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Résuḿe

Nousprésentonsun syst�emecompletet opérationnelpour la numérisationd'objets3D �a partir d'imagesen rotationnon-
calibŕees.Danscet article nousintroduisonset développonsun nouveaucrit�erede coh́erenceglobaled'un ensemblede sil-
houettesgéńeŕeesparunobjet3D.Nousmontronscommentla maximisationdela cohérenceentresilhouettespeutêtreexploitée
pourl'estimationdumouvementdela caḿeraetdesadistancefocale.

La coh́erenceentresilhouettesapparâ�t commeunegéńeralisationdu crit�erebienconnudespointsdetangencéepipolaire,
qui permetd'estimerle mouvementd'une caḿera �a partir dessilhouettesd'un objet 3D commeseulesourced'information.
La coh́erenceentresilhouettespermetnotammentd'exploiter toutel'information le long dessilhouetteset nonpasseulement
aux seulspoints de tangencéepipolaire.Elle peut en particulier être utilisée dansdescaspratiqueso�u l'absencede points
caract́eristiquesoudepointsdetangencéepipolairerendl'estimationdescaḿerastr�esdif�cile.

Nousproposonsunalgorithmequi exploitedefaçonrobusteetef�cace la cohérenceglobaleentresilhouettesa�n d'estimer
le mouvementde la caḿera et sa distancefocale.Nous utilisons cet algorithmepour la mod́elisation3D d'objets �a partir
d'imagesenrotationnon-calibŕees.Le syst�emea ét́e validé par la numérisationdeplusde100objetsdemuśeesavecunetr�es
hautequalit́e.Cinqexemplessontmontŕesdanscetarticle.L'algorithmeaaussíet́e évaluédemani�erequantitativeencomparant
sesperformancesaveccellesobtenuesparunedesméthodeslesplusperformantesdel' étatdel'art qui exploitentseulementle
crit�eredespointsdetangencéepipolaire.
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1 Intr oduction
Lestechniquesdevisionparordinateursontdeplusenplus
utiliséespourl'acquisitiondemod�eles3D dehautequalit́e
�a partir de séquencesd'images.Ceci estparticuli�erement
vrai dansle cadredel'archivagenumériquedu patrimoine
culturel, commecelui desobjetsde muśeequi sontainsi
rendusplusaccessibles,via internet,auxpeuplesdumonde
entier.
Récemment,un certain nombre de techniquesde re-
construction3D multi-st́eŕeo ont ét́e dévelopṕees. Ces
techniquessont maintenantcapablesde produire �a par-
tir d'imagescalibŕeesdes mod�eles 3D tr�es densesavec
une texture de haute qualit́e. Un mod�ele 3D est alors
géńeralement optimiśe a�n de rendre coh́erentes les
multiples vues d'une même surface en employant des
méthodesde”spacecarving”[1], desmod�elesdéformables
[2], oudesméthodesde“graph-cut”[3].
Un élémentclef pour rendrecesméthodesvéritablement
pratiquesestqu'ellespuissent̂etreutilisablespardesusa-
gersnon-expertsenvision parordinateur. Par exemple,un
photographedemuśeedevrait pouvoir seconsacrerseule-
ment �a l'acquisitiondeséquencesdephotosdehautequa-
lit é. Une étapesuppĺementairede calibragede la caḿera
seraitpour lui un obstacleimportant �a l'acquisition d'ob-
jets 3D de muśee,d'autantplus qu'entre12 et 72 images
sonttypiquementacquisesparobjet.Il apparâ�t doncqu'un
calibrageautomatiquede la caḿera est essentielpour ce
typed'application.
Parmilestechniquesdecalibragedecaḿeras,lesméthodes
baśeessurdespointscaract́eristiquessontlesplusconnues
(voir [4] pour une revue de synth�ese). Ces méthodes
sont fondées sur la présencede points caract́eristiques
sur la surfacede l'objet et peuvent fournir des résultats
de calibragetr�esprécis.Malheureusement,despointsca-
ract́eristiquesne sont pastoujoursdisponiblesou �ables
(voir par exempleles quatreimagesde la Fig. 6.d). Pour
detellesséquences,il existedesalgorithmesalternatifsqui
utilisent le contourde l'objet commeseulesourced'in-
formation. Ils exploitent la notion de tangenteépipolaire
et de point fronti�ere [5–7]. Pourgarantir desrésultatsde
bonneprécision,cesméthodesnécessitentdessilhouettes
detr�esbonnequalit́e, cequi renddif�cile enpratiqueleur
intégrationdansun syst�emecomplet.Dansle casparticu-
lier d'un mouvementen rotation, l' étapela plus dif�cile
estdansla segmentationdessilhouettesestla séparationde
l'objet duplateautournantsurlequelil estpośe.Unesolu-
tion possibleestdecouperle basdessilhouettes.De telles
silhouettescouṕeesserencontrent́egalementdansl'acqui-
sition d'un détail sur un objet de plus grandedimension
(voir �a la Fig. 6 diversexemplesd'extractiondesilhouette
dansle casd'un mouvementcirculaire).
Nous présentonsune nouvelle approchepour l'estima-
tion du mouvementde la caḿera et de sa distancefo-
cale �a partir de silhouettes.Notre approcheexploite la
notion de coh́erenceentre silhouettes. Celle-ci nousper-
metd'imposerla contraintegéoḿetriqueclef entrelessil-

