequasi-densedefusionhiérarchiqueestle suivant:

1. Pourchaquepaired'imagesconśecutivesdansla sé-
quence,appliquerl'algorithmequasi-dense2 vues.

2. Pour chaquetriplets d'imagesconśecutives dansla
séquence,appliquerl'algorithmequasi-dense3 vues.

3. L'approcheesthiérarchique: uneséquencelongue
�

����� ���

estobtenueenfusionnant
�

�����
	 
 ��� et
�

	���� ��� avecdeux
vues 	 et 	 
 � communes,et 	 est l'image d'index
milieu dela séquence

�

����� ��� . La fusionconsiste�a

(a) Fusionnerlesmisesencorrespondancesous-́echan-
tillonnéesdesdeuxsous-śequencessachantque
lesimages	 et 	 
 � sontcommunes

(b) Estimerpar moindrescarŕes linéairesl'homo-
graphiede l'espacequi effectuele changement
de baseprojectif entreles deuxsous-śequences
pourlescaḿeras	 et 	 
 �

(c) Appliquercettehomographiesur lescaḿeraset
pointspropres�a unesous-śequencea�n de tout
exprimerdansunemêmebaseprojective

(d) Effectuerun ajustementde faisceauxsur la sé-
quence

�

����� ��� avectouslespointsfusionńes

Plusieursalgorithmesontét́espropośes[10] pourfusionner
deuxséquencesde3 vuesavec0, 1, ou 2 vuescommunes.
Le principalavantaged'avoir 2 vuescommunesestqueles
matricescaḿerassuf�sent pourestimerl'homographiere-
liant lesdeuxsous-śequences: choisirdespointscommuns
estinutile. Il estaussiimportantderemarquerqu' �a la fois
despointsd'int érêtset despoint “géńeraux” mis en cor-
respondances(i.e.qui proviennentdesous-́echantillonnage
demiseencorrespondancequasi-dense)interviennentdans
tout le calcul.

7 Estimation euclidienneoptimale
L' étape�nale de la reconstructionquasi-denseconsiste�a
passerd'unereconstructionprojective �aunereconstruction
métriqueenappliquantuneméthoded'auto-calibrationpuis
uneoptimisationdela géoḿetrieenti�ere.

– Uneméthodelinéaire[36] baśeesurlaparaḿetrisation
de la quadriqueabsolue[47] estutiliséepourestimer
la distancefocale,inconnueet identiquepour toutes
les caḿeras,les autresparam�etresintrins�equesétant
connus.

– Cetteméthodedonneaussil'homographiedel'espace
qui permetde passerd'une reconstructionprojective
�a une reconstructionmétrique.Le syst�emede coor-
donńeesmétriquechoisi estcelui de la caḿerad'in-
dex milieu etd' échelletellequela distancemaximale
entredeuxpositionsdecaḿerasest1.

– Un ajustementde faisceauxestensuiteappliqúe sur
touteslescaḿeraset touslespointsquasi-denses.Les
caḿerassontparaḿetréespar leurs6 param�etresex-
trins�equeset une distancefocale commune�a toutes
lescaḿeras.Cetteparaḿetrisationnaturellepermetde
traitertouteslescaḿerasdela mêmefaçon.

– Un secondajustementdefaisceauxeuclidienincluant
un param�etrede distortion radialecommun�a toutes
lescaḿerasestappliqúelorsquecelle-ciestnonnégli-
geable,notammentpour lesséquencesd'imagescap-
turéesavecunedistancefocalecourte.

Il estclair que l'impl émentationdesajustementsde fais-
ceauxprojectifset euclidiensexploite la structurecreuse
dessyst�emeslinéaires�a résoudre,commecelaestsugǵeré
enphotogramḿetrie[2, 41] etenvision[15, 48, 17], puisque
le nombredepoints3D quasi-densedépassefréquemment
20000(pour cela, les syst�emescreux sont réduits �a des
sous-syst�emesdensesen les param�etresdescaḿeras,en
éliminantlesparam�etresdestructure).
On noteen�n quetous les ajustementsde faisceauxsont
appliqúesplusieursfois, cecia�n d'augmenterentredeux
le nombredespointsconsistantsavecla géoḿetrie,etdonc
d'améliorerleurdistributiondanslesimages.

