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Résumé

Dans cet article, nous nous intéressons a ’utilisation d’ob-
jets plans dans les processus d’autocalibration de caméras.
La méthode que nous proposons permet de réaliser I’auto-
calibration d’'une caméra observant un objet planaire in-
connu 3 ’aide de cing images ou plus de 'objet. Néan-
moins, cette méthode vise plutét des applications de type
autocalibration ”temps réel vidéo” dans lesquels de tres
nombreuses images doivent étre traitées. La plupart des al-
gorithmes proposés dans la littérature sont assez mal adap-
tés a ce type de problématique dans laquelle le volume de
données est trées important. Pour résoudre ce probléme,
nous utilisons une approche itérative basée sur le filtre de
kalman. Chaque nouvelle image permet le calcul d’une re-
construction projective du plan observé. Cette reconstruc-
tion, nous allons le montrer, permet de raffiner la structure
métrique de la scéne a travers le filtre de Kalman.
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Abstract

In this paper we present an iterative algorithm for camera
autocalibration from five or more views of an unknow pla-
nar scene. Although our method work provided five views,
we aim the particular case of "real time video” autocali-
bration problems which involves an important number of
images. We used a stratified approch to compute a me-
tric reconstruction of camera and scene structure. In a first
step, we compute a projective reconstruction of scene struc-
ture using planar homography. This intermediate recons-
truction s used in a second time in a Kalman Filter which
ensure its rectification to recover metric properties.
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1 Introduction

N

La calibration d’une caméra consiste a estimer ses
parametres intrinseques (focale, point principal, ...)
a laide d’'un objet géométriquement connu appelé
mire de calibrage. Ce processus permet de faciliter
la recherche d’informations tridimensionnelles sur une
scéne a priori inconnue. Lorsque cet objet de calibrage

est géométriquement inconnu, on parle de processus
d’autocalibration.

Cet article présente une méthode permettant 'auto-
calibration itérative d’une caméra observant une scéne
plane. Par autocalibration on entend la recherche d’in-
formations métriques sur la scéne observée en 1’ab-
sence de données sur les parametres intrinseques de la
caméra, sur sa, position spatiale et sur ’objet observé.
Nous nous placons donc dans le cas d’une caméra non
calibrée observant un objet plan géométriquement in-
connu.

L’utilisation d’objets plans pour ’autocalibration pré-
sente deux attraits majeurs par rapport & ’utilisation
d’objets tridimensionnels quelconques. D’une part les
surfaces planes sont indéniablement les primitives les
plus représentées dans les scénes de la vie courante,
ce qui permet d’envisager une large gamme d’applica-
tions pour cet algorithme. D’autre part la reconstruc-
tion projective de scénes planes, phase intermédiaire
de calcul utilisée par notre algorithme, est assez aisée
comme nous le verrons dans la premiere partie de cet
article.

On distingue dans la littérature deux principales ap-
proches du probleme d’autocalibrage : les processus
directs et les processus stratifiés.

L’autocalibrage directe, tel que le propose [2], consiste
a estimer directement les parametres intrinseéques et
extrinseques des caméras ainsi que la géométrie de
I’objet observé en respectant une structure eucli-
dienne.

Dans un processus d’autocalibrage stratifié [8], ce qui
est le cas de notre méthode, la reconstruction de la
structure euclidienne du probléme n’est pas obtenue
directement. On procéde dans un premier temps &
une reconstruction projective de la structure de la
scéne pour ensuite effectuer une rectification permet-
tant d’obtenir sa structure euclidienne.

Notre but est de permettre 1’autocalibration d’une
scéne planaire dans un contexte de "temps réel vidéo”.
Ceci suppose le traitement d’une grande quantité de
données en un temps tres restreint.

