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Résumé

Cet article traite du probléme de la reconstruction et
de l’exploration de scénes polyédriques dans un contexte
de vision active. Les stratégies de perception que nous
avons élaborées permettent de reconstruire de maniére
incrémentale l’ensemble des primitives qui constituent
la scéne. La phase d’exploration que mous décrivons
dans cet article repose sur une approche de prédic-
tion/vérification d’hypothéses gérées a laide de ré-
seauz bayesiens. Cette approche fournit une représen-
tation de plus haut niveau des objets considérés, tout
en traitant les problémes locauz d’occultation. Les mé-
thodes que nous avons développées ont été mises en
ceuvre sur la cellule de vision robotiqgue de I'IRISA.
Elles permettent de reconstruire de facon précise, ro-
buste et totalement autonome, un environnement 3D
composé de plusieurs objets.

Mots Clef

Vision active, reconstruction 3D, réseaux Bayesiens,
prédiction/vérification d’hypotheses.

Abstract

We propose in this paper an active vision approach
for performing the 3-D reconstruction of polyhedral
scenes. The perceptual visual strategies we have defined
allow the system to incrementally build a complete 3-D
map of the scene. The exploration algorithm we des-
cribe in this paper is based on a prediction/verification
scheme managed using decision theory and Bayes nets.
It provides a more complete high level description of
the scene and partially solves occlusions problems. Ex-
periments carried out on a robotic cell demonstrate the
validity of our approach.

Keywords :

Active vision, 3D reconstruction, Bayes nets,
prediction /verification

1 Introduction

De nombreux travaux menés en vision artificielle se
sont fixés pour objectif la réalisation de systémes puis-
sants capables d’accéder a la géométrie spatiale d’une

scene & partir de son observation par une caméra mo-
bile. Ces systemes doivent fournir une description géo-
métrique claire et compléte de la scéne & partir d’une
séquence d’images souvent bruitées et difficilement ex-
ploitables. L’étude proposée ici tente d’apporter sa
contribution au probléme de la reconstruction d’en-
vironnements tridimensionnels assez restreints, avec
comme ambition la reconstruction de scenes de plus
en plus complexes.

Dans une optique d’analyse de scenes, les approches de
vision inspirées du paradigme de Marr considerent un
capteur statique ou mobile, mais non contrélé. Cette
approche s’avere cependant insuffisante pour résoudre
un grand nombre de problemes ou une modification
pertinente des parameétres intrinséques et/ou extrin-
seques du capteur est nécessaire. C’est pourquoi Aloi-
monos, Bajcsy ou encore Ballard ont proposé de mo-
difier cet état de fait en élaborant le concept de vision
active (voir [14] pour une tentative de classification
des différents courants en vision active selon les mo-
tivations des auteurs). D’un point de vue méthodolo-
gique, la vision active, ou les informations percgues sont
utilisées au sein d’une boucle de rétroaction, tente sur-
tout d’améliorer la qualité de la perception par rap-
port & approche passive classique, oli ’on se restreint
a observer, mesurer et interpréter les données issues du
capteur. La vision active peut étre définie comme un
processus d’acquisition “intelligent” des données afin
de résoudre les problemes soulevés lors de la concep-
tion d’un systéme de vision par ordinateur, a savoir
principalement leur sensibilité au bruit, leur faible pré-
cision, et surtout leur manque de réactivité.

Dans le cadre de ce travail, nous utilisons le principe
de la vision active pour la reconstruction 3D et ’explo-
ration de scénes a I’aide d’un systeme de vision robo-
tique calibré. Plus précisément, notre objectif est d’ob-
tenir une reconstruction compléte et aussi précise que
possible de scenes statiques composées d’objets poly-
édriques, sans connaissances a prior: sur le nombre, la
dimension ou la position spatiale de ces objets. Pour
cela, nous nous placons & deux niveaux différents: a
un niveau local, les mouvements de la caméra sont
contraints de manieére & optimiser la qualité de la re-



adéquats de la caméra permettent d’assurer ’explora-
tion compleéte de la scéne. Sur le premier point, nous
avons utilisé une approche continue dont ’originalité
consiste a générer automatiquement les mouvements
de la caméra dans le but d’obtenir une reconstruction
3D précise et robuste de primitives géométriques pa-
ramétrables [6]. Cette méthode repose sur la mesure
du mouvement de la caméra et sur ’observation du
mouvement de la primitive dans la séquence d’images.
Elle a été utilisée pour la reconstruction des primitives
les plus classiques (i.e., point, droite, cercle, sphére
et cylindre) [6]. Quand les mouvements de la caméra
sont quelconques, d’importantes erreurs sur ’estima-
tion des parametres 3D de la primitive apparaissent.
La qualité de D'estimation est en effet tres sensible &
la nature des mouvements de la caméra. Une méthode
reposant sur le concept de la vision active a donc été
développée afin de minimiser les effets des erreurs de
mesure et les erreurs de discrétisation. Il est montré
dans [6] que deux taches visuelles (appelées tache de
fixation et tache de focalisation) permettent d’obte-
nir une estimation robuste et non biaisée. Les mouve-
ments effectués pour réaliser ces deux taches sont au-
tomatiquement générés par asservissement visuel [9].
Concernant le cas du segment, il doit apparaitre verti-
cal (ou horizontal) et centré dans la séquence d’images
pendant le mouvement de la caméra (voir Figure 1).
L’utilisation de la vision active & ce niveau est cepen-
dant assez contraignante puisque les mouvements de
la caméra sont spécifiques a chaque primitive de la
scene. La reconstruction d’une scéne composée de plu-
sieurs objets polyédriques nécessite donc des focalisa-
tions successives sur les différents segments la consti-
tuant.

