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Résumé 1 Introduction

L'auto-calibrage plan vise cglculer Ies_paramétres intrin- Le calibrage d’'une caméra est une tache fondamentale dans
seques d'une caméra a partir de plusieurs images d'une o gomaine de la vision par ordinateur dés lors qu'une inter-
méme scéne plane inconnue. Cet article rappelle comment prétation métrique des images doit &tre obtenue. De nom-
ce probleme a été recemment abordé par B. Triggs puis E. praux travaux [2, 17, 19] ont peu & peu amené des solu-
Malis : les deux méthodes se basent sur les homographies (iqng simples et efficaces au probléme, grace a I'utilisation
inter-images spécifiques a ce type de scéne et conduisent yg mires 3D ou planes, ces demiéres apportant un avantage
la minimisation de fonctions de cot non-lin€aires. L'ori-  ,4tique certain (moindre encombrement, facilité de fabri-
ginalité de notre approche réside dans une interprétation cation). Cependant, I'utilisation de mires représente sou-

géomeétrique simple des contraintes portant sur les ho- yent yne contrainte incompatible avec les besoins applica-
mographies et la rectification métrique des images. Cette its e |a vision par ordinateur

compréhension plus intuitive du probléeme nous permet de . ] , ) )
mieux formuler le processus d’optimisation. Les simula- D€S methodes, dites d'auto-calibrage, sont progressive-

tions effectuées montrent en effet une meilleure stabilité de Ment apparues [3, 12] pour apporter la souplesse d'utili-

notre méthode. sation faisant défaut au calibrage. L'idée principale est de
remplacer la mire par n'importe quelle scéne 3D. La seule
Mots Clef connaissance a priori sur la scéne est celle de sarigidité. En

ajoutant éventuellement d’autres hypothéses sur la caméra,
il est ainsi possible de formuler un ensemble de contraintes
géomeétriques, a partir d'une séquence d'images. Générale-
Abstract ment, ces algorithmes, non-linéaires par essence, souffrent
d’'une instabilité rendant difficile leur mise en application.
En particulier, certains mouvements de caméra conduisent
a une dégénérescence des contraintes [14].

Auto-calibrage, Caméra, Homographie, Points Cycliques,
Similitude, Optimisation.

The purpose of plane-based self-calibration is the compu-
tation of camera intrinsic parameters using a certain num-
ber of images of the same unknown planar scene. This pa-
per recalls how this issue has been addressed by recent au- Plus récemment, le concept d’auto-calibrage a été étendu
thors, B. Triggs and then E. Malis, using cross-views homo- aux scénes planes, omniprésentes dans I'environnement
graphies specific to planar scenes, and a final optimization humain. Lintérét est que la planéite de la scéne représente
phase. The originality of this paper is in a straightforward ~ une contrainte forte, pouvant éventuellement améliorer les
geometric interpretation of constraints related to homo- résultats si elle est intégrée. La prise en compte des points
graphies and metric rectification of images. This approach cycliques du plan permet d'obtenir les équations d'auto-
provides a more intuitive formulation of the optimization ~ calibrage mises en évidence par B. Triggs [16]. Le sens
process. Moreover, numerical computations show that our de ces points et des équations associées est cependant as-
method achieves a better stability compared to earlier ap- S€Z peu intuitif. Une approche manipulant des objets plus

proaches. simples, notamment la normale au plan, a également été
introduite par E. Malis et al. [9]. Les équations qui en dé-
Keywords coulent ne semblent pas pour autant posséder une interpré-

Self-calibration, Camera, Homography, Circular Points, tation geéomeétrique évidente.

Similarity, Optimization. Dans tous les cas, la résolution des équations mises en



oeuvre passe par des algorithmes d’optimisation humé- R et la translationt, permet de passer d&,, a R.. Un
rique (minimisation d’'une fonction de co(t en lI'occur-  point X de coordonnéeX™ dansR,, a pour coordonnées
rence). Or les résultats de ces algorithmes dépendent for- .. { R t ] XW dansR.

tement du choix de la fonction a minimiser et du choix de 0 1 c
sa paramétrisation. Une bonne compréhension de ces deux

éléments est donc essentielle. 2.2 Modele de la caméra

Notre contribution porte conjointement sur ces deux as- Nous considérons le cas du modele sténopé pour des pixels
pects. En premier lieu, une formulation géométrique rectangulaires. Les distorsions introduites par l'optique
simple de l'auto-calibrage plan nous permet de justifier la sont négligées. Un point de I'espak&’ = [X Y Z 1]" se
fonction de co(t & minimiser. L'idée est de chercher arecti- projette alors sur le plan image en un paint [u v 1] :

fier les images de fagon & pouvoir les mettre en correspon-

dance par des similitudes. En second lieu, une paramétri- x~K [ Rt } X 1)
sation directe et intuitive du probléme est introduite. Elle

ne fait appel qu'aux parameétres intrinséques et & la nor- avec

male au plan. Tout au long de cet article, nous considére- K — Tof 2 ZLO @)
ront les parameétres intrinséques constants afin de simplifier o 0 0 10

les notations et les explications. Cependant, toutes les no-
tions développées se généralisent au cas d'un ou plusieurs f, 7 etc = [ug vo]" sont les parametres intrinseques de
parameétres variables (focales multiples en particulier). la caméra que nous cherchons a détermifest la focale

Aprés quelques préliminaires essentiels & la compréhen- (€N Pixels),7 le rapport d'aspect des pixels eles coor-
sion du probléme, nous exposerons les méthodes de B. donnees dans le repere image du point principal.