Les méthodes présentées dans [2] et [8] sont peu ef-



ficace lorsque ’on souhaite traiter un grand nombre
d’images. Ainsi [8] propose une méthode d’autocali-
bration basée sur la résolution d’un probleme de mi-
nimisation non linéaire. Une telle méthode est tres
efficace lorsque 'on dispose de quelques vues “bien
choisies” mais devient assez contraignante si I’on doit
échantillonner des images dans une vidéo (se pose
en particulier le probleme du choix d’images ”perti-
nentes”).

Une méthode de calibration (et non pas d’autocalibra-
tion) présentée dans [7] permet de s’affranchir de cette
phase d’optimisation par la linéarisation du systeéme
d’inconnues.

La méthode présentée dans [2], bien que présentant un
caractere récursif, n’est pas envisageable non plus dans
notre cas puisque le nombre de parametres a estimer
croit linéairement avec le nombre d’images traitées.
Notre approche stratifiée du probleme d’autocalibra-
tion est & rapprocher de [1] qui propose une méthode
d’autocalibration directe mais itérative utilisant un
objet planaire.

Nous supposerons dans la suite que les parametres in-
trinseéques de la caméra sont des variables inconnues
mais constantes. Ce qui revient a dire que toutes les
images de la séquence ont été acquises & ’aide d’une
caméra inconnue mais dont les parameétres intrinseques
restent constants.

La premiere partie de cet article est consacrée a la
phase de reconstruction projective de la scene. La rec-
tification de cette reconstruction permet, tel que le
présente la partie deux, d’estimer la géométrie eucli-
dienne de cette scene. La troisiéme partie décrit 1'uti-
lisation du filtre de Kalman dans le processus d’auto-
calibration itérative. Enfin, dans une quatriéme par-
tie, nous présentons quelques résultats expérimentaux
ainsi qu’une comparaison avec une méthode plus clas-
sique utilisant une optimisation non linéaire globale.

2 Reconstruction
d’une scene plane

Dans cette partie, nous souhaitons estimer une recons-
truction projective du plan II observé dans la sceéne.
De part la structure planaire de l'objet observé, le
plan IT et ses différentes projections 7; dans les images
sont liées linéairement par des homographies comme le
montre la figure 1.

Ainsi, la projection z; d’un point X du plan II dans
I'image numéro i sera donnée par la relation suivante :

Hoy; X = z;

projective

Estimation des homographies. Dans notre cas, la
position spatiale du plan II est inconnue, seules sont
connues les projections de quelques points de ce plan
dans les images. On ne peut donc pas directement cal-
culer les matrices Hy; permettant une reconstruction
euclidienne du plan.

Il est néanmoins possible d’estimer les matrices H;;
pour i et j non nuls. Si 'on dispose de n points du
plan appariés dans chacune des deux images (n > 4),
on peut exploiter la relation suivante pour estimer la
matrice H;j; :

T; = Hij:L'i = Zj X Hij.'Ei =0

ol = X y représente le produit vectoriel de z par y.
Ce systéme d’équations est linéaire selon les éléments
de H;; et peut se mettre sous la forme Ah;; = 0 ol
A est une matrice 3nx9 dépendant des {(z},z%),k =
L.n} et hy = (h{},hi7,....,hi})T. La solution de ce
systéme est donnée par le vecteur singulier associé a
la plus petite valeur singuliere de la matrice A.

On pourra noter lexistance d’algorithmes de tracking
tels que [4], permettant I’estimation des H;; en temps

réel.