Fi1c. 1 — Mouvements de la caméra pour la reconstruc-
tion optimale d’une droite et image correspondante

Pour cela, nous nous placgons a un second niveau, plus
global, en développant des stratégies de percep-
tion qui permettent ’acquisition d’une carte compléte
de la scene. Nous proposons donc une approche origi-
nale au probléme de I'exploration/reconstruction 3D.
Les mouvements de la caméra sont explicitement com-
mandés de maniere & observer ’ensemble de la scene
tout en étant focalisé sur des zones particulieres. Cet
aspect “stratégies de perception” est divisé en deux
étapes distinctes: la premiere, décrite dans cet ar-
ticle, se propose de reconstruire de manieére incrémen-
tale I’ensemble des objets qui apparaissent dans le
champ de vision de la caméra. La seconde, déja dé-
crite dans [14, 15], consiste & focaliser la caméra sur
les zones de la sceéne n’ayant pas encore été traitées,
aboutissant ainsi a la complétude de la reconstruction.

efficace, qui permet de reconstruire de fagcon incrémen-
tale ’ensemble des segments observés par la caméra.
La modélisation obtenue (en I’occurrence une liste de
segments 3D) reste cependant de bas niveau et est par-
fois incompleéte. Nous proposons donc une approche
permettant d’obtenir une représentation de la scéne
de haut niveau tout en traitant les problemes locaux
d’occultations. La méthode que nous avons développée
pour y parvenir vient se greffer sur I’algorithme de re-
construction incrémentale et repose sur des techniques
de prédiction/vérification d’hypothéses. Du fait
des incertitudes dans les mesures et les observations,
nous avons utilisé une approche probabiliste reposant
sur l'utilisation de réseaux Bayesiens.
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F1G. 2 — Principe général

De manieére plus précise, la reconstruction de la scéne
peut se diviser en deux parties fortement interdépen-
dantes. La stratégie retenue est représentée sur la Fi-
gure 2. La premiere partie gere la reconstruction in-
crémentale elle-méme et contient, outre un cycle in-
terne de perception-action (asservissement visuel) as-
surant la reconstruction de chaque segment, un se-
cond cycle permettant la détection, la focalisation puis
la reconstruction de ’ensemble des segments obser-
vés. La deuxieme partie gere le processus de prédic-
tion/vérification d’hypotheses et est composée des trois
étapes successives suivantes :

— Prédiction et génération d’hypothéses. Plu-
sieurs hypotheses sont émises en paralléle; & cha-
cune d’entre elles est associée la confiance qui lui
est accordée en fonction des connaissances rela-
tives a la position 3D des segments considérés et
des connaissances introduites dans le réseau Baye-
sien gérant la génération d’hypotheses.

— Vérification des hypothéses émises. Chacune
des hypotheses est ensuite vérifiée ou infirmée en
utilisant des informations 2D. Si cette informa-
tion est présente dans la séquence d’images déja
acquises, la décision peut se prendre sans acqui-
sition d’observations supplémentaires. Dans le cas
contraire, il est nécessaire d’acquérir explicitement
cette information par des mouvements adéquats
de la caméra, ceux-ci étant ici encore générés par
asservissement visuel.



fin, la modélisation locale de la scéne est intégrée
dans une modélisation de plus haut niveau. La vé-
rification d’une hypothése permet en effet d’infé-
rer Pexistence d’objets plus complexes (chaine de
segments coplanaires, polygones, faces,...) qu’une
simple liste de segments 3D.

2 Reconstruction incrémentale
de la sceéne

Nous présentons ici succinctement 1’algorithme per-
mettant de reconstruire incrémentalement 1’ensemble
des primitives observées par la caméra (voir [14, 15]
pour plus de détails). Cet algorithme est composé de
trois étapes principales: le choix du prochain segment
a reconstruire, la reconstruction d’une primitive 3D,
et la mise & jour des informations 2D disponibles. Ce
processus est itéré jusqua ce que toutes les primitives
observées aient été reconstruites.

Comme nous l'avons déja dit, la scéne est supposée
composée uniquement d’objets polyédriques. De ce fait,
les contours de ces objets se projettent dans le plan
image sous la forme de segments. La premieére étape
du processus de reconstruction incrémentale consiste
donc & extraire ces segments de 'image. Seuls les seg-
ments ayant une taille minimale et correspondant a la
projection de primitives non reconstruites sont rete-
nus. Parmi les segments 2D visibles ou ayant été obser-
vés depuis les positions précédentes de la caméra, seul
un sous-ensemble {2 correspond & la projection de seg-
ments 3D non reconstruits. Il convient donc d’extraire
de ce sous-ensemble un des segments et a procéder a
la reconstruction de la primitive associée. Cette phase
de reconstruction inclut le processus d’estimation ac-
tive décrit dans [6] et rappelé brieévement en introduc-
tion, ainsi que 'estimation de la longueur du segment.
Les caractéristiques 3D de la primitive sont ensuite
introduites dans la carte de la scene. C’est alors qu’in-
tervient le processus de prédiction/vérification d’hy-
potheses. Finalement, il est nécessaire de remettre a
jour I’ensemble Q et de choisir une nouvelle primitive a
reconstruire. Ces différentes étapes (estimation, créa-
tion des ensembles de segments, et sélection) sont ité-
rées tant qu’il existe un segment non reconstruit dans
I’ensemble §2, ce qui permet de traiter I’ensemble des
primitives observées par la caméra.

L’étape de prédiction/vérification d’hypotheses est 'un
des points clés de notre méthode. En effet, en ne la
considérant pas, le processus de reconstruction incré-
mentale présente les deux forts inconvénients suivants.
Tou d’abord, la description de la sceéne dont on dis-
pose est une description de bas niveau constituée d’une
liste de segments 3D. Il parait cependant indispensable
de disposer d’une description de plus haut niveau en
terme d’objets (jonctions, polygones, faces, etc.). De
plus, la reconstruction de la scéne n’est pas complete
pour les deux raisons suivantes :

— La projection dans ’image de certaines primitives
a une taille trop petite pour étre retenue dans les

ne sont pas reconstruites.