houettesd'un mêmeobjet 3D rigide, �a savoir l'existence
d'un objet 3D ayantgéńeŕe cessilhouettes.La technique
propośee étend les méthodespréćedentesen traitant de
mani�erenaturellelessilhouettespartiellesoucouṕeespour
lesquellesl' évaluationet l'appariementdespointsde tan-
genceépipolairepeuvent être tr�esdif�ciles. Elle exploite
égalementplusd'informationquecelledisponibleunique-
mentaux pointsde tangencéepipolaire.La méthodepro-
pośeeestparticuli�erementintéressantelorsqu'elleestcom-
binée avec une techniquede reconstruction3D permet-
tantdefusionnerlessilhouettesavecd'autresinformations
[2,3,8].
Cetarticleestorganiśedela mani�eresuivante: dansla sec-
tion 2 nouspassonsenrevuela litt ératureexistante.Dansla
section3 nousformulonsnotreprobl�eme.Dansla section4
nousprésentonsle conceptdecoh́erenceentresilhouettes.
Dansla section5 nousdécrivons un algorithmepratique
pourl'estimationdumouvementdela caḿera.En�n, nous
présentonsdesrésultatsexpérimentauxetillustronslesper-
formancesdela méthodeavecdesreconstructionsdehaute
qualit́edansla section6.

2 Travaux pr éćedents
Notre approchede coh́erenceentresilhouettesest li ée �a
trois typesdetechniquesdifférentesconnues: l'estimation
dumouvementd'unecaḿeraparautocalibrage,le recalage
entreun ensemblede silhouetteset un mod�ele 3D donńe,
et le calculdel'enveloppevisuelle[9].
Il existe beaucoupd'algorithmes pour l'estimation du
mouvement d'une caméra et l'autocalibrage [4]. Ils
sont fondés sur la correspondancedesmêmesprimitives
détect́eessurdesimagesdifférentes.Dansle casparticulier
d'un mouvementcirculaire,desméthodesdédíees[10,11]
donnentdebonsrésultatsquandlesimagescontiennentas-
sez de texture pour permettreune détectionrobuste des
primitives.Une alternative �a cesméthodesconsiste�a ex-
ploiter les silhouettes�a la place de la texture. Les sil-
houettesont ét́e principalementemployéespour l'estima-
tion descaḿerasen utilisant le conceptde point de tan-
genceépipolaire [5], [6], c'est-�a-diredespointsducontour
de la silhouetteo�u la tangente�a la silhouetteestuneligne
épipolaire.Unelitt ératurericheexistesurl'exploitationdes
tangenteśepipolaires,�a la fois pourdescaḿerasorthogra-
phiques[5,7,12,13] et descaḿerasperspectives[14–17].
En particulier, les travaux de Mendonça et al [15] et de
WongetCipolla[16] utilisentseulementlesdeuxtangentes
épipolairesextérieures,cequi éliminele besoind'apparier
lestangenteśepipolairesentredifférentesimages.Bienque
cesméthodesaientdonńe debonsrésultats,leur principal
inconvénientestlenombretr�eslimit édepointsdetangence
épipolaireparpaired'images,géńeralementréduit �adeux:
un au dessuset un en dessousde la silhouette.D�es que
nousdisposonsd'un plus grandnombrede pointsde tan-
gencéepipolaire,le probl�emeestalorsdelesapparierentre
vuesdifférenteset degérerleur visibilit é, commecelaest
propośedans[13,17].