Reconstruction projective. La projection du plan
dans une image quelconque étant liée a sa reconstruc-
tion euclidienne par une homographie, nous pouvons
choisir arbitrairement la premiére image pour fixer une
base projective de reconstruction. La projection des
points de la premiére image vers les autres images sera
donnée par la relation :

T; = Hlj.'L'l

3 Structure euclidienne et auto-
calibration

3.1 Modele de caméra

Nous utilisons un modele de caméra dit "trou
d’épingle” qui correspond géométriquement & une
projection perspective des points de la scene dans le
plan image. La matrice 3 x 4 de projection P peut-étre
représentée a l’aide des parametres intrinséques et
extrinseques du capteur comme suit :

P = KR(Lt (1)

R est ici une matrice orthogonale et ¢t un vecteur de
3 traduisant respectivement la position en rotation
et translation de la caméra dans ’espace. K est la
matrice 3 x 3 des parameétres intrinseques de la caméra
qui peut-étre écrite sous la forme :

fu s ug
K = 0 fv v
0 0 1

ou (ug,vg) sont les coordonnées du point principal
dans V'image, (fu, fv) les rapport de la focale sur la
taille des pixels en ligne et en colonne, et s le facteur
d’obliquité.



Pl an 3D

A

| mage 1
| mage 2

F1G. 1 - La planéité de ’'objet observé introduit des relatio
projections dans les images

3.2 La conique absolue et son image

Définition. La conique absolue €2, est une conique
complexe du plan & l'infini 7o,. Les points de P? :
X = (X1,X5,X3)" du plan & linfini appartenant &
cette conique vérifient I’équation :

X2+ X24+X2=0

ou encore : X 'Q2,X =XTIX =0.

Etant donné une matrice de projection P = K R(I|t)
et un point X, = (X1, X2, X3,0)T de 7o, la projec-
tion du point X, par la matrice de projection P est
donnée par la relation :

r = PXg,

KR(Ilt)(X17X27X37O)T
= KRX

ou X = (Xl,Xz,X3)T.

On peut déduire de cette relation que ’homographie
H, qui met en correspondance les points du plan &
I'infini avec leur projection dans une image, peut se
mettre sous la forme H = KR.

De plus, en utilisant la relation d’orthogonalité RT R =
I, ’'image w de la conique absolue €2, peut se mettre
sous la forme :

w=H "IH'=(KR)""(KR)'=(KK")™! (2)

On peut remarqquer que cette relation est indépen-
dante de la position du capteur dans I’espace.

Points cycliques. Etant donné un plan II de la
sceéne, l'intersection de ce plan avec le plan & l'infini
o forme la droite l,. Les points de la droite [, dua-
lisent ’espace des directions du plan II. En d’autres
termes, une direction x du plan II correspond & un
point sur la droite /o, et réciproquement.

| mge 3

ns linéaires particuliéres entre ’objet lui méme et ses

On appelle points cycliques de II, les directions I =
(1,4,0)" et J = (1,—4,0)" du plan II. Ces directions
correspondent & des points de I, qui appartiennent
donc aussi & To,. On peut montrer que ces points ont
la, particularité d’étre invariants aux transformations
de type similarité. Leurs coordonnées seront donc iden-
tiques dans les repéres 1iés & IT et & 7o, des lors que ces
plans seront associés a des structures métriques. Ceci
permet d’établir les relation suivantes :

montrant que les points I et J appartiennent & la co-
nique absolue Q.. On exploitera cette relation par la
suite en remarquant que la projection de ces points
dans une image appartient a la projection de la co-
nique absolue dans l'image.

Pour plus de détails sur ’utilisation de la conique ab-
solue Q. et de son image w, on pourra se reporter a

[3]-
3.3 Relation entre homographie pla-
naire et matrice de projection

On se place dans le cas ou le plan observé dans la
scéne a pour équation Z = 0. Soit un point X =
(X1,X2,0,X4)" de la scéne, réécrit sous la forme
X = (X1,X»,X4)7, et son projeté dans 'image x =
(21,22, 23). On peut alors lier les coordonnées de ces
points selon les deux équations suivantes :

HX =x (3)

PX =x< KR

oo~
o= o
~
N
Il
4]
—~~
N
S—



Cette relation étant vérifiée quelque soit le point X du
plan, on peut en déduire la relation :

10
H=KR| 0 1 ¢ (5)

0 0
Le fait de se placer dans une configuration ou le plan
observé a pour équation Z = 0 n’a pas d’incidence
sur les résultats précédent. En effet, si ce n’est pas le
cas, il suffit d’effectuer un changement de repére (une
rotation) pour s’y ramener.