Triggs et E. Malis. Notre contribution commencera par la On notex = K~'x les coordonnées normaliséesxdeui
présentation de I'élément central de notre approche : la rec- donnent le vecteur directeur du rayon optique passant par
tification métrique des images. Nous mettrons alors en évi- x, exprimé dans le repére de la caméra.

dence une contrainte géométrique entre ces rectifications , . . , .

et les homographies inter-vues, supposées connues. Apres2-3 Geéométrie de deux images d'une scene

avoir paramétré les matrices de rectifications via une cer- plane

ge pian. images d’une figure dans un plaih(voir figure 1).

théorique avec les approches existantes sera ensuite abordé.
Enfin, nous validerons notre démarche par une comparai- 'ﬁ
son expérimentale des différentes méthodes.

Scene Plane

2 Préliminaires

2.1 Conventions

Notations : Les scalaires sont notés en italig{geb), les
vecteurs en grax(IT) et les matrices utilisent une police
sans sérif K,M). Sauf indications contraires, les vecteurs
sont identifiés & des matrices colonnes. Le produit scalaire
entre deux vecteuesetb est dona™b. Le produit vecto-

riel dea etb (a,b € R?) est notéa x b = [a], b avec

[.], la matrice anti-symétrique associée au produit vecto- Image i Image |
riel. Pour alléger la rédaction, on confondra les entités géo-
métriques (points, plans, etc..) et les vecteurs homogénes
qui les représentenX( désigne le point X de coordonnées
homogéneX = [X Y Z W]"). Lutilisation des coordon- . ) o
nées homogenes entraine alors 'équivalence classique dite 1+ 1 — Géometrie de 2 images d'un plan : limageune

« égalité a un facteur d'échelle pres », notée scéne plane peut étre obtenue par I'application d’'une ho-
mographieH;. Deux imagesi(j) de cette méme scéne sont

de plus reliées par une homograpHig

Reperes :L'image est munie d'un systéme de coordonnées
(u,v) dont I'origine est le coin supérieur gauche. Les coor-
données des points 3D peuvent étre exprimées soit dans un
repére locaRR. lié a la caméra, soit dans un repere 3D glo- Homographie Scene-Image. On choisit le repére glo-
bal R, attaché & la scéne supposée statique. Une transfor- bal de I'espaceR,, de fagon a ce que les coordonnées
mation rigide (isométrie), définie par la matrice de rotation d'un point X quelconque dé&l soient de la formeX =



[X Y 01]". On définit ainsi un repére 2D du plan dans
lequel les coordonnées de ce méme point sknt=

[X Y 1]". A chaque image de la séquence est associée
une matrice d’homographie 3%3 permettant de transfor-
merX € II en son image; dans la vue. Les coordonnées
homogenes dg; dans le repére image sont :

Xj ~ H,X (3)

R., est lié au repere caméra par une transformation rigide
(R,t). Ennotan{rg, r1, r2) les vecteurs colonnes de la ma-
trice de rotatiork, on peut montrer que :

Hi ~ K [I'() ry t] (4)

Pour détermineH;, définie & un facteur d’échelle prés, il
suffit de connaitre les coordonnées 2D de 4 points apparte-
nant all et les coordonnées de leurs projections respectives
dans 'imagd.

Homographies inter-images. Pour chaque couple
d’'images {,j), la matrice d’homographie 3x3

Hij = HiHj_1 (5)

associe a un point; de I'imagej le point correspondans;
de l'imagei (voir figure 1) :

(6)

Cette matrice peut étre calculée a un facteur d’échelle pres
a partir de la correspondance d’au moins 4 points (n'ayant
pas de triplet colinéaire) dans les 2 images. Il estimportant
de noter qu'aucune information a priori sur la scéne n’est

nécessaire a ce calcul.

La relation (6) utilise les coordonnées des points dans le
repére image (pixel). Une équation similaire existe pour les

coordonnées normalisées. Il suffit de poser

Xj Hinj

Hij = K_lHin (7)
et on obtient alors I'équivalent de (6) :
Xi ~ HyXj (8)

2.4 Conique absolue, points cycliques
et calibrage
Conique absolue. Dans I'espace projectiP?, toutes les

spheres intersectent le plan a I'infini en un unique ensemble
de points. Ces points de la forn¥ ~ [X Y Z0]"

[%0] " Vérifient I'équation [3] :

XX =X24+Y?2+2%2=0 (9)

Mis a part le cas{ =Y = Z =0, cette équation n'a de solu-
tions que si nous autorisolds, Y, Z a prendre des valeurs
complexes. Cette ensemble de points & coordonnées com-
plexes peut donc étre vu comme une conique particuliére
du plan a I'infini, la conique absolue, associée a la matrice
Q ~ 3.

Points cycliques. Les points cycliques sont I'équivalent
2D de la conique absolue. lls sont en effet définis comme
l'intersection de tous les cercles du plan et de la droite
a linfini Ao d’ol la contrainteX? + Y2 = 0 sur leurs
coordonnées. Les points cycliques sont par conséquent au
nombre de deux et ont des coordonnées complexes conju-
guéesI=[1:i0]"etJ =I=[1-i0]".