— Ne traitant que les segments observés, cet algo-
rithme se contente d’une vision locale de la scéne.
Certains objets peuvent donc ne pas apparaitre
dans le champ de vision de la caméra, soit en rai-
son d’occultations, soit parce qu’ils sont situés
dans des zones totalement inconnues. Ces seg-
ments non vus ne peuvent évidemment pas faire
l’objet d’une reconstruction.

A titre d’exemple, considérons le cas de la scéne “poly-
edre” présentée sur la Figure 3. Le modele obtenu en
utilisant une simple reconstruction incrémentale est
donné sur la Figure 3.c. Il présente ’ensemble des in-
convénients décrits ci-dessus: le modele 3D est consti-
tué de cing segments a priori disjoints, plusieurs seg-
ments n’ont pas été pris en compte en raison de leur
faible longueur, et un segment de taille importante
n’a pas été reconstruit (car occulté en permanence).
La méthode que nous décrivons & présent permet de
completer grandement ce modele, comme le montrent
les résultats donnés sur la Figure 3.d

Fic. 3 — Scéne “polyédre”: (a) Vue de la scéne a
reconstruire, (b) présence dun “petit” segment, (c)
modéle de la scéne acquis en se servant uniquement
du module de reconstruction incrémentale, (d) mo-
déle reconstruit en se servant du module de prédic-
tion/vérification d’hypothéses

3 Génération / vérification d’hy-
potheses

Les techniques de prédiction/vérification d’hypotheses
visent généralement & résoudre le probleme de 1’adé-
quation des données aux modeles. Elle ont principa-
lement été utilisées pour la reconnaissance d’objets
2D [2] ou 3D [4], mais aussi pour de nombreuses autres
applications telles, par exemple, la mise en correspon-
dance de segments dans un couple d’images stéréo-
scopiques [3], ou Pacquisition de modeles 3D & partir
d’un ensemble d’images aériennes [11]. Ces techniques
consistent & émettre des hypotheses sur la présence



suite que des appariements sont compatibles avec ces
hypotheses.

Dans notre cas, I’objectif n’est pas de reconnaitre I’ob-
jet considéré mais d’obtenir une modélisation la plus
complete possible d’un objet & partir de données tridi-
mensionnelles incompletes et d’informations visuelles
disponibles ou & acquérir. La manipulation de I’incer-
titude inhérente & la manipulation de données réelles
ainsi que les stratégies de perception nécessaires a 1’ac-
complissement de cette tache sont gérées en utilisant
des techniques issues de la théorie de la décision. La
théorie de la décision a pour objectif I’étude des tech-
niques mathématiques utilisées pour prendre une dé-
cision en présence de plusieurs alternatives. Différents
cadres mathématiques sont envisageables pour traiter
ce probleme. Citons par exemple la théorie de Demps-
ter Shafer (utilisée en vision par Hutchinson et Kak
[12] pour la reconnaissance d’objets), la théorie des
possibilités (utilisée, par exemple, par Giraudon et
Sandakly dans le systeme MESSIE pour linterpréta-
tion de scénes 3D [10]), les chaines de Markov cachées
(utilisées par Rimey et Brown [18] pour simuler le
mouvement des yeux) ou les réseaux Bayesiens [17].
Nous avons choisi d’utiliser le cadre Bayesien car il
nous parait bien adapté & notre probleme. En effet,
I'utilisation des réseaux Bayesiens permet de modéli-
ser a travers la structure du réseau les connaissances
d’un “expert”. De plus, ils se prétent bien & ’exécution
d’actions au cours des raisonnements, ce qui permet
d’introduire les stratégies de perception au sein méme
du processus d’interprétation de la scene. Les réseaux
Bayesiens ont déja été de nombreuses fois utilisés en
analyse mono-image : pour établir des groupements
perceptuels [20], la segmentation en niveaux de gris
[13], la reconnaissance d’objets [1], etc. L’utilisation
de ces réseaux en vision active est plus récente. Les
travaux les plus discriminants ont été proposés par
Rimey et Brown [19] avec le systéme TEA-1, Buxton
et Gong [5], ou encore Djian et Rives [8]. Les finali-
tés de ces systemes sont différentes, ils ont cependant
un point commun : la réalisation de la tache nominale
nécessite l’exécution d’actions de perception qui sont
générées en utilisant les connaissances présentes dans
le ou les réseaux Bayesiens utilisés.

3.1 Réseaux Bayesiens

Les réseaux Bayesiens permettent de représenter les
distributions de probabilités jointes d’un ensemble de
variables en utilisant un ensemble de connaissances
a priori sur les relations entre ces variables. Un ré-
seau Bayesien est un graphe orienté acyclique ou les
nceuds représentent une proposition (ou une variable)
associée, dans le cas des variables aléatoires discretes,
a un ensemble discret de valeurs. Les liens entre les
nceuds (arcs orientés) indiquent les relations de dépen-
dance (causalité) entre variables. Une quantification
de cette dépendance est donnée par des tables définis-
sant la probabilité conditionnelle qu'un nceud ait telle
valeur sachant que son prédécesseur a telle autre va-

une connaissance disponible sur un domaine particu-
lier. La structure du graphe ainsi que les connaissances
a priori qu’il contient (sous la forme de table de pro-
babilité conditionnelle) doivent étre introduites par le
concepteur de ’application.

Les réseaux Bayesiens ont ’avantage de permettre la
représentation des connaissances que l'on a a priori
de ’application. Cette connaissance est reflétée a deux
niveaux différents:

— dans la structure méme du réseau a travers la na-
ture et le nombre des nceuds (variables) qui le
composent, les différents états que peuvent pren-
dre ces variables et enfin les relations d’indépen-
dance entre les variables (caractérisées par les arcs
qui relient les différent nceuds entre eux).

— dans les tables de probabilités conditionnelles as-
sociées aux différentes variables du réseau et qui
refletent les choix de ’expert. Ajoutons que ces
tables permettent aussi de modéliser I'incertitude
associée aux observations.