8 ComparaisonEPARS / QUASI
La précisionau sensdesincertitudeset la robustessesont
compaŕeesentrela méthodedereconstructionquasi-dense



(QUASI) et la méthodeclassiquéeparse(EPARS).En fait,
deux algorithmesde reconstructionśeparsbaśes sur des
pointsd'int érêtssontconsid́erés.Le premierconsistesim-
plement�atrackertouslespointsd'int érêtsdét́ect́esdansles
images.Le secondestunemixture éparseet quasi-dense:
il consiste�a sélectionnerles misesen correspondancesde
points d'int éretscompatiblesavec la géoḿetrie calcuĺee
avecla miseencorrespondancequasi-dense,et �are-évaluer
lagéoḿetriecompl�eteseulement�apartirdecespointsd'in-
térêtssélectionńes.Dansla suite,ondésigneparEPARS le
meilleurrésultatsdecesdeuxméthodes.

Pourmesurerla précisiondela reconstruction,on pourrait
consid́ererle résultatdel'ajustementdefaisceaucommeun
estimateuraumaximumdevraissemblancedesparam�etres
descaḿeraset dela structuredela sc�ene,si on admetque
les points imagessont normalementdistribués autourde
leur positionsexactesavecun écarttypeinconnu � , cequi
sembleraisonnable[22].

La matricedecovarianceestseulementdé�nie auchoixde
gaugepr�es [48, 30, 31] et l' échellede bruit pr�es �

� . Le
niveaudebruit �

� estestiḿe �a partir deserreursderepro-
jectionpar �

����� ���

�

���
�
	

� avec � � estla sommedes �

erreursde reprojectionélévéesau carŕe, 	 estnombrede
param�etresindépendantsdela minimisation 	

�

� 
���
 


���

��� ( � pourla distancefocalecommune,
 le nombrede
caḿeras,

�

le nombredepointset � le nombrededegrésde
libertéspourle choixdegauge,c'est �adire la dimensiondu
groupedessimilitudes).Tousles résultatsdonńesici sont
“gaugefree” : la matricede covarianceest calcuĺee sans
imposerde contraintepour le choix de la gauge,mainte-
nantdansle syst�emedecoordonńeesdela caḿerad'index
milieu dela séquenceetavecl' échelletellequela distance
maximaleentredeuxcentredecaḿerassoit1. Lesconclu-
sionssontlesmêmespourla comparaisonentreEPARS et
QUASI avec un choix (partiel) de gauge“baśeecaḿera”
en �xant l'orientation et la positionde la caḿerad'index
milieu (enparticulier, l'incertitude ��� dela distancefocale
commune� estla mêmepour tout leschoix degaugecar

� est gauge-invariant).Puisquela matricede covariance
est de dimensiontr�es grande,seulssesblocs diagonaux
pourlescaḿeraset lespointssontcalcuĺesenutilisantune
méthodedepseudo-inversioncreuse[48, 17, 31].

Desellipsoidesde con�ance �a 90% pour chaqueposition
3D sontchoisis: si C est la matricede covarianced'une
position de caḿera ou d'un point extraite de la matrice
de covarianceexactede tout les param�etres,l'ellipsoide
de con�anceestalorsdé�ni par � x � C �




� x 
�� � �

�

(el-
lipsoidede con�ancepour uneprobabilit́e de 90% et une
loi du Khi-deux �a 3 degrésde libertés).Le plusgranddes
demi-axesdesellipsoides�a 90% estconsid́eré ici comme
une bornepour chaqueposition 3D,et donc commeune
précision.Commelenombredecaḿerasestfaible,onévalue
simplementlaprécisiondelapositiondescentresdescaḿeras
commela moyennedeleur bornex ��� . Le nombredepoint
estlui vraimentimportant,particuli�erementpourlaméthode
QUASI. Pouravoir uneévaluationplusdétailléedelaprécision

despoints3D, oncalculelesbornesquantiles�a0%(la plus
petitebornex � ), �a25%(x �

 

), �a50%(la médianedesbornes
x �

!

