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Résumé

L'extraction d'informations3D à partir de vidéosfournit
unereprésentationadaptéeau codage basdébitet permet
égalementdeproposerdesfonctionnalitésavancéestelles
quela réalité augmentéeou la navigationinteractivedans
desenvironementsphoto-réalistes.Mais pour desmouve-
mentsdecaméra dégénérés,telsquelesrotationspures,les
informationsdeprofondeurnepeuventpasêtre calculées.
Nousproposonsdanscettearticleunereprésentationorigi-
nalebaséesurun�ux hybridedemodèles2D et3D. L'idée
de cetteapproche est de permettre une modelisationva-
lide pour touteslesvidéos,y compriscellescontenantdes
rotationspures.La séquenceestdiviséeenplusieurssous-
parties,etpourchacunele mouvementdecaméra estiden-
ti�é. En fonctionde cemouvementde caméra, un modèle
3D, unemosaïquecylindriqueou unemosaïquesphérique
estextrait. Lesmodèlesgénéréspour chaquesous-partie
sontcontruitspourêtrevisualisésdefaçonhomogène. Des
résultatssurdesvidéosenenvironementréeletsynthétique
sontprésentés.

Mots Clef

Codagebasémodèles,reconstruction3D, mouvementsdé-
générés.

Abstract

3D extractionfromvideogivesa representationadaptedto
low bitrate codingand providesenhancedfunctionalities
such as3D cuesfor augmentedreality andinteractivena-
vigationin photo-realisticenvironments.But for degenera-
tedmotionsof camera, like pure rotation,3D information
cannotberetrieved.In this article weproposeanoriginal
representationbasedon a hybrid 2D/3D modelsstream.
This approach providesa modellingfor all sequencesin-
cluding thosewith rotations.Thesequenceis dividedinto
portionsandfor each onethemotionof thecamera is iden-
ti�ed. Dependingon thetypeof motiona 3D model,a cy-
lindrical mosaicor a sphericalmosaicis extracted.They
areconstructedin orderto besuitablefor anhomogeneous

visualizationprocess.Resultsare shownfor syntheticand
real videosequences.

Keywords
Model-basedcoding,3D renconstruction,degeneratedmo-
tion.

1 Intr oduction
1.1 Contexte
Le codagevidéo basémodèles3D consisteen unerepré-
sentationdela vidéoà l'aide d'un oudeplusieursmodèles
3D dela scène�lmée. En reprojetantcesmodèleson peut
obteniruneséquencevirtuelle similaireà l'originale mais
enproposantenplusdesfonctionnalitésavancéestellesque
la réalitéaugmentée,la navigation virtuelle ou le change-
mentd'illumination globale.De plus, cesreprésentations
baséesmodèlessontbeaucoupplus compactesqueles re-
présentationsclassiquesbaséesimages.
L'extractiondemodèles3D à partird'imagesestbaséesur
uneanalysedu mouvementdela caméraet nécéssitedonc
plusieurspoints de vue différentsde la mêmescène.En
particulier, unecaméradécrivant un mouvementde rota-
tion purenepermetpasderemonterà unequelconquein-
formationdeprofondeurpuisqu'il n'y a pasd'intersection
entrelesdifférenteslignesdevue(voir �gure 1). Pourune
reconstructionbaséeimagesclassiqueon fait doncl'hypo-
thèsequela caméran'effectuepasun tel type de mouve-
ment.D'un autrecôté,lesmosaïquessonttoutà fait appro-
priéespourreprésenterunevidéoobtenueavecun mouve-
ment rotationnel.Nousproposonsdoncuneméthodehy-
bride2D/3D originalebaséeà la fois sur desmodèles3D
et desmosaïques.Le but estdepouvoir traitertout typede
vidéoreprésentantunescène�x e,y compriscellesacquises
avecunecaméraeffectuantunmouvementderotationpure.