Dans le cas d’'un plaf plongé dan$?, )\, est l'intersec-

tion dell etIl... Les points cycliques dH sont alors les
deux points d'intersection entre,, et la conique absolue
(voir figure 2).

Ces points ont de plus la particularité d'étre invariants par
toute similitude du plan (composition d'une homothétie et
d’'un déplacement). Nous verrons par la suite que les simi-
litudes planes jouent un role essentiel dans notre approche.
Elles ont en effet la propriété de conserver les informations
métriques (angles, rapport de distances) que nous recher-
chons dans les images.

Image de la conique absolue. Une propriété remar-
guable de la conique absolue est que son image dé-
pend que des parametres intrinséques de la caméra :

1 0 —Ug
w~ (KK") ™ ~ 0 72 —72
—ug —712vg T2f%+ud + 720}

~ T
En effet, d'aprés (1), 'image& d’'un point X = {X 0}
appartenant & estx ~ K[R[t]X = KRX. Donc :

X ~R 'K 'x = R"K'x (10)
Ce qui donne d’'aprés (9) :
x"K"TRRTK™'x = 0
x"(KK™) ™ 'x 0 (11)

Il est clair que que la connaissance@eiquivaut a celle

de (f, 7, ug, vo) et donc au calibrage de la caméra [15].
De plus, si les paramétres intrinséques sont constants, alors
'image de la conique absolue est la méme dans toutes les
vues (voir figure 2).

Image des points cycliques. Pour I'image d’un plarl,
une contrainte particuliére existe [16] : puisduetJ = I
(points cycliques déI) appartiennent &, leurs images
etj doivent appartenir & :

(12)

De méme qud et J, i etj sont également deux vecteurs
complexes conjugués. Pour se ramener a des équations
réelles, nous introduisons les vecteuarst b, respective-
ment partie réelle etimaginaire tle- a+ib. La contrainte

(12) devient :

a"wa=bTwb et a"wb=0

Twi=jTwj=0

(13)

Ces équations sont les deux contraintes de base pour le cali-
brage et I'auto-calibrage d’une caméra a partir d'une scene
plane.
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Image 1 Image 3

Image 2

FIG. 2 — La conique absolue a pour image une conique
identique dans toutes les images. En revanche, les projec-
tions des deux points cycliqgudset J du planII different
selon les imagedy, ji1 ; i2, j2 ;...

Calibrage plan. Le probléme classique du calibrage plan
est le suivant : étant donnée une séquencendenages
d’'unemire plane connuecomment calculer les parameétres
intrinséques de la caméra ?

La solution décrite dans [19, 15] consiste a calculemles
homographie#i;, H,,..., H,, reliant la mire et les images
grace a laconnaissance a priori de la scénkes images

dans la vu& des points cycliques dé sont alors connues :

ix ~HJI et jk ~ HJ (14)

En notanthy eth; les deux premiers vecteurs colonnes de

Hy, il est facile de voir que les équations (13) appliquées a
'image k deviennent :

hgwho =hjwh; et hgwh; =0 (15)
Chaque imagé = 1..m donne deux contraintes linéaires
sur les composantes de Deux images de la méme mire
(m = 2) sont donc suffisantes pour calculeret calibrer

la caméra (toujours sous I'hypothése de parameétres intrin-

3 Auto-calibrage a partir d'une

structure plane

Par rapport au cas du calibrage plan, la scéne est composée
d’unestructure plane inconnye’est a dire d’'un ensemble
den points d'intéréts coplanaires dont 'agencement est in-
connu. Une séquence ae images de cette scéne est ac-
quise et nous supposons que les points d'intéréts ont été
extraits et mis en correspondance dans les images.

La scéne étant inconnue, il est impossible de calculer les
matrices d’homographies scéne-images et les équations
(15) ne sont plus exploitables directement. En revanche,
les correspondances de points entre les images permettent
encore de calculer les matrices d’homographies inter-vues,
notéesH;;. Ces matrices constituent les donnees d’entrées
des méthodes d’auto-calibrage plan que nous présentons
maintenant. Les parameétres intrinséques sont toujours sup-
posés constants.

3.1 Approche de B. Triggs [16]

La méthode présentée dans [16] s’appuie toujours sur les
équations (13), faisant intervenir les projections des points
cycligues dans les images. En revanche, ces projections
sont désormais inconnues. L'idée principale est que si
I'on connait la projection des points cycliques dans une
vue clef, il est possible de les transférer dans toutes les
autres images grace aux matrices d’homographies inter-
vues. Nous supposerons par la suite que I'image clef est
la premiére de la séquence et nous noterons comme préceé-
demmentH,; la matrice d’homographie de I'image 1 vers
'image k. Nous avons donc :

ix ~Hiair et ji ~ Hijs

Pour chaque imagké = 1..m de la séquence, (13) nous
donne alors :

(Ha)Tw(Hwiag)
(Hiia1) w(Hiiby)

Nous obtenons ainsi un systeme2ie équations d’'incon-
nues (, a;, by). La matriceH,; peut étre calculée par

la mise en correspondance d’'au moins 4 points dans les
vues 1 et. Les vecteurs; etb; sont définis a un facteur
d’échelle et une rotation 2D prés [16], ce qui réduit leurs

(Hklbl)Tw(Hklbl) (16)
0

séques constants). Si une seule image est disponible, il estdegdrés de liberté de 6 a 4. La matripe= (KK™) " in-

malgré tout possible de retrouver les valeursfdet  en
supposant le point principal connu. Il est également pos-

troduit les 4 inconnueg, 7, ug, vo. En théorie, 4 images
(m = 4) suffisent donc pour déterminer 'ensemble des in-

sible de prendre en compte des paramétres intrinséques va-connues, 3 sile point principal est connu.

riables [15]. Dans tous les cas, les équations sont linéaires
et se résolvent par le calcul d'une SVD [13, 15, 19].