), �a75%(x "

 

) et �a100%(la plusgrandebornex 
 ).
Notonsen�n quel'on a suppośe quel'estimationobtenue
delagéoḿetrieestsuf�samentprochedelagéoḿetrieexacte
a�n depouvoir approximerla matricedecovarianceexacte
parla matricedecovarianceeffectivementcalcuĺee,et que
la justi�cation ducalculdela matricedecovarianceexacte
nécessiteelle-mêmedenombreusesapproximations.

8.1 Exemples

Desrésultatsexpérimentauxsontdonńessurtroisséquences
réelles.La séquenceCorridor(11 images

�

��� �

�

�	� ) a un
mouvementvers l'avant le long de la sc�eneet favorise la
méthodeEPARS carc'est unesc�enepoly�edriquepeutex-
turée,lespointsd'int érêtsapparíessontabondantset bien
répartisdansles images.La séquenceLady (20 images

� ��� �

�

��� ) a un mouvementlatéral plus favorablepour
estimerla profondeurdela sc�ene.

SéquenceCorridor La table2 compareles évaluations
de la précisionau sensdesincertitudespour la séquence
Corridor. Avec40 fois plusderedondance,la positiondes
caḿeras(resp.la distancefocale)avecQUASI sont2 fois
(resp.4 fois) meilleursque ceux de EPARS. Cependant,
l' évaluationdelaprécisiondespointspourEPARSestmeil-
leurequeceuxdeQUASI pourlamajoritédespoints.Comme
la directiondumouvementdela caḿeraestvoisinedecelle
deCorridor, lespointsaufondduCorridorontuneprécision
relativementmauvaiseparrapportauxautres,ce �a quoi on
pouvait s'attendre.La �gure 3 montreles résultatsde re-
constructionobtenusavecpourchaquepoint3D unepetite
portion texturéedanssonvoisinage,et uneprojectionsur
unplanhorizontaldesellipsoidesdecon�ance�a 90%.

SéquenceLady Pourla séquenceLady, lesrésultatsob-
tenusparlesméthodesQUASI etEPARSsontdansla table2
et la �gure 4. L' évaluationdela précisionpourQUASI est
meilleurequepour EPARS, 6 fois meilleurepour la dis-
tancefocale et la position descaḿeras.Les conclusions
pour les séquencesde la �gure 5 sont similaires �a celles
de Lady lorsqueEPARS réussit.On a not́e que le faible
nombrede points3D EPARS sur cet exemplerendl'esti-
mationEPARS peurobuste.
En�n, les tempsde calculsen minutespour la méthode
QUASI sontdonńes�adroitedela table2 surunP4�a2.4Ghz.

8.2 Robustesse

Onmesuresimplementla robustesserelativedesméthodes
EPARS et QUASI en regardantleurscasd'échecs(cf. la
table 1) sur les séquencesutiliséesdansla �gure 5. La
méthodeQUASI estplusrobustepourtouteslesséquences
test́ees,y compris toutescelles non référenćeesdansce
papier: si une séquenceest reconstruiteavec succ�es par
EPARS alors c'est aussile casavec QUASI ; de plus la
méthodeEPARS échouepour plusieursautresséquences
pourlesquellesla méthodeQUASI réussit.



FIG. 3 – ReconstructionsQUASI(gauche)et EPARS(droite) pour Corridor et leurs ellipsoidesdecon�ance �a 90%projet́eessurunplan
horizontal.Seul1 ellipsoidesur 10estaf�c hé pour QUASI.Trois imagesdela séquenceCorridor sontaussidonńees.

FIG. 4 – ReconstructionsQUASI(gauche)et EPARS(droite) pour Lady. Lesellipsoides�a 90%pour l'ajustementdefaisceaux�nal sont
zooḿes4 foispour aider la visualisation.Trois imagesdela séquenceLadysontaussidonńees.



Corridor Bust Man1 Man2 Lady Girl
Q ok ok ok ok ok ok
E ok ok rate rate ok rate

TAB. 1 – Succ�eset échecsdesméthodesQ(uasi)et E(pars).