1.2 Travaux antérieurs
Modélisation 3D. Retrouver les informationstridimen-
sionellesà partir devidéosestun sujetétudiédepuislong-
tempsdansle domainede la vision par ordinateur[13,
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FIG. 1 – Unetranslationdela caméra estnécéssaire pour
retrouverles informationsdeprofondeurà partir du mou-
vement: encasderotationpure, leslignesdevuesesuper-
posent

7]. Cependantles méthodesproposéesdansla littérature
fontgénéralementl'hypothèsequelavidéoestacquisesans
mouvementsdégénérés,ou alors qu'une intervention de
l'utilisateur lors de la reconstructionou la miseencorres-
pondenceestnécéssaire[1, 17].
En codagevidéo basémodèles3D, les conditionsd'ac-
quisitionnesontpascontraintesmaisdeshypothèsessont
faitessurle contenudela scène.Un modèle3D ducontenu
dela scèneestconnuà priori, dont la pose,lestextures(et
lespossiblesdéformationsnon-rigides)sontestiméesàpar-
tir de la vidéoelle-même.Cetteapprocheesttrèsef�cace
pourcoderdesvidéosaucontenuspéci�que,tellesquedes
visioconférences[14].
Commenotre but est de proposerune représentation3D
pourtoutevidéo,aucunehypothèsen'estfaitesurlespara-
mètresde caméra,le contenude la scèneou la longueur
de la vidéo. Dansce contexte Galpin [3] a proposéune
méthodebaséesur un �ux de modèles3D plutôt que de
chercherà estimerun uniquemodèleréalistede la scène.
Chaquemodèleestvalide pour uneportion donnéede la
séquenceoriginaleappeléeGOP(GroupOf Pictures). Ces
GOPssontdélimitéspardesimages-clefssélectionnéesau-
tomatiquement.PourchaqueGOPun modèle3D estgé-
néréet la cohérenceentrecesdifférentsGOPsestassurée
parunajustementdefaisceaux[5].

Mosaïques. Les mosaïquespeuventêtreobtenuesgrâce
à desprojectionshomographiques,cylindriquesou sphé-
riques[16, 15, 2].
Les mosaïqueshomographiquessont bien adaptéespour
reconstruiredesscènesplanairesetpeuventégalementêtre
utiliséesencasderotationspuresdefaibleamplitude.Ce-
pendant,lesmosaïquescylindriquesetsphériquessontmieux
adaptéesaucasdesrotationspures,puisqu'ellespermettent
de gérerde largesrotationset évitent le problèmede dis-
tortiondanslesimageséloignéesdel'image deréférence.

Sélectiondemodèle. La sélectiondemodèlesdanslecas
générala étéétudiéeparKanatani[8, 9], qui présenteune

approchebaséesur un critère combinantrésiduet com-
plexité pour chaquemodèle.Ce principe a été utilisé en
particulierpourla sélectiondemodèlesdemouvementpar
Berger et al. [19] et Torr [18]. La sélectiondu modèlede
mouvementbaséesurla complexité n'estpasbienadaptée
ànotreapproche,étantdonnéquenousvoulonsfavoriserla
modélisation3D et utiliser la modélisation2D uniquement
en casd'échec.Nous utilisons donc descritèresunique-
mentbaséssur desrésidus,avec un algorithmefavorisant
la modélisation3D.

2 Solution proposée
Nousallonsprésenterdanscettepartienotrereprésentation
hybride2D/3Dpourla vidéo,baséesurle schémaproposé
parGalpinet al. [4] et Morillon etal. [11].

2.1 Principe général
Notresolutionestbaséesurunschémad'analyse/synthèse.
Lors de la phased'analyse,la vidéo est partitionnéeen
groupsof pictures (GOPs)(voir �gure 2) et pour chaque
GOP, un modèle3D texturé(général,cylindriqueou sphé-
rique)estcalculé.Chaquemodèleestassociéàunensemble
depositionsdecaméra,unepourchaqueimagedansla vi-
déo.Le �ux demodèles3D estensuiteencodépuis trans-
mis. Au récepteur, le �ux estdécodéensynthétisantla vi-
déooriginaleà partir desdifférentsmodèles3D et despo-
sitionsdecaméra(voir �gure 3), enfaisantun renduclas-
siquepourle GOPcourant.

2.2 Notions importantes
– LesGOPssontdélimitéspardeuximagesparticulières,

appeléesimages-clefs.
– DeuxGOPsconsécutifsG1 et G2 partagentrespecti-

vementleur dernièreet premièreimage-clef(voir �-
gure2).