La solution fournie par la SVD minimise une certaine er-
reur algébrique, difficilement interprétable. Dans [5], une
interprétation géométrique plus intuitive est donnée aux
équations du calibrage plan. Un algorithme minimisant des

distances euclidiennes est alors proposé. Cette démarche

permet d’améliorer significativement les résultats obtenus.

Contrairement au cas du calibrage, les équations (16) ne
sont plus linéaires et il n'existe pas de méthodes directes
permettant de les résoudre. L'idée est alors de reformuler le
probléme en tant que minimisation d’une fonction de codt,
comme par exemple :

m

(o — Bi)? + 73

i 17
i o2+ 2 an

k=1



en posant

oy, (Hiar)"w(Hwias)
Br = (Hiub1) w(Habi) (18)
Y% = (Haai) w(Haby)

Tous les algorithmes classiques d’optimisation numérique
sont alors applicables. Le choix de I'erreur a minimiser est

essentiel dans ce genre de techniques et (17) n’est pas le

seul possible. Des considérations d’ordre statistique [16]
peuvent par exemple conduire a la minimisation d'une

fonction de codt différente. De la méme facon, la paramé-
trisation de cette erreur en fonction des inconnues est un
élément primordial.

La paramétrisation da; etb; pose justement ici un pro-
bléme car ces 2 vecteurs 3x1 sont définis & un facteur
d’échelle et une rotation 2D pres. Une solution consiste a
remarquer que d'apres (14), il est équivalent de rechercher
(i1,j1) ou H;. Mais commeH; a 8 degrés de liberté, une
telle paramétrisation des points cycliques n’est pas mini-
male. Les 4 degrés de liberté introduits sont en fait liés &
une similitude du plan. En effelt; peut se décomposer de
la maniére suivante [11, 8] :

H; = P1S; (19)
ou S; désigne une similitude du plan Bt décrit la partie
non-métrique ded;. Cette matrice n'a que quatre degrés
de liberté et peut étre mise sous la forme :

1
Pi 0
c

QU L

0
0 (a,b,c,d) € R*
1

Les points cycliques étant invariants par similitude, on ob-
tient finalement :

a; +1iby ~ P1S51I~ PyI

L'image des points cycliques est donc donnée par les deux
premiéres colonnes d& . On obtient ainsi une paramétri-
sation minimale par le biais des 4 scalaire$, ¢, d. On
remarque que la vue clef est paralléle au plan de la scéne s
et seulement si = ¢ = d = 0 etb = 1 [11]. En pratique,
une telle configuration permet d'initialiser I'algorithme.

3.2 Approche d’E. Malis et al. [9]

E. Malis place au coeur de sa méthode la matrice 3x3
Hjj [n;],, olin; est le vecteur normal au plan exprimé dans
le repére de la caméyall a établit que les 3 valeurs singu-
ligres de cette matrice sont'”) = o{?) > ¢{") = 0. Sa
formulation de I'auto-calibrage plan est alors :

m m

mind >

i=1 j=1

o) _ g Gid)

_ (20)
ngj)

Les vecteurs normaux au plan sont calculés par une décom-
position deH;;, similaire a celle présentée dans [1]. L'origi-
nalité de la méthode est qu’elle travaille simultanément sur
toutes les homographies et ne nécessite donc pas le choix
d'une vue clef. En effet, privilégier une image risque de
propager au reste de la séquence l'incertitude portant sur
cette vue.

4 Une nouvelle approche
géomeétrique
4.1 Matrice de rectification

La décomposition (19) dél; s’étend a n'importe quelle
imagek de la séquence, sous la forme :

Hyi = PySk (21)

La matriceQ, = P~ ' permet d’obtenir uneectification
métriquede I'imagek, c’est a dire de pouvoir mesurer des
angles et des rapports de longueurs sur cette image. Elle
se décompose elle-méme en un produit de deux matrices
effectuant une rectification affine puis métrique de I'image
a partir de la ligne d’horizon du plan et de la position des
points cycliques sur celle-ci [8].

Lesm matrices de rectifications des images de la séquence
vont jouer un réle central dans I'approche que nous pro-

posons. Elles ont une interprétation géomeétrique simple et
concentrent a elles seules tout I'enjeu de I'auto-calibrage

comme nous allons le montrer maintenant.

4.2 Contrainte géométrique liée aux
matrices de rectifications

D'apres (5) et (21)Hy; = HkHl_l = PkSkalPl‘l.
Par suite, la matric8,; définie par

Sk1 = QHaQ;* = SkS;*

est une similitude (composition de deux similitudes).