Enfin, les mécanismes de propagation associés aux ré-
seaux Bayesiens permettent de prendre en compte toute
nouvelle observation. Son influence est propagée aux
autres variables du réseau compte tenu des relations
de dépendances fixées. Décrire ce processus complexe
n’est pas 'objectif de cet article (voir [16]).

3.2 Approche générale retenue

L’objectif de notre approche est de déterminer les re-
lations existant entre les objets déja reconstruits et les
nouveaux objets introduits dans le modele de la scéne,
ainsi que d’inférer la présence de nouveaux segments
et/ou de nouveaux objets. La reconstruction se fai-
sant de facon incrémentale, ce module doit déterminer
les conséquences induites par l'intégration de chaque
nouveau segment S;. Plus précisément, pour chaque
couple de segments (S, S),t" € [0,¢ — 1], le systéme
détermine les informations 3D supplémentaires que ce
couple de segments peut apporter. Puis, il vérifie si
les hypothéses émises sont conformes a la réalité. Fi-
nalement, le systéme propose un nouveau modele de
la scéne résultant de l’intégration de ce nouveau seg-
ment.

3.3 Prédiction: génération des hypo-
theéses

Considérant deux segments 3D Sy et Sy, il est pos-
sible de réaliser les actions suivantes : fusionner les seg-
ments, créer une jonction, ou ajouter un ou deux seg-
ments entre leurs extrémités. L’objectif de cette pre-
miere étape est donc d’émettre une ou plusieurs hy-
pothéses menant & la réalisation d’une ou plusieurs de
ces actions, a savoir:

— H; : il existe une jonction entre Sy et Sy ;

— Hs: il existe un ou deux segments entre Sy et S,
ce qui implique qu’il existe une chaine (S, S, St)

ou (S, Sj, Sy) ou (Sy, Sk, S, S;) (voir Figure 4) ;
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F1G. 4 — Hypothése H, : ajout de segments

— Hs: Sy et S; sont le méme segment ;

— H,: il n’existe pas ou il existe d’autres relations
entre Sy et S;.

Deux séries d’hypothéses seront émises, I’'une concer-
nant les relations entre les deux extrémités les plus
proches des segments, et [’autre concernant les rela-
tions entre les deux extrémités les plus éloignées. Il
faut ensuite associer a chacune de ces hypotheses la
confiance que nous avons en elle, en fonction des obser-
vations et des connaissances déja acquises sur la scene.
Pour cela, nous recherchons des relations topologiques
simples (voisinage, coplanarité, colinéarité) entre les
deux segments Sy et Si, et en déduisons la classe a la-
quelle peuvent appartenir ces segments. Enfin, & partir
de la classe retenue, une hypothese est émise sur la na-
ture de la relation associée aux segments. Ce schéma
de raisonnement est codé dans la structure du réseau
Bayesien de la Figure 5.

Coplanaire Cy| | Paralléle Py Voisin - Vi
| oni | ovi Jovi
non non non

[

hypothése  p,, hypothése  Hyp
extrémités voisines | | extrémités éloi
Jonction Jur
Segment S
Chaine (S, S, S»)
Autres

Jonction Je
Segment Sy
Chaine (S, Sy, Sv)
Autres

FiG. 5 — Réseauz de génération d’hypothéses

Plus précisément, compte tenu de la confiance que
nous accordons aux trois relations (coplanarité p(Cy),
voisinage p(Vyy ) et parallélisme p(Pyy)), il est possible
de classer un couple de segments en cing classes (voir
la premiére colonne du tableau de la Figure 6):
— C1: les segments sont coplanaires, voisins et pa-
ralleles ;
— (s : les segments sont coplanaires, voisins et non
paralléles;
— C3: les segments sont coplanaires, non voisins et
paralleles;
— C4: les segments sont coplanaires, non voisins et
non paralleles;
— Cs: les segments ne sont ni coplanaires, ni voisins,
ni paralleles.
Il convient ensuite de déterminer ’hypothese & adop-
ter sur la nature des relations entre les deux segments
compte tenu des connaissances disponibles. Ces stra-
tégies de décision sont codées dans les tables de pro-
babilités conditionnelles P(H|C) o H est 'hypothese
et C la classe.

! - " ! |
! / 52 I ! |
| - I | |
| EA 0 | H
1 1 I | |
R case Gy L .. OO _____ H
0 " | |
| i ! |
I I | |
I 0 ! |
I I |
H £ " i I
L I J/ | |
| I | |
| 5 |
| 5 classe C3 0 ! 03 |

Fi1G. 6 — Classes élémentaires et hypothéses associées :
extrémités proches

Afin d’émettre des hypotheses censées, il apparait né-
cessaire de proposer quelques considérations élémen-
taires sur les relations topologiques que 1’on retrouve
généralement dans un groupe de segments. Ces consi-
dérations partent du constat que, dans la plupart des
cas, il y a une certaine organisation qui régit la mo-
délisation des objets polyédriques. Ces considérations
sont les suivantes :
— il est rare qu’un segment se retrouve isolé, car
il appartient généralement & un objet plus com-
plexe;

— il est courant que deux segments voisins forment
une jonction et appartiennent, par conséquent, au
méme objet ;

— de méme, il est courant de voir un ou deux seg-
ments reliant les extrémités de deux segments co-
planaires, formant ainsi un polygone;

— par contre, il est rare de voir deux segments n’ayant
aucune relation de voisinage, coplanarité ou de
parallélisme entre eux appartenir au méme objet.