– Un maillage3D estassociéà chaqueGOP. La texture
appliquéesurcemaillageestsoit sapremièreimage-
clef dansle casgénéral,soitunemosaïqueregroupant
toutesles imagesdu GOP dansle cas de rotations
pures.

– L'appelation"GOP2D" seréfèredansla suitedecet
articleaux GOPsoù la caméradécrit un mouvement
rotationnelpur. Puisquedanscecasaucuneinforma-
tion 3D nepeutêtreestimée,cespartiesdevidéosont
modéliséesà l'aide demoaïques2D, qui sontau�nal
plaquéessurunmaillage3D cylindriqueousphérique
pourpermettreuneprocédurederenduhomogène.

2.3 Hypothèses
Nousrappelonsici leshypothèsesprincipalessurlesquelles
sebasenotreméthode.

– La scèneestsupposéestatique,ou aumoinssegmen-
téeenmouvement.

– Cettescèneest�lmée parunecaméramonoculaireen
mouvement.
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FIG. 2 – Principegénéral d'unereprésentationpar �ux demodèles3D.

deCaméra
Positions

. . .Reconstruite
Séquence

deTexture
Images

Bitstream

Maillages3D

R2t2

M0 M1

K 0 (inter)

R1t1(Id 0)

K 1 (intra)

R3t3 R4t4 R5t5 R6t6 R7t7 R8t8
(Id 1)

FIG. 3– Phasedesynthèse: lesmaillages3D, lesimagesdetexturesetlespositionsdecamérasontutiliséespourreconstruire
lesimagesoriginales.

– Le mouvementdela caméran'estpascontraint.

– Les paramètresintrinsèqueset extrinsèquesde la ca-
mérasontinconnus.

– La focaledela caméraest�x e (pasdezoom).

– Aucunehypothèsen'estfaitesurlecontenudelascène,
à l'exceptiondu fait qu'elle necontientpasoupeude
surfacesspéculaires.

2.4 Etapesde l'algorithme

Nousdécrivonsici chaqueétapedenotrealgorithme,illus-
trésurla �gure 4.

Estimationdemouvement: Lapremièreétapeconsisteàes-
timer le champdemouvementtout aulong du GOP, c'est-
à-dire le vecteurdéplacementpour chaquepixel entre la
premièreetladernièreimage-clef.Cetteestimationestfaite
enutilisantun maillage2D déformable,donton peuttrou-
veruneprésentationdans[10, 12, 3]. L'estimationdumou-
vemententredeuximagesI t et I t +1 est faite en maillant
régulièrementI t avec un maillage2D. Puis,pour chaque
nœudde cemaillage,on recherchele mouvementqui mi-
nimisel'erreur quadratiquemoyenneentreI t et I t +1 com-
penséeen mouvement.Le mouvement~u de chaquepixel

à l'intérieur d'un triangleestdonnépar la sommepondé-
rée du mouvementde chaquesommetde ce triangle.Le
mouvementestimépourunGOPdonnéestalorscalculéen
accumulantlesdifférentschampsdemouvemententreles
différentesimages.

Extractionetsuividepointsd'intérêt: L'extractiondepoints
d'intérêtssefait sur la premièreimage-clefdu GOPcou-
rant,enutilisantun détecteurdeHarris [6] sur l'ensemble
desnœudsdu maillage2D déformableà sa résolutionla
plus �ne. Le suivi de cespointsestdéduitdesdifférentes
déformationsde ce maillage,calculéeslors de la phase
d'estimationdensedemouvement.L'utilisation d'une dé-
cimationdespointsdu maillageayantune réponsesuf�-
santeà un détecteurde Harris se justi�e d'une part pour
garantirunerépartitionhomogènedessommets,et d'autre
partpournepasretenirlespointssituésdansleszonestrop
uniformesdu point de vue photométrique,c'est-à-direlà
où notrecon�anceen lesvecteursmouvementestimésest
la moinsforte.

Estimationde la pose: L'estimationdu mouvementde la
caméraest effectuéeen se basantsur le suivi despoints
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FIG. 4 – Chaînealgorithmique

d'intérêtsen utilisant desvaleursapproximativespour les
paramètresintrinsèques.