L'interprétation géométrique d&; est illustrée par la fi-
gure 3. Chaque imade# 1 rectifiée paQy doit étreiden-

.tique a une similitude prea la rectification de I'image 1

par Q;. La suite logique de notre démarche est de four-
nir un critére caractérisant « le degré de ressemblance a
une similitude prées » des images rectifiées. Nous pourrons
alors envisager de maximiser ce critére en optimisant les
m matrices de rectifications, fonctions des inconnues du
probléme. Pour cela, nous allons maintenant proposer une
paramétrisation simple de ces matrices.

4.3 Décomposition de la matrice
de rectification

Nous cherchons a établir poByg une relation similaire a
(4) ne faisant intervenir qui et ny (vecteur normal au



Plan de la scene

Qxk

Image 1 Image k

FIG. 3 -Q; etQy permettent d’obtenir respectivement une
rectification métrique des images lke6y; = QcHi Q1!
est donc une similitude plane.

plan de la scéne exprimé dans le repére de la cahéta
rectification métriqgueQ, = P,~' de 'imagek sera ainsi
paramétrée simplement par ces deux éléments, a l'interpreé-
tation physique évidente.

La réduction deH, a P, s'effectue par le biais d'une si-
militude qui s’applique a la scéne plane. Ceci se traduit

par une réduction du nombre de degrés de liberté des para-

métres extrinséques de la caméra. La rotation et la transla-

tion dans le plan de la scene ne sont en effet plus a prendre

en compte (composante euclidienne de la similitude) ainsi
gue la translation selon I'axe optique (facteur d’échelle de
la similitude).

Plus formellement, d’'apres (4), la partie dg liée aux pa-
rametres extrinsequei,(t) s'écrit :

—_ O
~

N Se Sy >

[I‘() ry t] =R

o O =
o O =
O = O

o

En utilisant les angles d’Euler, la matrice de rotatiopeut

se décomposer en 3 matrices de rotation, chacune dépen-

dantes d'un seul angleR = ABC. La matriceC repré-
sente en 3D une rotation autour de I'axéviais appliquée

elle représente une rotation transformant le vedtean |”
enny.

CommeHy ~ Klrgryt] ~ PySk, le résultat (22) nous
permet finalement d’'écrire la relation recherchée

Q=P ' ~RK™ (23)

4.4 Obtention de contraintes algébriques

La décomposition (23) des matrices de rectifications nous
permet maintenant d’obtenir une expressiorbgefaisant
apparaitre la matrice d’homographie inter-vaesmalisée
H,1, définie en (7) :

Ski = QuHi Q7' = RgHiaRy (24)

En tant que matrice de similitudg,; ne possede que 4 de-
grés de liberté au lieu des 9 habituels pour une matrice 3x3.
Nous mettons ainsi en évidence I'existence de 5 contraintes
scalaires sur les inconnuis ny, ny dont dépendertt,;,

R1, Rk. Pour exprimer ces contraintes, introduisons la no-
tation suivante pour les blocs 8¢ :

r t
z" s

Sk est une matrice de similitude si et seulement si les
contraintes suivantes sont vérifiées :

Sk1:|:

1. s=1,
2.z=1[00]",
3. r proportionnelle a une matrice de rotation 2D.

Contrainte 1

Cette contrainte correspond au fait ddig n’est pas défi-

nie a un facteur d’échelle pres. Il est en effet montré dans
[18] que si le mouvement inter-images est suffisamment
général, les 3 valeurs singuliéres idg sont distinctes et

la valeur médiane vaut 1. Connaissé&nét H,; (a un fac-
teur prés), la contrainte sur cette valeur singuliére permet
donc de fixer 'échelle del,; = K—*H,;K.

Contrainte 2

Elle est en fait une conséquence de la relation suivante,

a des points 2D exprimés en coordonnées homogénes, ellemise en évidence dans [9] :

devient une rotation plane. En notant= ti, on obtient :
a 0 at)
[fori1t]~ABC| 0 « at; = RSk (22)
0 0 1
a 0 at)
avecR, = ABetS,=C| 0 « at;
0 0 1

Sk, composée d'une homothétie-translation et d'une rota-
tion est donc une similitude plane. Quant a la matRge

ny ~ ﬁ;lTnl (25)

En effet, par définition dB; et en prenanh; unitaire, nous
avonsR; [001]" =mny.DoncRy = [ uy vy ng | ol

u; etvy désignent deux vecteurs formant une base ortho-
normale du plam; . La méme remarque est valable pour
Rk. Sk1 peut ainsi s’écrire

T
Uy
T
Vk
T
ny,

Sia = RiHiuRy = Ha[w vi np |



Donc d'aprés (25) :

=i ==

car (ui, vi, ny) sont les vecteurs colonnes de la matrice
orthogonaleR;.

0
0

n{ul
n{vl

ny Hiqug
nﬁ H k1V1

Contrainte 3

En éliminantny grace a (25), nous recherchons maintenant
les 2 contraintes restantes sur la matSge, fonction de
(Hk1, K, ny). La contrainte 2 est toujours respectée et la
structure par blocs d&,; est désormais :

|

SoientoY“) etaék) les deux valeurs singuliéres de5,; est

une similitude si et seulementcsﬁk) = aék) etdet(r) > 0.
o,

t

r
Skl_{OT 1

NotonsD, = r*r =

F } le bloc 2x2 supérieur

Br

gauche d&;; Sy (indépendante day d’apres I'orthogo-
nalité deRk) Les deux valeurs propres g sont :

ak + B £ VAL
2

(k) k) 2

Afl2)y = 01

(26)

avecAy = (ay — Bx)? + 472 etag > 0, B > 0.