Ces considérations refletent, dans la plupart des cas, la
réalité et peuvent donc servir de base pour la définition
des hypotheses que nous souhaitons pouvoir émettre.
Pour illustrer ce point, prenons I’exemple de deux seg-
ments voisins, coplanaires et non paralleles (ces deux
segments appartiennent donc a la classe Cs et les hypo-
theses associées sont décrites sur la deuxieme ligne de
la Figure 6). L’hypothese la plus vraisemblable dans ce
cas est de supposer la présence d’une jonction entre ces
deux segments. Cependant, compte tenu de l’incerti-
tude associée aux calculs des parametres des deux seg-
ments (et en particulier de leur longueur), il est aussi
possible de supposer qu’il existe un segment reliant
leur extrémité voisine. Les autres hypothéses (fusion
des segments, etc) sont envisageables mais trés peu
probables. Ce type de raisonnement nous permet de
définir la table de probabilités conditionnelles asso-
ciées a cette classe. Les tableaux 1 et 2 montrent les



hypotheses pour les extrémités proches et éloignées
des segments considérés. Ces tables sont définies de
maniereempirique. Cependant, fixer précisément les
valeurs de chaque probabilité n’est pas fondamental.
Elles doivent juste refléter de maniére grossiere la con-
naissance que 1’on souhaite transmettre au systeme.
Comme nous ’avons déja indiqué, I’hypothese la plus
vraisemblable n’est pas toujours celle qui est correcte.
C’est pourquoi nous retenons, dans chacune des deux
séries d’hypotheses émises, les deux hypotheses aux-
quelles les plus fortes confiances ont été accordées. Une
approche similaire dans un contexte de reconnaissance
d’objets est proposée dans [8]. Les deux hypothéses
sélectionnées font ’objet d’une vérification, étape que
nous décrivons & présent.

Classe

hypothese C1 Cs Cs Cs Cs
H; Segment | 0.90 | 0.025 | 0.05 | 0.05 | 0.025
H> Jonction | 0.025 | 0.60 | 0.05 | 0.15 | 0.025
Hs3 Chaine 0.025 | 0.30 | 0.85 | 0.75 | 0.025
H, Autres 0.05 | 0.075 | 0.05 | 0.05 | 0.925

TaB. 1 — Table de probabilité conditionnelle
P(hypothése | classe) pour les extrémités proches
(Figure 6)

Classe

hypothese C1 Ca Cs Cy Cs

H; Segment | 0.025 | 0.025 | 0.025 | 0.025 | 0.025
H, Jonction | 0.025 | 0.025 | 0.025 | 0.025 | 0.025
H3 Chaine 0.025 | 0.5 0.7 0.5 | 0.025
Hy Autres 0.925 | 045 | 0.25 | 0.45 | 0.925

TAB. 2 - Table de probabilité conditionnelle
P(hypothése | classe) pour les extrémités éloignées

3.4 Vérification des hypothéses émises

Afin de vérifier 1a validité des hypotheses émises, nous
utilisons le réseau Bayesien présenté sur la Figure 7.
Deux réseaux similaires sont en fait utilisés, chacun
étant associé & 'un des jeux d’hypotheses émises (i.e.,
correspondant 'un aux extrémités voisines des seg-
ments et 'autre aux extrémités éloignées). Pour chaque
hypothese, la nature et la position de ’objet qui lui
est associé sont tout d’abord définies. Puis, le systeme
vérifie par des observations déja acquises ou a réali-
ser si cet objet existe ou non. Ensuite, connaissant la
confiance accordée & chacune des deux hypotheses re-
tenues, ainsi que la vraisemblance des observations as-
sociées, il est possible de déterminer laquelle des deux
hypothéses était valide (ou éventuellement de les reje-
ter toutes deux). Enfin, compte tenu du résultat de la
validation, on peut en déduire I’objet associé au couple
de segments considéré.

Observations - Actions de vérification: La par-
tie la plus importante du réseau correspond aux nceuds
d’observation, car elle fait directement intervenir les
stratégies de perception. En effet, si dans certains cas
une hypothése peut étre directement confirmée ou in-
firmée en se basant uniquement sur les informations

~“maz

N

Objet 2
Segment
Jonction
Chaine

Objet 1
Segment,
Jonction
Chaine

Objet
Segment
Jonction
Chaine
Aucun

FiG. 7 — Réseau de vérification d’hypothéses

déja acquises, dans d’autres cas, cette information peut
s’avérer insuffisante. Il est alors nécessaire de déplacer
la caméra afin d’acquérir (ou non) le complément d’in-
formation attendu.

A chaque hypothese émise, le réseau Bayesien associe
un objet 3D a détecter dans la scéne. Cet objet 3D est
soit une jonction entre deux segments, soit un autre
segment 3D. La vérification s’effectue dans un pre-
mier temps en utilisant ’information 3D déja dispo-
nible et les observations 2D déja réalisées. Il convient
tout d’abord de calculer, pour toutes les positions pré-
cédemment occupées par la caméra, la position dans
le plan image de ’objet considéré. Pour cela, on pro-
cede par rétro-projection du modele 3D supposé dans
le plan image. Nous cherchons ensuite & mettre en cor-
respondance les segments 2D observés dans plusieurs
images (afin d’éviter de faux appariements) avec la
projection de l’objet 3D. Pour chaque appariement
possible, une mesure de la confiance accordée a cet
appariement est calculée.

Si 'objet recherché est une jonction entre deux seg-
ments, et dans ’hypothése ou cette jonction existe,
elle a forcément déja été observée. Le cas ou 'objet
supposé est un segment est plus intéressant. Dans une
chalne composée de trois segments, I’existence de deux
d’entre eux a déja été confirmée (ce sont eux qui ont
servi & prédire la présence de 1’autre). Ce dernier, par
contre, n’a pas encore été reconstruit et sa présence
doit étre validée. Dans le cas ol aucun appariement
n’est trouvé en utilisant les images déja acquises, il
convient d’essayer de déterminer la raison pour la-
quelle le segment attendu n’a pas été observé. Il existe
deux raisons possibles: la premiere est bien entendu
que l'objet considéré n’existe pas, et la seconde est
qu’il ait été occulté pour I’ensemble des points de vue
précédents. Il convient alors de déplacer la caméra afin
de permettre ’observation de ’objet attendu.