Encequi concernele recalageentreunensembled'images
et un mod�ele 3D, il existe quelquesalgorithmesqui uti-
lisent pour celales silhouettes.Dans[18] les auteurspro-
posent un algorithme pour estimer la pose d'un objet
3D par rapport �a un ensemblede silhouettesen minimi-
sant la distance3D entre l'objet et les rayonsoptiques
géńeŕes par les contoursdessilhouettes.Au lieu d'utili-
ser une distance3D, le recalagepeut égalementêtre ac-
compli en minimisant l'erreur entreles contoursdessil-
houetteset lescontoursdel'objet projet́e.Dans[19] et [20]
l'erreur est dé�nie commela sommedesdistancesentre
quelquespointséchantillonńessurun contouret lespoints
lesplusprochesdel'autre contour. Dans[21] uneméthode
acćeléŕeemat́eriellementestutiliséepourcalculerla simi-
larité entredeuxsilhouettesdé�nie commele cardinalde
leur intersection.
Le calcul de l'enveloppevisuelleestundomainetr�esactif
puisqu'il estl'une desmani�ereslesplusrapideset robustes
pourobtenirun premiermod�ele3D d'un objet.Il peutêtre
suf�sammentprécispourdesapplicationstempsréeltelles
que[22] et [23], ou utilisé commeinitialisation pour des
algorithmesdereconstruction3D pluspousśecommecelui
décrit dans[2].
Danscet article nousprésentonsuneapprochedérivéede
[21] maisavec la différenceimportantequenousn'avons
pasbesoind'un mod�ele3D explicite de l'objet réel.Dans
notrecasle mod�ele3D estreconstruitimplicitement�a par-
tir dessilhouettespar une méthoded'enveloppevisuelle
en mêmetempsque le calibrage.En particulier, l'utilisa-
tion dela techniquedécritedansMatutsiketal [24] permet
d'effectuertouslescalculsdansle domainedel'image, ce
qui permetd'éviterderecourir�aunerepŕesentation3D ex-
plicite.
Mêmesi le conceptdecoh́erenceentresilhouettesapparâ�t
dansla litt ératuresousdes noms différents,elle n'a ja-
mais ét́e exploitéeauparavant pour le probl�emede l'esti-
mationde caḿeras.Bottino et Laurentini [25] étudientle
probl�emede la compatibilit́e entresilhouettesdansle cas
dela projectionorthographiqueetdonnentquelquesr�egles
pourdéterminersi un ensembledesilhouettescorrespond
ounon�acellesd'un objetréel.Ils nefournissentcependant
aucunemani�eredemesurerquantitativementla compatibi-
lit é d'un ensemblede silhouettes.Danssonmanuscritde
th�ese,Cheung[26] emploiele termed'alignementstables
(en anglais: ”consistent”)pour le recalagede deuxenve-
loppesvisuelles.Cependant,il rejettesonutilisationparce
qu'il l'estime trop cher �a calculerpour êtreexploitableen
pratique.
Dans cet article nous présentonsle nouveau conceptde
coh́erenceentresilhouetteset établissonsun lien avec la
géoḿetrie épipolaire,et plus préciśementavec le crit�ere
despointsdetangencéepipolaireemployéparWongetCi-
polla [16]. En particulier, le crit�eredespointsdetangence
épipolairepeut être vu commeune mesurede coh́erence
entresilhouettesdansle casparticulierdeseulementdeux
silhouettes.Enutilisantunensembleplusimportantdesil-

houettes,le crit�ere propośee étend le crit�ere des points
de tangenceépipolaireen exploitant toute l'information
contenuedansles contoursdessilhouetteset passimple-
mentauxpointsdetangencéepipolaire,commec'estle cas
dans[16]. Ce crit�erenouspermetd'estimercorrectement
le mouvementdela caḿeraetsadistancefocalemêmes'il
n'y aaucunetangencéepipolairedisponible.

3 Problématique
Nousconsid́eronsun mod�ele de caḿeraperspective o�u la
relation entreun point 3D M et sa projection2D m est
enti�erementrepŕesent́eeparla matrice3 � 4 P [4] :

m ' PM ' K[Rjt ]M : (1)

La matricederotation3 � 3 R et le vecteurt repŕesentent
l'orientation et la translation dé�nissant la pose de le
caḿera.La matricedecalibrageK contientlesparam�etres
intrins�eques de la caḿera. Le facteur d'aspect et le
skew étantsuppośes prochesde l'id éal pour descaḿeras
CMOSetCCD,lesseulsparam�etresintrins�equesquenous
consid́eronssontla distancefocalef (enpixel) et le point
principal(u0; v0)> :

K =

2

4
f 0 u0

0 f v0

0 0 1

3

5 : (2)

Etant donńe que, sousl'hypoth�esede mouvementcircu-
laire, la translationt et le point principal (u0; v0)> inter-
viennentde façon tr�es similaire dansl' équationde pro-
jectionet peuventdoncainsisecompensermutuellement,
nousconsid́eronsle point principal commeconnuet égal
au centrede l'image. Notre probl�emeestdoncd'estimer
la pose[Rjt ] et la distancefocale f d'une séquencede
caḿerassousles hypoth�esesde mouvementcirculaire et
desparam�etresintrins�equesconstants.Lesseulesdonńees
enentŕeesontlessilhouettesd'un objetrigide.