L'égalité des valeurs singuliéres deest par conséquent
équivalente &\, = 0, ce qui a lieu si et seulement si :

ap=0 et =0 (27)

ag, Br, vi sont fonctions dél,; (données)K etn; (incon-
nues). Grace aux deux contraintes (27) fournies par chaque
imagek # 1, nous pouvons finalement former un systéme
de2(m — 1) équations en ces 6 inconnues que snt,

Up, Vo, Ny /N, €N, /n.. Auminimum, 4 images sont donc
nécessairesn{ = 4), comme pour la méthode basée sur

'image des points cycliques.
4.5 Formulation d’'une fonction de cout

En pratique, nous ne pouvons pas résoudre(es — 1)

Pour maximiser la ressemblance des images, nous pouvons
donc chercher a minimiser ¢1%), ce qui donne :

mo (&) __(k)?
min b ;72 (28)
K5 agk)
D’aprés (26), nous obtenons finalement :
(29)
Kn kz o + ﬁk} —|— VA

L'évaluation de ce critere nécessite le calcul Re en
fonction du vecteur homogene, = [n, n, n.]". Nous
supposons qu’en pratique le cas = 0 ne se présente
pag et proposons donc d’optimisér = [, 7, 1]* avec
Ny = Ny /N €ty = ny/n,. Enposanp = 1/(1+ ||y |]),
R:1 peut s’exprimer en fonction de, etn, sous la forme
suivante :

L4 pi2  —pighy iy
Ri= L | —piigh, 1+pa2 7,
1—p _ v
—Ng —TNy 1
4.6 Initialisation

Linitialisation des paramétres a optimiser est souvent un
point délicat des algorithmes d’optimisation. Elle doit étre
la plus proche possible du minimum global pour éviter de
converger vers un minimum local. Dans notre probléme,
l'initialisation peut-étre solutionnée en introduisant un ou
plusieurs types de connaissances a priori :

— une description euclidienne grossiére de la scene.

— les valeurs typiques de certains parametres intrinseques.

— le parallélisme entre le plan image de la vue clef et le
plan de la scéne, ce qui se traduit par = [001]"
doncR; = I. En choisissant le point principal au centre
de l'image etr = 1, les équations (27) deviennent alors
linéairesen f2 (ceci est encore vrai si les focales sont
différentes pour chaque image). Une approche similaire
a déja été proposée dans [6] et a prouvé son intérét. Dans
de nombreuses applications, il est en effet peu contrai-
gnant de respecter approximativement cette hypothese
de parallélisme.

4.7 Lien avec les autres méthodes

équations décrites précédemment pour deux raisons : elles |mages des points cycliques. Nous avons mis en évi-

ne sont pas linéaires et I'incertitude dans le calculldgs

fait qu’elles ne sont jamais vérifiées exactement. Nous al-
lons donc chercher a minimiser une fonction de codt en
rapport avec ces équations.

Pour cela, revenons a l'idée de base de notre démarche :
maximiser le « degré de ressemblance & une similitude
pres » des images 1 étrectifiées paQ; et Q. Intuiti-
vement, plus,; se «rapproche » d’une similitude, plus ce

degré de ressemblance est éIevé Nous proposons de ca-

ractériser la matric8y; parn, = o, )/or(]C Cette indice
0 < n < 1tend vers 1 quanfl; tend vers une similitude.

dence une contrainte sOx, le bloc 2x2 supérieur gauche
Yk

deS;; Sk :
1 0
o= 5 3~ [o V]

Or d’apreés les définitions déy; etw,

&95

" (30)

(HleRl)Tw(Hkl KRl)

Ll correspondrait & une direction de visée paralléle au plan.



Nous retrouvons donc la matrid®; = KR;, dont les conde conséquence, cette contrainte proposée par analogie
deux premiéres colonnes, et b; donnent I'image des avec la matrice essentielle [10] ne s’avére étre qu’une re-

points cycliqgues dans la vue clef. En calculan, ( G, formulation de la méthode de Triggs basée sur I'image des
), les composantes dBg, on se rend compte qu'on points cycliques. A notre connaissance, ce lien n'avait ja-
retrouve exactement les expressions (I8). ~ | n'est mais été mis en évidence.

en fait qu'une forme matricielle des équations (16)! Les  gj en théorie toutes ces méthodes reposent sur les mémes
contraintes algebriques que nous avons dégagees sont donGontraintes, il existe cependant 3 formulations différentes.
en theéorie completement équivalentes a celles déja bien Notre approche présente l'intérét de donner une interpré-

connues sur limage des points cycliques. tation simple des contraintes algébriques mais qu’en est-il
Notre approche se démarque cependant sur 3 points : des résultats ? Pour comparer les méthodes, nous propo-
— Nous donnons un sens géomeétrique simple et concret a sons d’étudier une variante de [9] : & etol* sont
la contrainte sur image des points cycliques : tes les 2 premieres valeurs singulieresttig [n1], , nous sug-
images rectifiées doivent fournin reconstructions de  gérons d'optimiseK etn; en utilisant le critere proposé
la scéne identiques & une similitude prés. par Malis :
— Notre paramétrage du probléme ne dépend plus que des L= a%kl) — aékl)
parameétres intrinséques et de I'orientation du plan. Outre ?111111 —~ ngl) (31)

la réduction du nombre de paramétres (6 au lieu de 8) et

leur sens physique évident, ceux-ci sont complétement Par rapport a la méthode originale, nous introduisons une

décorrélés alors que I'image des points cycliques dépend vue clef mais il n'est plus nécessaire de décomposer les

des parameétres intrinséques. matrices d’homographies pour trouver les normales au
— La fonction de codit proposée se rapproche de la mini- plan. En revanche, par rapport a notre formulation qui

misation d’'une erreur géométrique, méme s'il est tou- opére sur une matrice 2x2, il faut ici calculer les valeurs

jours difficile d'interpréter les résidus a I'issu de I'op-  singuliéres d’'une matrice 3x3.