Plusieurs techniques sont envisageables pour calculer
ce nouveau point de vue (citons par exemple les tech-
niques mises au point par Cowan et Kovesi [7] ou Ta-
rabanis [21]). Dans notre cas, plutét que de calculer
explicitement ce point de vue, puis de rechercher off-
line le segment supposé dans l'image, nous avons dé-



ments appartenant a la fois au polygone d’occulta-
tion et au plan dans lequel se situe le segment recher-
ché (voir Figure 11). Pendant ce mouvement de ro-
tation, généré par asservissement visuel, nous recher-
chons on-line apparition dans I'image du segment
supposé. Pour cela, nous disposons un “observateur”
a une position adéquate dans I’image. En ’occurrence,
nous cherchons a détecter un segment ayant une cer-
taine orientation et une certaine position, déterminées
ici encore par rétro-projection. La position de ’obser-
vateur dépend donc de ces parametres. La détection
éventuelle du segment, s’il existe, se fera en recher-
chant un contour en mouvement ayant les caractéris-
tiques attendues. L’exemple décrit sur la Figure 11
illustre la stratégie retenue.

3.5 Modélisation de la scéne

La représentation de la scéne dont nous disposons est,
a ce stade de la reconstruction, une modélisation en
termes de segments et jonctions 3D. L’étape suivante
consiste, dans la mesure du possible, & passer de cette
représentation & une représentation en termes de po-
lygones 3D. Pour cela, nous utilisons les informations
obtenues sur les jonctions 3D ainsi que les informa-
tions de coplanarité déja utilisées lors de la génération
d’hypotheses.

Le réseau Bayesien présenté sur la Figure 8 sert a re-
présenter les connaissances acquises sur la sceéne et
a guider le raisonnement permettant d’aboutir a la
conclusion. Notre objectif est de savoir si deux ob-
jets O1 et Oy font en fait partie du méme objet (et si
oui quel est cet objet). Op et O2 sont soit des seg-
ments, soit des chaines de segments précédemment
construites en utilisant cette méme approche. Le nceud
central du réseau permet, le cas échéant, de chainer
deux objets connaissant a la fois la probabilité d’exis-
tence de ces objets, la probabilité qu’ils soient copla-
naires et la probabilité qu’il y ait une jonction entre
ces deux objets . Ensuite, connaissant la confiance que
I’on accorde au chainage des deux objets et la probabi-
lité de savoir si la chaine est fermée (fermeture définie
par la jonction (S;,S,)), il est possible de déduire la
probabilité que ’objet final soit formé de deux chaines
indépendantes, une seule chaine, ou un polygone.

4 Résultats expérimentaux

Nous présentons ici les résultats de la reconstruction
d’un polyedre (voir Figure 3). Ce polyedre est formé
de six polygones non coplanaires. Cet objet permet
d’illustrer les intéréts de la méthode proposée. La re-
construction de cet objet pose en effet un grand nombre
de difficultés: segments trop petits pour étre recons-
truits, présence d’occultations, caractéristiques géo-
métriques peu visibles (par exemple, 'angle aigu est
coupé (voir Figure 3.b), ce qui induit la présence d’'un

1. Dans le réseau de la Figure 8, une seule jonction (Sj,Sg)
est représentée. En fait, si ’objet considéré est une chaine,
il existe plusieurs autres jonctions possibles (i.e., (Si, Sk),
(Sj ) Sn)) (Si) S")) etc)'

Fi1G. 8 — Réseau de modélisation

segment d’une longueur de 1 cm environ).

La Figure 9.a montre la premiere image de cet objet et
les Figures 9.b a 9.f décrivent les itérations suivantes
de la reconstruction incrémentale. La reconstruction
de chacun de ces segments est effectuée en utilisant la
méthode décrite brievement au début de cet article,
ce qui explique que la projection de la derniére pri-
mitive reconstruite apparaisse horizontale ou verticale
centrée dans l'image. Une numérotation des segments
dans ’ordre de leur reconstruction est donnée sur la
Figure 10.

6=9
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F1G. 10 — Scéne reconstruite et numérotation des seg-
ments dans ’ordre de leur introduction dans la carte
de l’environnement

Pour chaque segment introduit dans la carte de 1’en-
vironnement, le processus de prédiction/vérification
d’hypotheses est utilisé pour déterminer les relations
de ce segment avec ceux précédemment reconstruits.
Nous allons maintenant détailler ce processus.
Quand les deux premiers segments Sy et S; ont été re-
construits, les observations réalisées sont les suivantes :
la probabilité que Sy et S; soient coplanaires est de 99%,
voisins de 91%, et paralleles de 1%. La classe d’obser-
vation la plus probable & laquelle appartiennent ces
deux segments est donc la classe Cs.

L’utilisation du réseau Bayesien générateur d’hypo-
theses pour les extrémités proches permet d’émettre
les hypotheses suivantes: la probabilité que Sy et Si
soient identiques est de 3%; qu’il y ait une jonction
entre Sp et S; de 55% ; qu’il y ait un segment reliant
So et S entre leurs deux plus proches extrémités de
35%; et, enfin, la probabilité qu’il n’y ait aucune re-
lation entre Sy et S; est de 7%. Ces valeurs sont diffé-
rentes de celles que ’on trouve dans le Tableau 1 car
elles dépendent bien siir de la probabilité pour Sy et



F1G. 9 — Reconstruction incrémentale de la scéne polyédre. Les lignes en pointillés correspondent auzx segments déja
reconstruits ; les autres correspondent d des segments non encore traités. La fléche pointe sur le prochain segment

a reconstruire

S1 d’apppartenir & telle ou telle classe, et donc des
probabilités p(Co1), p(Vo1) et p(Po1) obtenues a partir
de la position 3D des segments reconstruits.

Conformément 3 la stratégie codée dans les tables de
probabilités conditionnelles, ’hypothése d’une jonc-
tion est favorisée de méme que, mais dans une moindre
mesure, I’hypothese de la présence d’un segment re-
liant Sy et S;. Les images précédemment acquises per-
mettent de valider ’hypothése principale “jonction”
avec une probabilité de 98%, alors que I’hypothese se-
condaire de la présence d’un segment est rejetée, celui-
ci n’ayant pas été observé. On en déduit la probabilité
de la présence d’un objet jonction & 85%. Au niveau
de la modélisation de la scéne, la présence d’une jonc-
tion entre deux segments coplanaires permet ensuite
de créer un chaine de segments ayant une probabilité
d’existence de 98%.