3.4 Formulation des équations d’auto-
calibration

Dans cette partie, nous souhaitons établir une rela-
tion entre les parameétres intrinseques du capteur et
les homographies liant les points du plan II & leurs
projections dans les images.

Premiere approche. Etant donné une homogra-
phie H liant la structure euclidienne du plan II ob-
servé & son image, la projection x d’un point X du
plan dans 'image est donnée par : HX = x. En parti-
culier, la projection des points cycliques I = (1,4,0)"
et J = (1,—4,0) sera donnée par : HI =iet HJ =j.
Si ’on note w la projection de la conique absolue dans
I'image, on a d’apres I’équation 2 : w = (KK )~
Les points cycliques appartenant & €2, leur projection
appartient donc a w :

I"H'(KK")"'HI =0
JTHY(KK")"'HI =0
Ces deux systémes d’équations fournissent les deux

équations indépendantes utilisées dans notre proces-
sus d’autocalibration :

h; "why —hy 'why =0 (6)

h; 'why =0 (7)

ou h; et hy sont des vecteurs colonne de la matrice
H.

Seconde approche. Une alternative a la formula-
tion précédente consiste a utiliser la structure particu-
liere du produit H "wH. En effet, si ’on se repport &
I’équation 5, on peut effectuer le développement sui-
vant :

T

1 0 10
H'wH = 0 1 ¢ R'R 0 1 t
0 0 00
1 0 #
= 0 1 t
ti ta tTt

On peut alors, par élimination du facteur d’échelle, ex-
traire deux équations indépendantes de cette relation :

hy 'why —hy 'why = 0 (8)
h; 'why; = 0 (9)

qui sont identiques aux équations 6 et 7 définies pré-
cédemment.

3.5 Définition du probléme a résoudre

Réduction du nombre d’inconnues. Lors de la
phase de reconstruction initiale, nous nous sommes
placé dans la base projective définie par la projec-
tion du plan II dans la premiére image. Comme nous
I’avons vu dans la partie précédente,les équations 6 et 7
sont valables uniquement dans le cas ou I’homographie
H lient les points du plan II, associé & une structure eu-
clidienne, a leurs projetés dans les images. Ces homo-
graphies correspondent aux matrices {Hg;,¢ = 1..n}
de la figure 1 qui sont des inconnues dans notre cas.
Néanmoins, toujours d’apres la figure 1, nous pouvons
exprimer les {Hy;,7 = 1..n} en fonctions de Hy; (in-
connue), et des {H;;,4,j = 1..n} (calculées lors de la
phase de reconstruction initiale) :

Hy; = Ho1 Hy; (10)

On se ramene alors a un jeu de parametres restreint a
estimer : "image de la conique absolue w et la trans-
formation Hy;. On peut constater que ce jeu de para-
metres ne dépend pas du nombre d’images traitées.
La paire d’équations 6 et 7 générée par chaque image
(sauf la premiere), n’est pas linéaire en fonction de ces
parametres. En effet, les composantes {h;, j = 1,2} re-
présentent la j¢™¢ colonne de la matrice Ho; = Hoi Hy;
ou ¢ est le numéro de "image traitée. On verra dans
la partie suivante comment traiter ce probléeme dans
le contexte d’un filtrage de Kalman.