Créationdesmosaïques: Lors de l'analysed'un GOP, le
type de modèlequi correspondrale mieux aux imagesen
entréeest inconnu.Une mosaïqueest donc construiteen
parallèlede l'estimationdemouvement.Le recalageentre
lesdifférentesimagesà intégrerdansla mosaïqueestcal-
culé grâceà l'estimateurde mouvementpar maillagedé-
formable.Cettemosaïqueseraabandonnéeplus tardsi un
maillage3D classiquepeutêtregénéré.

Estimationde la carte de profondeur: La carte de pro-
fondeurestdéduitede la cartededisparité(c'est-à-direle
champdemouvement)parunetriangulationclassique,en
utilisantlesparamètresdecaméraestimés.

Reconstruction3D: Quanduneimage-clefestsélectionnée
pour clôturerun GOPle maillagecorrespondantestalors
généré.Si un GOP3D peutêtre reconstruit,on applique
unmaillagetriangulaireréguliersurl'imagedeprofondeur
et l'on déplacelesnœudsà la profondeurcorrespondante.
Dansle cascontraireunmaillagecylindriqueousphérique
associéàunemosaïqueestconstruit.

Visualisationdela séquencereconstruite: La séquencere-
construite�nale peut-êtrevisualiséeavec un logiciel dé-
dié, qui prenden entréeles différentsmaillagestexturés
associésaux positionssuccessivesestiméesde la caméra.
Enplusdela visualisation,certainstraitementsspéci�ques
peuventégalementêtreappliquésà la séquence,commeun
changementsimpled'illumination globale,unemodi�ca-
tion du cheminempruntéinitialementpar la caméra,ou la
générationd'une séquencestéréoen vue d'une visualisa-
tion immersivedela vidéotraitée.

3 Sélectionautomatique desimages-
clefs

La taille desGOPsn'est pas �xée, mais déterminéepar
lesdonnéesvidéo.Un algorithmedesélectiondesimages-
clefsdela séquencea doncétéproposé.Cettesélectionse
fait de façonautomatique,grâceà différentscritèresba-
séssuruneanalysedu suivi despointsd'intérêt.Cechoix
estd'autantplus importantqu'il va au �nal déterminerla
viabilitédesmodèlesreconstruits.Nousvoulonségalement
quecetalgorithmerépondeauxcontraintessuivantes:

– Déterminerle typedu GOPcourantparmi3D, pano-
ramiqueetsphérique.

– FavoriserlesGOPsdetype3D etnepasserauxGOPs
detype2D quesi la reconstruction3D estimpossible.

– Maximiser la taille desGOPspour éviter la redon-
dance,et assurerquela reconstructionsoit faiteavec
unelignedebasesuf�samentimportante.

3.1 Critèr esde sélection
Lescritèresdesélectionutiliséssontinspirésparceuxdé-
�nis parGalpin [3] et Morillon et al. [11] dansle casdes
GOPs3D et panoramiques.Cescritèresont été adaptés
pour prendreen comptele cassphérique,et l'algorithme
de sélectiona étécomplétépour qu'il puissetraiter n'im-
portequelleséquencecomportantdesmouvements3D,pa-
noramiquesou sphériques.Cescritèressontestiméspour
chaqueimagecouranteI t + p et déterminentsi oui ou non
celle-ciestchoisiecommela prochaineimage-clefK t +1 .

Déplacementapparent C d . D t;t + p représentele mou-
vementmoyenapparentdespointsentrel'image courante
I t + p et l'image-clef I t qui la précèdedansla séquence.Le
critèretestantD t;t + p estdé�ni comme:

Cd , D t;t + p > Sd

o�u D t;t + p = 1
N t + p

N t + pP

i =1
k~u(m i

t;t + p)k
(1)



avec N t + p le nombrede points suivis depuisla dernière
image-clefI t jusqu'à l'image couranteI t + p, ~u le vecteur
mouvementdu point m i entreI t et I t + p, et Sd un seuil
surle mouvementapparentmoyendespixelsqui a été�xé
expérimentalementà 10 pixels.Cecritèreassurequel'es-
timationdela profondeurserafaiteavecuneligne debase
signi�cative.