Un segment est également supposé exister entre entre
les extrémités éloignées de Sy et S;. Cette hypothese
est vérifiée par 'observation de Sy. La longueur de
Ss est suffisamment importante pour permettre sa re-
construction. Une estimation optimale des parametres
de ce segment est donc réalisée. Il convient ensuite de
considérer les relations entre le segment Sy et le seg-
ment Sy, mais aussi entre les segments S; et Sy. L’hy-
pothese la plus probable associée au couple (Sp,Ss)
est, comme dans le cas précédent, une jonction ; cette
hypothése est trés facilement vérifiée en utilisant les
informations présentes dans I’image. Le comportement
du systeme est similaire & celui présenté pour le couple
(S0,51). Nous ne le détaillerons donc pas. Précisons
simplement que ’ajout de cette jonction permet, au
niveau de la modélisation de la scéne, la création d’une
chaine de segments coplanaires (S2,50,51) ayant une
probabilité d’existence de 97%.

Considérons & présent le cas du couple (S7,52). Ces
deux segments sont dans 1’espace 3D tres proches I'un
de autre (environ lem sépare leur extrémité voisine).
Les probabilités qu’ils soient voisins et coplanaires sont
respectivement de 61% et 99%. La classe la plus pro-
bable & laquelle le systeme associe ces deux segments
est, comme dans le cas précédent, la classe Cs. Les hy-
potheses les plus probables générées sont donc dans
ce cas qu’il y ait une jonction entre Sy et Sa (46%) et
qu’il y ait un segment reliant les deux segments consi-
dérés (41%). Les 13% restants sont & partager entre

les deux autres hypotheses.

Lors de la vérification de ces hypotheses, la premieére
(jonction) est vérifiée avec une probabilité de 60%.
Cette probabilité relativement élevée résulte du fait
que l'observation des différentes images montre que
les projections des extrémités de Sy et Ss sont proches
I'une de 'autre dans I’espace image (environ 5 pixels),
ce qui a tendance & renforcer (avec une certaine “pru-
dence”) la premiere hypothese. Cependant, la seconde
hypothese s’avere vérifiée avec une probabilité de 95%.
Un segment 2D, correspondant a la projection du seg-
ment prédit, apparait en effet & la position attendue
dans plusieurs images. Finalement, compte tenu de la
confiance accordée aux deux hypotheses et de celle ac-
cordée aux observations, un nouveau segment Sz est
introduit dans la carte de la scéne (avec une confiance
de 53%, alors que la confiance accordée & I’ajout d’une
jonction n’est que de 37%). On constate ici tout I'in-
térét de considérer plusieurs hypotheses en parallele
puisqu’une technique classique de prédiction/vérifica-
tion aurait vraisemblablement validée la premiere hy-
pothese.

Le quatrieme segment S3 est donc introduit dans la
carte de la scéne. Contrairement aux trois précédents,
celui-ci ne résulte pas d’une reconstruction explicite.
Il convient cependant de regarder quelles sont les re-
lations entre ce segment et les segments précédem-
ment reconstruits. Ce cas est assez simple, et les jonc-
tions (S1,53) et (S3,52) sont détectées avec une tres
forte probabilité, ce qui permet de créer un polygone
(S5,51,50,52) avec une confiance élevée de 98%.

La reconstruction des arétes suivantes du polyedre s’ef-
fectue de maniere similaire et aboutit a la reconstruc-
tion de deux polygones supplémentaires. On peut no-
ter que la reconstruction du segment S; a eu pour
conséquence la création automatique des segments Sy
et Sg (apres vérification de leur présence). De maniére
similaire, la reconstruction du segment S7 entraine
la génération d’une hypotheése portant sur ’ajout de
deux segments: Sg et un éventuel segment “Sy” dont
la position est identique a celle du segment Sg. La
présence de ces deux segments est vérifiée et ils sont
donc introduits dans la carte de l’environnement. La
recherche des relations entre Sy et les huit autres seg-
ments amene le systeme a émettre I’hypothese que les
segments Sg et Sy sont identiques et doivent étre fu-



le segment Sy est supprimé de la carte.

La reconstruction du segment S7 a aussi pour consé-
quence la création d’une jonction avec Sy. De plus, une
seconde hypothese correspondant & la présence d’un
segment reliant les extrémités éloignées de S; et Sy
est aussi émise. Ce segment prédit n’apparait dans au-
cune image précédemment acquise par la caméra. Ce-
pendant, connaissant la position des polygones recons-
truits ainsi que les positions successivement occupées
par la caméra, il est possible d’affirmer que ce segment
n’a jamais pu étre observé, les faces du polyedre ne
permettant pas son observation. Afin de vérifier ’hy-
potheése, un mouvement du capteur est donc réalisé.
Comme nous ’avons indiqué précédemment, la caméra,
se focalise sur Sy et effectue un mouvement de rotation
autour de ce segment. Pendant ce mouvement, généré
par asservissement visuel, les observateurs recherchent
un contour en mouvement & la position attendue du
segment dans 'image (voir Figure 11.ab). Le segment
découvert est ensuite reconstruit (voir Figure 11.c) et
inséré dans la carte de ’environnement.

Fi1G. 11 — Vérification d’une hypothése: (a) rotation
autour de Sz, (b) Sio est découvert et (c) reconstruit

On peut finalement noter 1’absence d’un segment re-
liant S19 et S1. L’hypothese de sa présence a été faite
avec une probabilité de 83% lors de ’ajout de S1g, mais
sa présence n’a pu étre vérifiée en raison de sa posi-
tion par rapport aux autres polygones et en raison des
contraintes mécaniques du manipulateur, empéchant
ainsi son observation par la caméra.