4 La cohérenceentresilhouettes
Supposonsque nous disposionsd'un ensemblede sil-
houettesd'un mêmeobjet3D prisesdedifférentspointsde
vueetquelesmatricesdeprojectionassocíeesauxcaḿeras
soientconnues.Nousvoulonsalorsmesurerl'exactitudede
la segmentationdessilhouetteset desmatricesde projec-
tion. Nousexploitonspour cela la principaleinformation
apport́eepar unesilhouette: uneclassi�cationbinairede
touslesrayonsoptiquespassantparle centreoptiquedela
caḿeracorrespondante.Cesrayonsoptiquessontlabelliśes
par la silhouettecommeintersectantl'objet (labelS) s'ils
appartiennent�a l'int érieurdela silhouette,ounonintersec-
tant l'objet (labelB) s'ils appartiennent�a l'extérieurde la
silhouette.
Consid́eronsun rayonoptiqueappartenant�a l´intérieurde
la silhouetteet doncclasśe commeS. Saprojectiondans
toute autrevue doit donc logiquementintersecterla sil-
houettecorrespondantede l'objet. La rétroprojectionde
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FIG. 1 – Exemplesen2D dedifférentsdegrésdecoh́erence
entresilhouettes.L'enveloppevisuelle reconstruiteV est
le polygonenoir. (a) Ensembledesilhouettesparfaitement
coh́erent.(b) Mêmeensembledesilhouettesmaisavecune
faible coh́erencedue �a une poseimprécisedescaḿeras.
Les� �echesindiquentlesfaisceauxderayonsoptiquesnon-
coh́erents.Danscetarticlele manquedecoh́erenceestuti-
lisé pourestimerle mouvementdescaḿeras.

cetteintersectionsurle rayonoptique3D dé�nit unouplu-
sieursintervals de profondeurdanslesquelssesituentles
intersectionsdu rayonavecla vraiesurface3D del'objet.
A causedu bruit dansles silhouettesou de l'impr écision
desmatricesde projection,l'af �rmation préćedentepeut
serévéler fausse,un rayonoptiqueclasśe S par l'une des
silhouettespouvantavoir sesintervalsdeprofondeurvides.
Dansle casde deuxvues,les silhouettescorrespondantes
neserontpascoh́erentess'il existeaumoinsun rayonop-
tique clasśe S par une dessilhouettesdont la projection
dansl'autre vuen'intersectepasla silhouette.Dansle cas
den vues,lemanquedecoh́erenceestdé�ni parl'existence
d'au moinsun rayonoptiquedont les intervalsdeprofon-
deur dé�nis par les autresn � 1 silhouettesont une in-
tersectionvide.Cemanquedecoh́erencepeutêtremesuŕe
simplementencomptantdanschaquesilhouettele nombre
derayonsoptiquesqui nesontpascoh́erentsaveclesn � 1
autressilhouettes.
Deux exemplesde différentsdegrés de coh́erenceentre
silhouettessont montŕes dansle cas2D �a la Fig. 1. Les
cônescorrespondantauxpartiesdessilhouettesqui sontin-
coh́erentesaveclesautressilhouettessontmarqúesparune
� �echedansla Fig. 1.b.
Unefaçonsimpledecalculerla mesuredecoh́erenceestla
suivante:
– reconstruirel'enveloppe visuelle dé�nie par les sil-

houettes,
– projeter l'enveloppe visuelle sur les caḿeras pour

déterminersessilhouettes,et
– comparerlessilhouettesdel'enveloppevisuelleavecles

silhouettesoriginales.
Dans le cas de donńees idéales (segmentationparfaite
dessilhouetteset matricesde projectionexactes),les sil-
houettesde l'enveloppevisuelle reconstruiteserontiden-
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FIG. 2 – Trois sćenariosdifférentspour la comparaison
dessilhouettes.La silhouettede l'enveloppevisuelle SV

i
estindiquéeengris.L'intersectionCi \ SV

i estdessińe en
trait gras.(a) Sćenariole plus fréquent.(b) Sćenarioo�u la
coh́erencecalcuĺeeaveclescontoursestzérotandisquela
coh́erencecalcuĺeeaveclesairesestbeaucoupplusgrande.
(c) Sćenarioo�u la silhouettede l'enveloppevisuellea un
trou. La coh́erencecalcuĺeeavec les contoursest1 tandis
quela coh́erencecalcuĺeeavec lesairesestbeaucoupplus
petite.

tiquesaux silhouettesoriginales(voir Fig. 1a).Mais avec
desdonńeesréellesles silhouetteset les matricesde pro-
jection ne sontplus parfaites,ce qui implique queles sil-
houettesoriginaleset lessilhouettesprojet́eesnesontplus
identiques,les silhouettesde l'enveloppevisuellerecons-
truite étanttoujours contenuesdanslessilhouettesorigi-
nales.Ceci est justi� é math́ematiquementdansla section
suivante.