Points restantsCp . Cp superviselepourcentagedepoints
communsentreI t et I t + p, et estexprimécomme:

Cp ,
N t + p

N t
> Sp (2)

avec Sp le seuil sur le pourcentagede pointsrestants.Ce
critèreassurequedeuximages-clefspartagentsuf�sament
d'information pourconstruireun modèlevalidede la por-
tion de séquencequ'ellesdélimitent.Ce seuil a été�xé à
70%.

RésiduépipolaireCe. Ce estdé�ni comme:

Ce , 1
N t + p

N t + pP

i =1
(D i

t;t + p + D i
t + p;t ) < Se

o�u D i
t;t + p = d2( ~m i

t ; Ft;t + p: ~m i
t + p)

et Ft + p;t = F t
t;t + p

(3)

avec ~mt un point d'intérêtdansl'image I t expriméenco-
ordonnéeshomogènes,~m t + p soncorrespondantdansI t + p,
Ft;t + p la matricefondamentaleestiméeetSe unseuilsurla
précisionde la miseen correspondance,�xé à 0,5 pixels.
Ce critèrepermetde testerle résiduépipolaire,calculéà
partir dela matricefondamentaleet despointsmis encor-
respondanceentrela dernièreimage-clefet l'image cou-
rante.Il assureainsiquele modèle3D sereprojettesur la
deuxièmeimage-clefavec une erreursub-pixelique,et il
garantitque le mouvementde la caméraainsi quela ma-
trice fondamentalesontcohérentsavec le champde mou-
vementcalculéparl'estimationdenseparmaillage.

Résiduderotation C r . Le critèreCr permetdedétecter
lesmouvementsrotationnelspurs.Il estdé�ni comme:

Cr ,
Er

D t;t + p
< Sr

On estimeici la transformationimageinduite par unero-
tationpure(homographieplanaire)qui correpondle mieux
aumouvementestimédespointsd'intérêt.Le résidumoyen
estcalculédela façonsuivante:

Er =

P N
i =1 kH:mi

2 � m i
1k

N
(4)

où m i
1 et m i

2 sontdespointsd'intérêt en correspondance,
respectivementdansle premièreet la dernièreimagedu
GOPcourant,et où H est la matriced'homographieesti-
mée.Cr évaluele résiduderotationparrapportaudéplace-
mentmoyendansl'image.Il considèredonclecontribution

3DFaisable= f aux ;
TypeGOP= inconnu ;

Si Cd Alors
Si Cp Alors

Si (Ce ^ : Cr ) Alors
3DFaisable= vr ai ; ContinueGOP;

Sinon
Si 3DFaisableAlors

Finalise3D;
SinonContinueGOP;

Sinon
Si (Ce ^ : Cr ) Alors

Si TypeGOP=2DAlors Finalise2D;
SinonFinalise3D;

Sinon
Si 3DFaisableAlors Finalise3D;
Si (TypeGOP==2D̂ : Cr ) Alors Finalise2D;
TypeGOP=2D;ContinueGOP;

SinonContinueGOP;

FIG. 5 – Algorithmedesélectiondesimages-clefs

relativedescomposantesrotationnelleset translationnelles
dansle déplacementimageobservé.Le seuil Sr est �xé
expérimentalementà 0:05pixels.On peutégalementnoter
quequandCr estvrai (i.e.unmouvementrotationnelaété
détecté),le critèreépipolaireCe n'estalorsplussigni�ant.

3.2 Algorithme desélection
Nousprésentonsici l'algorithme desélectiondesimages-
clefsutilisantlescritèresdé�nis précédemment.Il estexé-
cutépour chaqueimagede la séquenceet indique,si une
image-clefestsélectionnée,si elledélimiteunGOPdetype
2D ou3D. Le GOPencoursd'analyseestclassi�é pardé-
fautcommeinconnu. Si à l'instant t la géométrie3D dela
scèneestsuf�samentbienestiméealorsle GOPseraclassi-
�é commeétantdetype3D. Il seradetype2D uniquement
s'il n'y a pasassezde pointssuivis dansla séquenceet si
le critèreépipolairen'a jamaisétévrai. La �n d'un GOP
2D a lieu dèsqueCr devient faux.La �gure 5 illustre plus
précisémentcetalgorithme.