Signalons que les six images présentées sur la Figure 9
ont été suffisantes pour vérifier I’ensemble des autres
hypothéses émises. Sur ces images sont effectuées une
extraction des contours par un filtrage de Shen-Castan
et une approximation polygonale des contours afin d’ob-
tenir ’ensemble 2 de segments. La reconstruction d’un
segment est elle effectuée & une cadence de 10 Hz et
requiert ’acquisition et le traitement d’environ 200
images, soit le temps nécessaire a la caméra pour réa-
liser un mouvement d’amplitude suffisante permettant
d’obtenir une précision de reconstruction de I’ordre du
millimetre. De plus, compte tenu des calculs néces-
saires au processus de propagation dans les réseaux
Bayesiens, il faut donc environ 5 minutes pour recons-
truire en ligne une scene de ce type.

D’autres scenes ont également été reconstruites en uti-
lisant la méme approche (voir par exemple les résultats
présentés sur la Figure 12). Notons que la méthode de
reconstruction 3D permet aussi la reconstruction de
cylindres. L’exploration de cette scene en utilisant le
seul module de reconstruction incrémentale n’est ce-
pendant pas compléte si I'image initiale n’en fournit

des objets disjoints de ceux reconstruits n’ont jamais
été observés. En greffant a la reconstruction incrémen-
tale le module d’exploration globale décrit dans [15],
on aboutit & la complétude de la reconstruction (voir
Figure 12.d).

b
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F1G. 12 — Autre scéne reconstruite : (a) vue extérieure
de la scéne, (b) image initiale, (c) scéne reconstruite
apreés la premiére phase de reconstruction incrémen-
tale et projection sur un plan virtuel des zones incon-
nues, (d) scéne reconstruite aprés l’exploration globale

Concernant les aspects de prédiction et de vérification
d’hypotheses, on peut signaler qu’ils ont permis la dé-
tection des jonctions entre segments et la création des
quatre polygones présents dans la scéne. Cette scéne
nous permet également d’illustrer un point important
concernant la combinatoire de notre systeme. En théo-
rie, celle-ci peut en effet augmenter assez rapidement
puisqu’il est nécessaire de considérer les relations entre
chaque nouveau segment introduit dans le modele de
la scéne avec ceux déja reconstruits. Cependant, en
pratique, on ne génere des hypotheses qu’entre seg-
ments qui ne sont pas trop distants. Cette simple heu-
ristique permet de traiter de maniere indépendante
des objets nettement disjoints et ne comporte guere
de conséquences facheuses : si une relation existe entre
deux segments éloignés, elle sera tres probablement
obtenue par ’observation de segments, soit lors de
la reconstruction incrémentale, soit lors de I’explora-
tion globale. De plus, seules les hypothéses émises avec
une probabilité supérieure & un seuil donné sont consi-
dérées (typiquement 10%), ce qui permet d’éviter de
vérifier des hypotheéses trés improbables. Finalement,
on peut rappeler que pour les segments considérés
comme non coplanaires, les connaissances introduites
dans le réseau Bayesien de génération d’hypotheses
impliquent qu’il n’y a pas de relation (ou une relation
complexe) entre ces segments, et qu’il n’y a donc pas
de vérification de cette relation a effectuer. Ces dif-
férentes considérations font que, méme pour des ob-
jets complexes ou des scenes composées de plusieurs
objets, le nombre de relations effectives rapporté au
nombre de segments reconstruits décroit rapidement
en méme temps que le nombre de vérifications a réa-
liser.



Dans cet article, nous avons présenté des stratégies de
perception par vision active permettant la recons-
truction d’objets polyédriques. Un algorithme, simple
et efficace, permet de reconstruire de fagon incrémen-
tale toutes les primitives qui ont été observées par la
caméra. Afin de passer d’une modélisation locale in-
complete de la scéne a une modélisation plus complete
et de haut niveau (en termes d’objets), nous avons
couplé a la reconstruction incrémentale un algorithme
reposant sur les techniques de prédiction/vérification
d’hypotheses. Les stratégies retenues ont été codées
dans des réseaux Bayesiens. Elles permettent en outre
de gérer et résoudre les problemes locaux d’occulta-
tion. L’approche développée a finalement fait l’objet

de validations expérimentales sur diverses scenes réelles.

11 faut bien reconnaitre que les images que nous avons
considérées sont trés peu bruitées (voire méme quasi-
ment binaires). Cette simplicité est & ce jour imposée
par le fait que les mouvements de la caméra pendant
les phases de reconstruction et de vérification sont cal-
culées en boucle fermée & partir des informations ex-
traites des images. De fait, le traitement d’images doit
avoir lieu a la cadence vidéo et il existe aujourd’hui
peu de systeémes fiables capables de suivre des objets
méme simples en temps réel dans un environnement
bruité.

Dans le probleme que nous venons de présenter, les
connaissances a priori sur la scéne étaient minimales,
excepté bien siir le fait que nous n’avons considéré que
des objets polyédriques. L’introduction d’hypotheses
supplémentaires aurait pu étre envisagée (comme par
exemple: “une jonction a une forte probabilité d’étre
triple”). Cependant, cette introduction ne nous a pas
paru primordiale, voire justifiée, puisque les hypotheses
rajoutées doivent étre choisies en fonction de I'intérét
qu’elles apportent au traitement de ’application par-
ticuliere considérée.

La reconstruction de scénes non polyédriques est bien
entendu une des perspectives majeures de ce travail.
De plus, 'utilisation des techniques de prédiction/vé-
rification dans le cadre de la vision active n’est assu-
rément pas limitée au probleme de la reconstruction
3D. Ces méthodes peuvent en effet s’appliquer a de
multiples problemes d’analyse de scénes en environne-
ment inconnu ou partiellement connu. L’introduction
de P'action au sein du processus codant les stratégies
de perception (et donc le raisonnement & suivre) per-
met d’envisager, de maniere générale, une intégration
trés forte du cycle perception-action en vision inten-
tionnelle.
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