4.1 Contrainte géométrique
Soit Si la i �eme silhouetteet Pi la matricedeprojectionde
la caḿeracorrespondante.Nouspouvonsdé�nir le côneVi

géńeŕeparla silhouetteSi commel'ensembledepoints3D
M telsque:

Vi = f M 2 R3 : Pi M 2 Si g: (3)

L'enveloppevisuellereconstruiteV dé�nit par l'ensemble
de silhouettesSi , i = 1; : : : ; n peut être décrite comme
l'intersectiondecônessuivante:

V =
\

i =1 ;:::;n

Vi = f M 2 R3 : Pi M 2 Si 8ig: (4)

La silhouettedeV dansla i �eme image,not́eeSV
i , estdé�nie

commel'ensembledepoints2D m telsque:

SV
i = f m = Pi M : M 2

\

j =1 ;:::;n

Vj g: (5)

A partir de(3) et (5), nouspouvonsséparerla contribution
dela silhouetteSi �aSV

i dela façonsuivante:

SV
i = Si \ f m = Pi M : M 2

\

j 6= i

Vj g: (6)

Nous déduisonsdonc de (6) la relation suivante: SV
i �

Si 8i . Si les silhouetteset les matricesde projectionsont
parfaites,alors:SV

i = Si 8i .
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FIG. 3 – Comparaisondela mesuredecoh́erencepourdes
valeursde � croissantesde gauche�a droite.La silhouette
originaleSi correspondau contourexterne.La silhouette
de l'enveloppevisuelle SV

i est en grisé. Le terme(Ci 	
� ) \ SV

i dansl'Equ. (9) estindiqué entrait gras.

4.2 Unemesuredecohérence
Nous cherchons donc �a déterminer une mesure de
coh́erenceCentreunesilhouetteSi et la projectioncorres-
pondanteSV

i de l'enveloppevisuelle.Une réponserapide
seraitd'utiliser le rapportd'airesentrelesdeuxsilhouettes
commepropośe dans[21] :

C1(Si ; SV
i ) =

R
SV

iR
Si

=

R
(Si \ SV

i )
R

Si
2 [0; 1]: (7)

Mais cettemesurea deux inconvénients: une précision
réduiteet un tr�es gros tempsde calcul. La précisionde-
vienteneffet probĺematiquelorsque,dansle casdegrandes
images,l'aire des silhouettesdevient tr�es élevée et que
les différencesentre les deux silhouettess'amenuisent,
la dynamiquede la mesuredevenantalors tr�es petite et
insuf�sante pour les applicationsque nous envisageons.
Le deuxi�eme inconvénient est son tempsde calcul, car
l´évaluationdela mesuréetantdiscŕetiśee,le tempsdecal-
cul estproportionnel�a l'aire dela silhouette�a évaluer.
La solution �a ces deux probl�emesest obtenuepar une
simple substitutiondans(7) de la silhouetteSi par son
contour, not́eCi :

C(Si ; SV
i ) =

R
(Ci \ SV

i )
R

Ci
2 [0; 1]: (8)

Une observation importanteconcernantl'utilisation des
contoursaulieu dela silhouetteelle mêmedoit êtrefaite:
lesdeuxmesurespeuvent êtretr�esdifférentesdanslescas
particuliersmontŕes dansles Fig. 2b et Fig. 2c. Le fait
d'utiliser les contours�a la placedesairespénaliserales
sćenarioscommecelui de la Fig. 2b tout enencourageant
les sćenariosde la Fig. 2c. Le casb arrive beaucoupplus
souvent quele casc dansle probl�emequi nousconcerne.
Il peut se produirefacilementlorsqu'unedistancefocale
estiḿeeestpluspetitepourunedesvues.Parcontre,si au-
cunedessilhouettesn'a destrous,le casc devient impos-
sibleétantdonńeeslespropríet́esdel'enveloppevisuelle.
La faiblesseci-dessusdue�a l'utilisation descontourspeut
êtrecorrigéeavec l'utilisation d'un offset � dans(8) (voir
Fig. 3). Pourun offset � donńe, noussubstituonsdans(8)
le contourCi parsaversionérod́eede� pixelsCi 	 � , ce
qui donne:
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FIG. 4 – Comparaisondu crit�ere de coh́erenceentresil-
houetteset du crit�ere des points de tangenceépipolaire
pourn = 2 silhouettes.Lessilhouettesde l'enveloppevi-
suelleSV

i etSV
j sontmontŕeesengris.LestermesCi \ SV

i

etCj \ SV
j sontdessińesentrait gras.Lesdeuxcrit�eressont

équivalentsdansle casde2 vues: touslesdeuxminimisent
lessecteursdé�nis parlb et l0

d, et lc etl0
a .