4 Générationdesmodèles3D
Unefois quele typedu GOPestdéterminéle modèlecor-
respondantestconstruit.Pour les GOPs2D, desmodèles
2D planairesseraientsuf�sants. Cependant,pour garder
le processushomogèneau décodage,nousvoulonsaussi
représenterles GOPs2D commedesmaillages3D textu-
résassociésà un ensemblede positionsde caméra.Nous
construisonspourcelauncylindreencasderotationsd'axe
vertical, et une géosphèreen casde rotationsplus géné-
rales.Lesdeuxontunemosaïqueassociéeenguisedetex-
ture.

4.1 Modèles3D
Dansuncontextedemouvementgénérique,unmodèle3D
estreconstruitunefois quel'image-clefcorrespondanteest
sélectionnée.Dansun premiertemps,la cartededisparité
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FIG. 6 – D'un modèleplanaireà unmodèlecylindrique

est utilisée dansune phasede reprojectionpour calculer
la cartede profondeuren chaquepixel. Notonsquenous
souhaitonsquecettereprojectionsurla premièreimagedu
GOP soit parfaite. Dansun deuxièmetemps,la cartede
profondeurestmailléeuniformément,et chaquenœudse
voit alorsassignélaprofondeurcorrespondantesurlacarte.
L'utilisation d'un maillageuniformeplutôtqu'adaptatifest
justi�ée par le fait que dansle casuniforme nousavons
justeà transmettreles profondeursde chaquenœuddans
un ordre prédé�ni, alors que dansle casadapatatifnous
aurionsà transmettrela topologieentièredumodèle.

4.2 Modèlescylindriques

Dansle casd'un mouvementpanoramique,le modèle3D
généréestuncylindrecentrésurle centreoptiquedela ca-
méra,et dont le rayonestégalà la focaleestimée.La mo-
saïquecorrespondanteestplaquéesur le cylindre de telle
sortequelesreprojectionsdumodèlesurdeplanimagede
la caméravirtuellegénèrelesimagesoriginales.Cettepro-
cédureesttrèssimpleetpeutêtrevuecommeunetransfor-
mationdecoordonnéescartésiennesencoordonnéescylin-
driques(voir �gure 6):

8
<

:

x0 = f sin�
z0 =

p
f 2 � x02

� = tan � 1( x
f )

(5)

4.3 Modèlessphériques

Dansle casd'un mouvementde rotationplus général,la
scèneestreconstruitecommeunesphèrecentréesurlecentre
optiquede la caméra.Commedansle caspanoramique,
la texture correspondanteest une mosaïquegénéréelors
de l'anaysedu GOP courant.Pour pouvoir proposerdes
modèlesqui peuvent êtrecodésef�cacement,le maillage
généréestde type géosphériqueen oppositionau modèle
sphériqueclassique.Cecisejusti�e parle faitqu'unesphère
classiqueestconstruitesurunebaselongitude/lattitude,alors
qu'unegéosphèreestconstruiteenraf�nant unpolyèdreré-
gulier (ici un icosaèdre).En conséquence,lespointsd'une

(a)Sphère (b) Géosphère

FIG. 7 – Comparaisondesmodèles3D detypesphérique
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géosphèresont distribuésde façonbeaucoupplus homo-
gènele long de la surfacedu modèle(en particulier au
niveaudespôles,voir �gure 7), et la quantitéd'informa-
tion estmoinsimportantepourunequalitévisuelleéquiva-
lente.Commepour les modèlescylindriques,les coodon-
néesdetexturedu modèlesontcalculéesdetelle sorteque
le renduavec la caméravirtuelle génèredesimagesiden-
tiquesauximagesoriginales.Unetransformationdescoor-
donnéescartésiennesen coordonnéessphériquesestdonc
effectuéepour cescoordonnéesde texture. Les transfor-
mationshorizontaleset verticalessont illustréesrespecti-
vementsurla �gure 8, où

�
' = tan � 1( y

x )
� = cos� 1( z

f ) (6)

5 Résultats
L'approcheprésentéea étéimplémentéeet testéesur plu-
sieursvidéosréellesoudesynthèsepourêtrevalidée.Nous
montronsles résultatsobtenussur deuxséquencesspéci-
�ques. La première,archi, estunevue synthétiqued'une
voituregaréeprèsun bâtiment,dont le principal avantage
estdedécriretouslesdifférentsmouvementsdecaméraà
tester(voir �gure 11).La deuxièmeséquence,petite-rotation,
est une séquenceréelle en extérieur, caractériséepar un
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FIG. 9 – Evolutiondu résiduderotationau longdela séquencearchi
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FIG. 10 – Séquencearchi: comparaisonentre les GOPs
estiméset le mouvementréel

mouvementdetypepanoramique(voir �gure 13(a)).