9 Reconstructionde surface
Enplusdesavantagesdeprécisionausensdesincertitudes
et de robustessedécrits préćedemment,un grand intérêt
dela reconstructionquasi-denseestquesaqualit́eautorise
l'estimationdesurfacesd'objets3D quitte�afaireunpeuat-
tention�a la prisedevues(voir la section10),cequi esttr�es
intéressantpourlesapplicationsdesynth�esed'imagesetde
visualisation�a partir de mat́eriel grandpublic. Cettesec-
tion résumeunepartiede la publication[28], les résultats
et explicationsdonńeesici ne concernantquela méthode
qui utilise seulementles points3D fournis par la recons-
tructionquasi-dense.

9.1 Evolution de surface
Bri �evement,laméthodologiesuivie estuneapprochevaria-
tionnelleinspiréeparplusieurstravaux[23, 4, 3, 13, 6, 50].
Danstouscescas,la surface � recherch́eedoit minimiser
l'int égralesursasurfaced'une quantit́e

�

�

� �

�������

	�� ,
avec � fonctiond'un gradientd'image[23, 3], ou bien la
distance�a un ensemblede points3D obtenuspar scanner
[50], ou encoreun scorede corrélation [13, 6]. Les so-
lutions de la fonctionnelle�a minimiser sont donńeespar
leséquationsd'Euler-Lagrangenot́ees�

�

�
	 et véri�ant
�

�

� 
�� �

�

�

�

� � 


���

�
�

�

	��



� �

� � .
Une premi�erefaçon pour résoudre�

�

��	 consisterait�a
déformerunesurfaceparaḿetrée
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dansle tempsavecla vitesse�
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�

. Ceci est la formulationLagrangiennedu probl�eme
qui indique commentchaquepoint de la surfacedoit se
déplacerpourminimiserla fonctionnelle.
Pouréviterd'avoir �agérerleschangementsdeparaḿetrage
2Ddelasurfacedanscetteformulation(délicatparexemple
encasdechangementde topologie),et envéri�ant quela
vitesse �

�

�

ne dépendpasdu choix de paraḿetrage,on
peutdé�nir lasurfacedéformableimplicitementpar

� ���

� x �

�

	 qui évoluedans*,+ selon
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��-
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, soit encore
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la sommedesdeuxcourburesprinci-
pales.Leschangementsdetopologie,la précisionet la sta-
bilit édel' évolutionsontgéréesproprementpardessch́emas
dedifférences�nies [35] dutype
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9.2 Régularisationbornéeet acćelération
Ici � �?�

���

�

�

	

���

�A@ � estla distanceEuclidienneentre
un point

�

et l'ensemble@ despointspréćedemmentre-

construits.Enpratique,le termederégularisation�

��� �

�

��� � 2

lissetrop lesdétailsdela surfaceetcauseuneconvergence
tr�es lente car les pasde tempset espacedoivent véri�er

�

�

�

�

�

�

�

�

� pouruneévolution stable.D'un autrecot́e,
il estpossibled' éliminerpurementet simplementceterme
dansle casde points3D de meilleur qualit́e obtenuspar
un scanner[51], ce qui acc�eleregrandementl' évolution
puisquela condition de stabilit́e devient �

�

�

�

�

�

�

� .
Une régularisation“bornée” B �

� �

�

�

�DCFEHG

����� �

�

��� �(2 est
ici propośee[28], aulieu du termederégularisation“com-
plet” �

��� �

�

��� �(2 . L' équationd'évolutiondevientalors
1
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�
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Onfait alorslesremarquessuivantes:

– l' évolution desurfaceavecrégularisation“compl�ete”
estobtenueavec �KCJE>GML

���

�

��� �

– l' évolution desurfacesansrégularisationestobtenue
avec � CJE>G �N	 .