C� (Si ; SV
i ) =

R
((Ci 	 � ) \ SV

i )
R

(Ci 	 � )
2 [0; 1]: (9)

Plus� estgrand,plus la nouvelle mesureestrobusteface
�a unemauvaisesegmentation.Mais cetterobustesses'ob-
tientaudétrimentdela précision.Pourunoffset� donńe,la
mesurenepourrapasfaire la différenceentrela silhouette
originaleetlasilhouettedel'enveloppevisuelledétermińee
avecuneerreurpluspetit que� . Desvaleurstypiquesde�
variententre0.25et 1 pixel, cechoix dépendantdela qua-
lit é dela segmentationdessilhouettes.
La mesureC� (Si ; SV

i ) évalue la coh́erenceentre la sil-
houetteSi et toutes les autressilhouettesSj 6= i qui ont
contribué �a l'enveloppe visuelle. Etant donńe que SV

i
est compl�etement détermińe par les contours des sil-
houettesCi =1 ;��� ;n , la mesurepeutaussiêtrenot́eecomme
C� (Ci ; Cj 6= i ). Pourcalculerla coh́erencetotaleentretoutes
les silhouettes,nous calculonssimplementla coh́erence
moyenneentrechaquesilhouetteet les n � 1 autressil-
houettes:

C� (C1; : : : ; Cn ) =
1
n

nX

i =1

C� (Ci ; Cj 6= i ) 2 [0; 1]: (10)

4.3 Relation avecla géométrie épipolaire
Le crit�eredecoh́erenceentresilhouettespropośe peutêtre
vu commeuneextensiondu crit�eredespointsdetangence
épipolaire.Pourunepairedevuesdonńees(voir Fig.4), le
crit�eredespointsde tangencéepipolaireminimisela dis-
tanceaucarŕe entrelestangenteśepipolairesdansunevue
(la et lb dansla vuei , lc et ld dansla vuej ) et lestangentes
épipolairestransf́eŕeesdel'autre vue(l0

c et l0
d dansla vuei ,

l0
a et l0

b dansla vuej ). Autrementdit, il minimisela somme
desdistancesaucarŕe Cet (Ci ; Cj ) = d2

ac0 + d2
bd0 + d2

ca0 +
d2

db0. Pourla mêmepairedesilhouettes,l'optimisation du



Algorithm 1 Coh́erenceentresilhouettesC� (Ci ; Cj 6= i )
Require: MatricesdeprojectionPi , 8i , contourderéférenceCi ,

liste decontoursCj 6= i , offset � , nombreN d'échantillonspar
contour
Construireliste de pointsm ( k ) , en échantillonnantN points
dansCi 	 �
for all m ( k ) do

Initialiser interval 3D I 3D = [0; 1 ]
InitialisercompteurN 0 = 0
for all Cj 6= i do

Projeterrayonoptiquel = Pj P� 1
i m ( k )

Calculerinterval d'intersection2D I 2D = l \ Cj

Rétroprojeterinterval 2D surI 3D = I 3D \ P� 1
j I 2D

end for
if I 3D 6= ; then

N 0 = N 0 + 1
end if

end for
RetournerN

0

N

crit�eredecoh́erencecorrespond�a la maximisationdeslon-
gueursCi \ SV

i et Cj \ SV
j . Nousnousapercevonsque,

en-dehorsdescon�gurationsdéǵeńeŕees,lesdeuxcrit�eres
cherchent�aminimiserlessecteursdé�nis parlestangentes
épipolairesdansunevue et les tangenteśepipolairescor-
respondantesde l'autre vue. Donc, si nousoptimisonsle
crit�erede coh́erencepar pairesde silhouettes,nousobte-
nonsle mêmecomportementqu'aveclesméthodesfondées
surlestangenteśepipolaires,commeparexemple[16].
Si nousutilisons le crit�erede coh́erencepour n > 2, les
silhouettesne sont plus prisespar paires mais toutesen
mêmetemps.Ceci implique quel'information qui estex-
ploitéepar le crit�eredecoh́erencen'est passeulementles
pointsde tangencéepipolaire,mais tout le contourde la
silhouette.Ceci impliqueque,mêmesi nousnedisposons
pasde tangenteśepipolaires,le crit�erede coh́erencereste
toujoursvalide.NousmontronsdeuxexemplesdanslaSec-
tion 6 (Fig. 6 a et b) o�u nousn'avonsni le hautet ni le bas
dessilhouettes(il n'y a doncpasde tangenteśepipolaires
extérieuresdisponibles)maispour lesquelsnoussommes
capablesd'estimerle mouvementet la distancefocalede
la caḿeraavecunetr�esbonneprécision.