La cartedeprofondeurdonneuneinformationréalistesur
la géométriede la scène.Elle permetde reconstruireles
imagesdansle GOP avec unebonnequalité.Dansla �-
gure12,nousvoyonsla premièreimage-clefd'un GOP3D
générésurla séquencearchi etsacartedeprofondeurasso-
ciée,calculéedepuisla premièreet la dernièreimage-clef
du GOP. Un rendudu modèlegénérédepuisun point de
vue virtuel estégalementmontré.Il estassezsatisfaisant,
malgréde petitsartefactscommedesélongationsde tex-
turessurcertainespartiesdumodèle.

Danscetteséquencearchi, la caméradécritunmouvement
rotationnelentreles images250 et 400.Notre algorithme
desélectiondesimages-clefsa détectéun GOPsphérique

entrelesimages250et398(voir �gure 10).Nouspouvons
égalementvoir sur la �gure 9 la valeurdu résidude rota-
tion pourchaqueimagedela séquence.Noterquecelui-ci
n'est calculéquepour les imagesoù le mouvementappa-
rentestsuf�samentimportant,cequi expliquelesbrusques
retoursà0 durésiduendébut deGOP, ainsiqueles"trous"
dansl'estimation du type de GOPssur la �gure 10. Sur
la �gure 14 nousprésentonsle maillagegéosphériquecor-
respondantavecsamosaïqueassociée.La différencesurla
�gure 14(c)entrel'image originaleet l'image reconstruite
(visible en particulierprèsdeslignesà fort contraste)est
dueengrandepartieà uneffet d'anti-aliasingintroduit par
OpenGldansl'image reconstruite.

Danslaséquencepetite-rotation,puisquelacaméraest�xée
suruntrépied,elledécritunmouvementderotationpresque
pur. Commeonpouvait s'y attendre,l'algorithmedesélec-
tion desimages-clefsn'a détectéqu'unseuletuniqueGOP
panoramique,illustré par la mosaïquecorrespondantesur
la �gure 13(b) et par le maillagepanoramiquegénéré(�-
gure13(c)).

6 Conclusionet travaux futurs
Nousavonsprésentéici uneméthodepermettantderepré-
senterdesvidéosau contenu�x e mais quelconquesous
formedemodèles2D ou3D enfonctiondumouvementde
caméradécrit.Nousavonsdoncétenduunschémaexistant
aucasdesrotationspuresquelconquesetunalgorithmede
sélectiond'images-clefsa étéproposé.De plus,lestestef-
fectuéssur desséquencesréellesou de synthèseont va-
lidé cetteapproche.Cetteméthodepourrait être amélio-
réede différentesfaçons.L'estimateurde mouvementpar
maillage pourrait être adaptépour calculerdes transfor-
mationshomographiquesentreles imagesplutôt quedes
transformationsaf�nes, pourproduiredesmosaïquessphé-



riquescorrectes.Ceciestlié aufait qu'un mouvementpro-
jetésurunesphèren'estpasglobalementaf�ne. Noussou-
haitonségalementétudierunereprésentationoù il n'y au-
rait pasunedistinctionclaireentreGOPs3D, panoramique
etsphérique,maisplutôtunedégradationplusélégantedes
modèles3D enmodèlessphériquesencasderotationpure.
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1: TranslationY
2: TranslationX
3: TranslationZ
4: Rotationpureverticale
5: Rotationpurespherique
6: Mouvementquelconque
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FIG. 11– Décompostitiondumouvementdecaméra sur la séquencearchi
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FIG. 13– Séquencepetite-rotation
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FIG. 14– ExempledemodèledeGOPsphérique