– Lorsque	MO?�




� CJE>G auvoisinagedela surface�a
l' équilibre,l' évolutiondesurfaceestsimilaire �a celle
avecrégularisation“compl�ete”

Unepreuve estaussipropośeedans[28] pour la condition
destabilit́e. On supposepourcelaquel'on imposeclassi-
quement��� �

�

���
�

�

� pour éviter les trop grandeset trop
faibles variationsde

�

. On a alors ��� �
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, et souscette hypoth�ese,on montre que la stabilit́e
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9.3 Calcul de la surfaceinitiale
Avant le calcul de surfaceinitiale, les points 3D recons-
truitssontsegment́esentrel'objet �a l'avantplanet l'arri �ere
plan. L'arri �ere plan inclus les points errońes évidentsde
l'avantplanquesontlespointsisolésdistantsdelamajorité
desautrespoints.Pluspréciśement,lespoints�al'avantplan
sontobtenuscommela plus grandecomposanteconnexe
du graphede voisinagede tous les points telle que deux
pointsformentunearêtedugraphesi leurdistanceestinfé-
rieur �a unmultipledel'incertitudemédianedespoints.
La surfaceinitiale estalorsobtenuede la façon suivante.
Lespointssegment́es�a l'avantplansontréguli�erementsé-
paŕesentranchesperpendiculaires�al'axeprincipaldunuage
depoint.Uneenveloppeconvexe2D estcalcuĺeepourcha-
quetranche,etcesenveloppesconvexessontutiliséespour
dé�nir les sectionssuccessivesd'un volumeenglobantde
l'objet.
Onpréciseaussiquetouslespoints3D retenuspourle cal-
cul dela surfacesontétaĺesaumieuxdansunensemblede

�

�

	

� �

�

	

� �

�

	 voxelseny appliquantunesimilitude.La
taille desvoxelsalorsobtenusestdu mêmeordredegran-
deurquela médianedesincertitudesdespoints.



10 Conditionsexpérimentaleset limites
Voici desconditionsexpérimentales�arespecteretdeslimi-
tationspourchacunedesétapessuivantes.

10.1 Estimation robusteprojective

L'algorithmedereconstructionquasi-densepropośeici s'ap-
plique �a desséquencesd'imagesnoncalibréesordonńees,
pour laquelleuneuniquematricefondamentaledoit exis-
ter entredeux imagesconśecutives (sinon la solution au
probl�emen'estpasunique).La sc�eneobserv́eenedoit donc
pasêtreplane,etlemouvemententredeuxvuesconśecutives
doit êtresuf�samentgrand.Pourfairele tourcompletd'un
objet,environ 30-35vuessontutilisées.
Biensur, lesimagesdoiventcontenirsuf�sammentd'infor-
mationdetexture,pourobtenirun ensembledepointsap-
paríesquasi-denseassezuniformedanslesimages.
On a not́e qu'il est souvent possiblede traiter le casdes
texturesréput́eesdif�ciles descheveux avec une lumi�ere
ambiantesuf�samment forte et sansimages�oues, mais
aussiles changementsde gainsde caḿeraset parfois les
surfacesnon lambertiennesgrâceau scorede corrélation
utilisé invariantauxchangementsaf�nes deluminances.
En�n, l'utilisation defenêtredecorrélationdepetitetaille
dansl' étapedepropagationpermetd'encaisserplusfacile-
mentlesdistortionsgéoḿetriquesentreimages.

10.2 Passageprojectif-euclidien

Il existedesmouvementsdit “critiques”,pourlesquelsplu-
sieursdistancesfocalessontpossiblespourunmêmemou-
vementde caḿeraprojective (i.e. la solutionau probl�eme
n'estpasunique).On remédieassezfacilementendeman-
dant�a l'utilisateur unedistancefocale�a imposer, maisceci
estrarementnécessaireenpratique,en tout caspour l'ap-
plicationdela synth�esed'images.

10.3 Reconstructionde surfaces

Une méthoded'évolution de surfaceest utilisée, notam-
mentpourbouchernaturellementles“trous” dela surface,
c'est �a dire les zonessanspoints3D reconstruits.Pour la
méthodedécriteici, il faut cependant́eviter les troustrop
grandsqui correspondent�a deszonesconvexesdesobjets.
Il faut notamment́eviter les jouesenti�erement�a l'ombre
despersonnages,par exemplegrâce�a unebonnelumi�ere
ambiante(lestachesderousseursnesontpasnécessaires).
Si le trou estvraimenttr�esgrand,la surfacepeutconver-
ger vers la surfacevide. On renoncealors �a reconstruire
cettezoneet l'utilisateur introduit manuellementun plan
séparantdeux demi-espaces: d'un cot́e la surfaceévolue
normalementet estconserv́eepour le mod�ele3D �nal, de
l'autre l' évolution estgeĺeeet la surfaceignorée(souvent
enbasdesobjets).La méthodedereconstructiondesurface
n'estdoncpascompl�etementautomatique.
Il fautbiensurveiller �achoisirlesvuesdemani�ere�arecons-
truire toute la surface.Chaquezonede l'objet �a recons-
truiredoit êtrevisibledansaumoins3 imagesconśecutives.