timisation. Par rapport a (17), le critére est légérement

plus complexe & calculer (ajout d’une racine carrée) et 5 Résultats expérimentaux

dépend moins directement des paramétres. Le temps de ) ]

calcul reste cependant comparable. 5.1 Simulation

Valeurs singuliéres deH;; [nj], . Il estimpossible de ne ~ Nous simulons une sequencerdémages de: points d'in-
pas évoquer les ressemblances de notre méthode avec celld€réts coplanaires, tirés aléatoirement dans un carrée de coté
de E. Malis. Premiérement, la normale au plan devient dans s (metre). La caméra se déplace sur un arc de cercle (rayon
les 2 approches un élément central, remplacant le concept 2M, angle 50°) et vise le centre de ce cercle ou se trouve

peu intuitif de points cycliques. Ensuite, notre minimisa- & scene. Les images sont réguliérement réparties sur cet

tion de I'écart entre les valeurs singuliéres du bloc supé- arc de cercle avec la premiere image parallele au plan de la
rieur gauche d&,; est, dans I'esprit, similaire & (20). Les ~ Scéne. Pour simuler une caméra portée a la main, un mou-

matrices mises en jeu sont elles-mémes trés proches dansvement aléatoire est ajouté. Les points sont ensuite proje-
leur forme :R"H;;R; d’une partH;; [n;],, d’autre part tés dans les images et perturbés par un bruit blanc gaussien
b} X 0

d’'écart types (en pixels). La caméra est caractérisée par
(f = 2000 pixels, = 1) et le point principal {q, vo)

est tiré aléatoirement dans un cercle centré sur le milieu
de I'image et d'un diameétre de 50 pixels. Pour= 0.5

m, les points occupent alors environ les 2/3 de la surface
des images de taille 1024x1024. Dans la pratique, ces va-
_ . T leurs sont typiques d’'un appareil photo numérique grand
tial est équivalent a prouver que;]; H;Hj[n;], et le public pour lequel les distorsions sont généralement négli-
bloc supérieur gauche d&"H; H;R; ont les mémes va-  geables.

leurs propres non-nulles. Grace a la premiére remarque et es homographies inter-vues sont calculées par SVD [19]
au principe de conservation des valeurs propres lors d’'un aprés normalisation des données [7] et l'initialisationfde
changement de basé — P~*MP, il suffit donc de prou- est obtenue en utilisant 'hypothése de parallélisme de la
ver quelk]’, Rfﬁﬁﬁinj (k] etle bloc supérieur gauche de  vue clef (cf. 4.6). Du fait du mouvement aléatoire de la

RH;HyR; ont les mémes valeurs propres non-nulles. De €ameéra, cette hypothése n'est cependant pas exactement

part la forme dék]_, ce dernier point est évident. respectée ('angle entre la normale au plan et I'axe op-
tigue peut atteindre 15°). La minimisation des différentes

fonctions de co(t est effectuée par une méthode de quasi-
Newton type BFGS [4].

Il est en fait possible de prouver que les 2 valeurs singu-
lieres du bloc supérieur gauche 2x2 RjgH;;R; sont iden-
tiques & celle non-nulles de la matrice 33 [n;], . Pour
cela, il faut d’abord remarquer qye;], = R;[k], R
aveck = [001]" (changement de base avec la matrice
de passag&, changeank enn;). Or le probleme ini-

Finalement, notre contrainte s6f; est donc également
identique & celle portant sti; [n;] .- Nous fournissons par
conséquent une interprétation géométrique simple de I'éga-
lité des deux premiéres valeurs singuliéresigén;] - Se- 2Au moins pour les 2/3 supérieurs de la plage focale du zoom.




Les tests présentés se concentrent sur le calcyiletefai-
sant I'hypothéser = 1 etuy = vg = 512. Dans notre
simulation, la premiére hypothese est donc vérifiée ce qui
n'est pas le cas de la seconde. Nous testons les 3 méthodes.
suivantes :
— ALG_PC : minimisation de (17) en optimisafita; ,by @)
— SVD_N : minimisation de (31) en optimisafitn;

— SIM_N : minimisation de (29) en optimisafif n,

La figure (4) montre l'influence de la précision avec la-
guelle sont détectés 25 points d’intéréts contenus dans un
carré de 50 cm de coté. Les résultats présentés sont la
moyenne de 1000 tirages pour lesquels I'erreur relative sur

f est calculée. L’hypothése de parallélisme de la vue clef @ O
permet d’obtenir une initialisation de la focale avec une er- _ ) _ , _
reur inférieure & 10%. Pour = 0, I'erreur surf n'est Figure 5: Séquence de 5 images d'une figure plane.