4.4 Implantation
Nous présentonsune implantation rapide du crit�ere
de coh́erence entre silhouettes C� , obtenue par une
discŕetisationdu contourCi 	 � en un nombrede points
d'échantillonnagéequiŕepartistout aulong du contour. Le
terme(Ci 	 � ) \ SV

i estévaluéentestantpourchaquepoint
d'échantillonnagesi le rayonoptiqueassocíe intersecteou
non l'enveloppevisuelleavec uneapprochepar lanće de
rayons[24]. Uneversionsimpli� éedecetalgorithmea ét́e
utiliséeenneprenantpasencomptelescontoursintérieurs
dessilhouettesdegenre> 0. Nousn'avonspasainsi cal-
culé touslesintervalsdeprofondeurpourunrayonoptique
donńe mais simplementle minimum et le maximumde
l'intersectionavecchaquesilhouette.Cettemesureestune

Algorithm 2 Estimationdumouvementetdela focale
Require: Séquenced'imagesI i =1 ; ��� ;n

ExtrairecontoursCi �apartir deI i ( [28,29]),
Initialiserv = (� a ; � a ; � t ; � ! i ; f )=( �

2 ; �
2 ; 0; 2�

n ; f 0),
InitialiseralgorithmedePowell [27]
repeatf voir [27] pourplusdedétailsg

v0 = v
v=Powell(v0) f uneiterationdePowell avecAlgorithme3g

until jj v � v0jj < �

Algorithm 3 Coh́erenceglobaleentresilhouettes
Require: Séquence de contours Ci =1 ; ��� ;n , param�etres des

caḿeras(� a ; � a ; � t ; � ! i ; f )
a = (sin(� a ) cos(� a ); sin(� a ) sin(� a ); cos(� a )) >

t = (sin( � t ); 0; cos(� t )) >

! 1 = 0; ! j = ! j � 1 + � ! j � 1 ; 1 < j � n
[Ri jt i ] = [Ra (! i )jt ] 8i; K (1; 1) = f ; K (2; 2) = f
sc = 0
for all Ci do

sc = sc + C� (Ci ; Cj 6= i ) f Algorithm 1g
end for
Retournersc

n

approximationconservativedela vraiecoh́erence,la valeur
quenousobtenonśetanttoujourségale ou suṕerieure�a la
vraie valeur. En pratique,la différenceavec la coh́erence
calcuĺeeavectouslesintervalsestpetite.

L'algorithme qui décrit la coh́erence entre silhouettes
C� (Ci ; Cj 6= i ) entre le contourd'une silhouetteCi et les
n � 1 autrescontoursestdétaillé dansl'Algorithme 1.

Si N est le nombred'échantillonspar silhouette,et n est
le nombrede silhouettes,la complexité de C� (Ci ; Cj 6= i )
estenO(nN log(N )) et la complexité deC� (Ci ; : : : ; Cn )
dans (10) est en O(n2N log(N )) . Comme exemple, le
tempsde calcul d'une évaluationde (10) avec un proces-
seurAthlon de1.5GHzestde750mspourla séquencedu
Botijo dela Fig. 5 (n = 18, N � 6000).

5 Estimation descaméras

Nous montronsdanscette sectioncommentexploiter la
coh́erenceentresilhouettespourestimerle mouvementde
la caḿera et sa distancefocale dansle cadredu mouve-
mentcirculaire.L'id éeestd'utiliser la coh́erencecomme
coût dans une proćedure d'optimisation. Pour n vues,
nousparaḿetronsle mouvementcirculaireavecn + 3 pa-
ram�etresdela façon suivante: lescoordonńeessph́eriques
del'axederotation(� a ; � a ) (2 param�etres),la directionde
la translation� t (1 param�etre),lesanglesentredeuxvues
conśecutives� ! i (n � 1 param�etres)et la distancefocalef
(1 param�etre).Nousutilisons l'algorithme d'optimisation
de Powell [27] pour maximiser(10). Plusieurscentaines
d'évaluationssont typiquementnécessairesavant conver-
gence.L'algorithmecompletestdécritdanslesalgorithmes
2 et3, o�u f 0 estla distancefocaledonńee�a l'initialisation.



FIG. 5 – SéquenceBotijo. Haut: quelquesunesdesimagesoriginalesextraitesd'uneséquencede18 images.Bas: contours
polygonauxextraits �apartir desimages.Voir mat́eriel suppĺementairepourunevidéoduprocessusd'optimisation.

rotationaxis translation focal
Botijo (degrees) (degrees) (pixels)

� a � a � t f
initial 90.0000 90.0000 0.0000 5000

calibrated 99.671 90.3431 0.4266 6606

Cet
recovered 99.6345 90.3050 0.4314 6576
error 0.0364 0.0381 0.0049 30

C� recovered 99.6861 90.3419 0.4239 6635
error 0.0152 0.0011 0.0026 29
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TAB. 1 – Estimationdumouvementdela caḿeraetdesadistancefocalepourla séquenceBotijo. L'erreurmoyendel'angle
entredeuxvuesconsecutivesestde0.11degréspour le crit�eredespointsdetangencéepipolaire(Cet ) et deseulement0.06
degréspourle crit�eredecoh́erenceentresilhouettes(C� ).