10.4 Fusionde texture multi-vues
L'algorithme de fusion de texture utilisé et non décrit ici
est un placagede texture sur un cone,voisin du placage
de texture sur un cylindre. Pourcetteétape(et seulement
cetteétape),on fait l'hypoth�esefortequele mouvementde
la caḿeraest �a peupr�eshorizontal,quel'angle devuefait
unanglegrossi�erementconstantavecla verticale,etpointe
approximativementversle centredel'objet.

11 Conclusion
Danscepapier, uneméthodegéńeraledereconstruction3D
quasi-dense�a partir d'une séquencenon calibréeestpro-
pośee.L'id éeprincipaleestquetoutela géoḿetrieestcal-
culée�apartird'un sous-́echantillonnaged'unemiseencor-
respondancequasi-denseaulieu desseulspointsd'int érêts
apparíes.Lesperformancesobtenuesenprécisionausens
desincertitudesetenrobustessesontmeilleuresgrâce�aune
distribution desmisesencorrespondanceplusuniformeet
plus redondantedansles images.Par sadensit́e depoints,
la reconstructionquasi-denseestaussiplusapplicable�a la
visualisationqu'unereconstructiondepointsd'int érêts.
Onnoteaussiquela majoritédesmod�eles3D obtenussont
desvisagescarceux-civéri�ent bienleshypoth�esesdesur-
facesferméeset lissesdel' étapedereconstructiondesur-
face,bienquel' étaped'estimationgéoḿetriqueait un do-
mained'applicationbien plus large. Le syst�emecomplet
constitueenlui mêmeuneavanćeepratiqueimportantecar
aucunautresyst�emen'a pu êtrecapablejusqu'�aprésentde
sortir desmod�eles3D pourdesvisagescomplets(cheveux
inclus)avecdumat́erieletunprotocoleexpérimentalaussi
simple,etsanssupposerquel'objet estunvisageouquele
fondest�x éousegment́edanslesimages.
Il y aplusieurspistespourdestravauxfuturs,dontla rédu-
ction du tempsde calcul pour les séquenceslonguesen
choisissantastucieusementles points reconstruitsdansla
fusionhiérarchique,etla reconstructiondesc�enesextérieures
vuesparunpiétonouuneautomobile.
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Corridor � 3D points � � ��� x ��� x � x �

 

x �

!

x "

 

x 
 2 vues 3-n vues
QUASI 16976 0.41 714 4.36 7.0e-4 .014 .070 .13 .38 15700 2 min. 4 min.
EPARS 427 0.52 761 17.3 1.7e-3 .016 .056 .12 .32 106 - -
Lady � 3D points � � � � x � � x � x �

 

x �

!

x "

 

x 
 2 vues 3-n vues
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 4 min. 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 – Gauche: évaluationde la précisionau sensdesincertitudespour les séquencesCorridor et Lady (la moyennedesbornes
d'incertitudespour lescentre descaḿeraset plusieurs quantilesdesbornespour lespoints3D). Droite: tempsdecalculssurP4 2.4Ghz.

FIG. 5 – Chaquelignemontre le résultatpourunexemple. De gauche �a droite: quelquesdétailsexpérimentaux,3 imagesdela séquence,
pointsquasi-densesreconstruits,rendudeGouraudpour la surface, renduavectexture pour la surface. Pour lesdétails expérimentaux,

���

estle nombre decaḿeras,
���

estle nombre depoints3D, Rlesdimensionsdesimages,etF la positionduplan réduisantle domaine
d'évolutiondela surface. Le tempsdecalculpour l' évolutiondesurfaceestd'environ 5 minutessurun P4 �a 2.4Ghz.