pas nulle a cause de I'hypothése non vérifiée sur la posi-
tion du point principal. Elle reste cependant faible. L'erreur
augmente ensuite linéairement pour les 3 algorithmes, mais

elle est f:onstamment plus faible_ (de l'ordre (_JIe 20%) pour (c), supposée paralléle au plan, et les images (a,b,d,e) sont
natre methode (SIM_N) et la variante de Malis (SVD_N). ensuite calculées comme précédemment. Pour chacune des
La convergence est obtenue apres une quarantaine d'ité- 3 méthodes, le tableau 1 montre les résultats obtenus en
rations pour ALG_PC et une trentaine pour SIM_N et recherchant la focale seule ou la focale plus le point prin-
SVD_N. La réduction du nombre de parametres explique cipal. La connaissance a priori sur la scéne permet égale-
ce phénoméne bien que la fonction de codt soit vraisembla- ment de calculer les homographies scéne-image et donc de
blement « moins convexe ». Nous pensons que cette bonne calibrer I'appareil selon la méthode décrite dans [15]. CAL
adéquation entre la fonction de cot et son paramétrage ex- désigne les valeurs obtenues de cette fagon et serviront de
plique les meilleures performances de SIM_N et SVD_N. références. Les paramétres non-optimisés sont entre paren-
Ces deux algorithmes donnent par ailleurs des résultats théses et prennent leur valeur par défaut. Dans tous les cas,

quasimentidentiques ce qui n'est pas étonnant puisque leur hypothéser = 1 est utilisée. Le parallélisme de la vue (c)
seule difference réside dans une Iégere modification de la permet d'initialiser la focale avec une erreur d’environ 5%

mis en correspondance dans les images avec une précision
de l'ordre de 0.15 pixels. Les homographies entre I'image

fonction de codt. et le point principal est placé au milieu de I'image.
10
of PR TAB. 1 — Paramétres intrinséques estimés par les diffé-
e o ommTT et rentes méthodes. Les valeurs entre parenthéses sont les va-

leurs par défaut des parametres non-optimisés.

| | f | 7 [ w [ w ]
g e [ CAL [2934.5] 0.998] 774.0] 601.4|
= ALG_PC|[ 2928.6] (1) | (800) | (600)
g °f -o- Initialisation il 2945.9 (1) 827.9| 548.2
2 v ] SVD N | 2933.7| (1) | (800) | (600)
A — SIM_N ] 2929.3| (1) | 866.5| 577.9
, ‘ ‘ ‘ ‘ SIM_N | 2933.8] (1) | (800) | (600)
’ " o (pixel) ’ 2929.8| (1) | 865.5| 576.6

FIG. 4 — Résultats des 3 méthodes selon le bruit de mesure. Dans tous les cas, la focale estimée est trés proche de celle
fournie par le calibrage (< 0.4%) en particulier lorsque le
5.2 Données réelles point principal n’est pas recherché (< 0.2%). Lorsqu'il est
mis en jeu dans I'optimisation, sa position aprés conver-
Une séquence de 5 images (résolution 1600x1200) est ac- gence se révéle étre assez éloignée de celle donnée par le
quise par un appareil photo numérique récent dont I'auto- calibrage. Le faible nombre d’'images (8 contraintes pour
focus a été débrayé afin de garder les paramétres intrin- 5 ou 7 inconnues selon la méthode) explique cette impré-
seques constants. La scene est constituée d’'une mire planecision mais nous montrons qu’il est possible d’avoir une
connue type damier (voir figure 5) dont les 64 coins sont bonne estimation de la focale avec seulement 5 images.



Afin de valider ces résultats d’'une autre fagon, nous avons
également mesuré sur les images rectifiées les angles du
quadrilatére englobant la mire. Quelque soit la méthode, les
angles mesurés sont bien égaux a-8@.1°. Nous confir-
mons ainsi l'intérét des algorithmes d’auto-calibrage plan
qui permettent d’obtenir de fagcon trés simple des informa-
tions métriques fiables.

6 Conclusion et perspectives

Notre approche de l'auto-calibrage plan repose sur la
connaissance des matrices d’homographies inter-vues.
Notre principale contribution est de donner une interpréta-
tion géométrique simple du probléme, en termes de rectifi-
cations métriques des images. Nous montrons ainsi que les
méthodes proposées par B. Triggs [16] et E. Malis [9] re-
posent en fait sur les mémes contraintes et different seule-
ment par la formulation du probléeme d’optimisation. L'al-
gorithme que nous présentons donne expérimentalement
des résultats comparables a une variante de [9] tout en étant
plus simple et surtout montre une stabilité accrue par rap-
port & [16].

Plusieurs aspects méritent d’'étre développés. En premier
lieu, 'un de nos objectifs est de parvenir a la minimi-
sation d'un critere ayant un sens géomeétrique concret
(par exemple la conservation des angles dans les images
rectifiées). Ensuite, notre méthode permet facilement de
prendre en compte des paramétres intrinséques variables.
Les prochains tests a effectuer concernent donc ce cas de
figure. Enfin, il serait intéressant d’'étudier dans quelle me-
sure la « contrainte de la ligne principale » [6] peut s’in-
tégrer dans notre démarche. Elle permet en effet d'obte-
nir une formulation non-linéaire indépendante de la fo-
cale, conduisant & un probleme d’optimisation a priori plus
simple.
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