6 Résultatsexpérimentaux
Nousprésentonsunpremierexempleavecla séquenceBo-
tijo compośee de 18 imagesd'une taille de 2008x3040
pixelsacquisesavecun plateautournantcontr̂olé parordi-
nateur. Les imagesont ét́e segment́eespar uneproćedure
automatique[28] (voir Fig. 5). Nous avons aussiacquis
unedeuxi�emeséquenceidentiqued'un étalongéoḿetrique
plaće �a la placede l'objet pour estimertr�es préciśement
(voir [30]) le mouvementde la caḿeraet sesparam�etres
intrins�equesa�n d'évaluerla précisiondela méthodepro-
pośee.La valeurde l'of fset � utiliséepour le calcul de la
coh́erenceentresilhouettesest� = 0:25pixels.
Nousmontronsdansle Tableau1 lesrésultatsdel'estima-
tion du mouvement(axe derotation,directionde la trans-
lation et anglesentre caḿeras)et de la distancefocale.
Un total de 21 param�etressontestiḿes.Nouscomparons
la méthodede coh́erenceentresilhouettes�a la méthode
destangenteśepipolairesdécrite dans[16]. Les résultats
sont bonspour les deux crit�eres,la coh́erenceentresil-
houettesétantmeilleureque le crit�ere despoints de tan-
genceépipolairepour l'estimation du mouvementde la
caḿera (voir le tableau1). Les deux crit�eresestimentla

distancefocaleavecla mêmeprécision(� 0:5%d'erreur).

Le mêmealgorithmea ét́e employé sur plus d'une cen-
taine de séquencesnon-calibŕees. Nous illustrons �a la
Fig. 6 quatrede cesséquencesqui sont particuli�erement
intéressantes.Pourla déesseHécate(Fig. 6a)et le bronze
chinois(Fig.6b),lesdeuxtangenteśepipolairesextérieures
ne sontpasdisponibles,puisquele hautet le basdessil-
houettesont ét́e couṕes.Pourla statuede Millet (Fig. 6c)
et le bustedeGiganti (Fig. 6d) justele basa ét́e couṕe.Le
probl�emedela séparationdel'image del'objet desonpla-
teautournantesttr�esfréquemmentrencontŕe dansle cadre
de la mod́elisation3D. En géńeral il est facile d'extraire
le hautde l'objet, maisil estbeaucoupplusdif�cile de le
séparerdu plateautournant.Pourcesséquencesnousvali-
donsles résultatsde l'estimation du mouvementet de la
distancefocale par la qualit́e des reconstructions�nales
géńeŕeespar l'algorithmedécrit dans[2]. Il estintéressant
de noterqu'il seraittr�esdif�cile d'utiliser despointsca-
ract́eristiques�ables dansle casdela sculpturedeGiganti
(Fig. 6d) (sombreet tr�esbrillante),alorsquele bronzechi-
nois (Fig. 6b) estvraimentun casextrêmepour les algo-
rithmesfondéssurlestangenteśepipolaires.



7 Conclusionset perspectives
Nousavonsdévelopṕe unenouvelle approchepour l'esti-
mationdescaḿeras�a partir dessilhouettes.Elle estbaśee
surle conceptdecoh́erenceentresilhouettes,dé�ni comme
la similarité entre un ensemblede silhouetteset les sil-
houettesde leur enveloppevisuelle.Cetteapprochea ét́e
test́eeavec succ�espour le calibraged'une séquenceavec
mouvementcirculaire.La précisiondesrésultatsobtenus
estdue�a l'utilisation dansle calculdu contourcompletde
la silhouette,tandisque les autresméthodesne prennent
en compteque les points de tangenceépipolaire.Nous
avonsvalidé l'approchepropośee�a la fois qualitativement
etquantitativement.
Une limitation de l'implantation actuellede la coh́erence
entresilhouettesestla discŕetisationdescontours.A�n de
s'affranchirdecettesourcedebruit, unesolutionpossible
seraitdecalculerlessilhouettesdel'enveloppevisuellede
façon exacte.Nouspourrionsproćedercommedans[23],
enutilisantunetechniqueparlanćederayons.
En�n, la coh́erenceentre silhouettespourrait être em-
ployéedansle cadredu mouvementgéńeral,maisun soin
sṕecialdoit êtrepris a�n d'éviter lesminimalocauxet les
probl�emesdeconvergence,moinscritiquesdansle casdu
mouvementcirculaire.
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(a)

(b)

(c)

(d)

FIG. 6 – Reconstructions3D apr�esestimationdu mouvementdela caḿeraet desadistancefocaleenutilisant la coh́erence
entresilhouettes.(a) DéesseHécate(36 imagesde 14 megapixels). (b) Bronzechinois (24 imagesde 6 megapixels). (c)
statuedeJean-Franc¸ois Millet parHenri Chapu(36 imagesde6 megapixels).(d) Giganti deCamilleClaudel(36 imagesde
6 megapixels).Gauchebas: silhouettesextraites �a partir desimages.Centre: visualisationavec ombragede Gourauddes
mod�elesreconstruits.Droite : mod�elestexturés.