Estimation de Hy; et de w. La matrice Hy; est
une homographie permettant de reconstruire la struc-
ture métrique du plan II. On peut la décomposer sous
la forme d’un produit de matrice Hyy = HaHp de
maniére analogue & la décomposition proposée par [3].
Hp permet de récupérer la structure affine du plan
a partir de sa structure projective. H4 reconstruit sa
structure métrique & partir de sa structure affine. On
peut mettre les matrices précédentes sous la forme :

I 0 K 0
HA_(VT 1>eth—<0—|— 1)

ol K est une matrice triangulaire suppérieure que nous
normalisons en imposant k11 = 1. On obtient alors la
forme suivante de Hy; qui devient fonction des quatres
parametres a,b, ¢, d :

Hy =

o O =
Qo Q
= o O



Cette formulation peut étre interprétée en terme de
rectification des positions de la droite & 'infini et des
points cycliques comme le montre [5].

La matrice w est une matrice symétrique a cinq degrés
de liberté. En imposant wsz3 = 1 & ’aide du facteur
d’échelle, nous pouvons nous limiter & estimer les élé-
ments suivant de la matrice : {w11, w12, w13, was, was}-
Nous aurons donc en pratique neuf parametres a es-
timer : les cinq parametres définissant I’image de la
conique absolue et les quatre parametres (a, b, ¢, d) dé-
finissant ’homographie de référence Hy;

Calcul de la matrice K. Nous avons vu précéde-
ment que les équations de calibrage 6 et 7 s’expriment
en fonction de I'image de la conique absolue w. Pour re-
trouver les parametres intrinseques du capteur, il suffit
de considerer la décomposition de Cholesky de la ma-
trice w™! : w™! = KK . La décomposition de Cho-
lesky fournit en effet une unique solution au probléme
A =UL ou A est une matrice symétrique définie po-
sitive et, L et U respectivement des matrices triangu-
laires inférieures et triangulaires suppérieures.

4 Calibrage récursif de la ca-
méra

Nous souhaitons calibrer la caméra de maniére récur-
sive, c’est-a-dire utiliser les images une par une lors-
qu’elles se présentent, sans retour en arriére possible.
Les nombre de parameétres & estimer est, dans le cas
général, de 9. En effet il faut estimer d’une par les
5 parametres décrivant 'image de la conique absolue
({w11,w12, w13, was,w23}) et les quatre parametres que
comporte la matrice de changement de base Ho; (a, b, ¢
et d).

Chaque image ameéne deux contraintes, exprimées par
les relations (6) et (7). Ces deux contraintes traduisent
Iivariance de la projection de la conique absolue dans
les images.

Ces deux équations ne sont pas linéaires par rap-
port aux parameétres recherchés. En effet, comme nous
lavons déja expliqué, les composantes {hj,j = 1,2}
représentent la j®™¢ colonne de la matrice Hy; =
Hy1 Hy; ot ¢ est le numéro de 'image traitée.

En développant les équations, il est facile de constater
que des termes quadratiques apparaissent, concernant
en particulier les coefficients a, b, ¢, d et des termes bi-
linéaires existent également.

Un tel probleme d’estimation récursive & partir d’une
équation d’observation non linéaire peut étre traité en
mettant en oeuvre un filtre de Kalman étendu. Nous
ne ferons que rappeler les principes de base d’un tel
filtre ; le lecteur désirant obtenir plus de détail pourra
se référer & [6].

Pour définir ce probleme d’estimation, nous supposons
que les parametres & estimer sont contenus dans un
vecteur appelé vecteur d’état, dont 1’évolution, notée

{xr, € N}, est régie par I’équation
Xp = f(xkfl,kal) (11)

ou

— £ : R™ x R™ — R™™ est une fonction non linéaire
de 'état xp_1

— {vk_1,k € N} est un processus de bruit indépen-
dant

— nz et nv sont les dimension du vecteur d’état et du
vecteur de bruit respectivement.

Les parametres de x; ne sont pas directement mesu-

rables. En revanche, ils sont observables & travers une

équation de mesure :

z = hy (X, np), (12)

ou :
— hy : R™x R™ — R™ est une fonction non-linéaire,
— {ny, k € N} est un processus de bruit indépendant
— nz and nn sont les dimensions de la mesure et du
bruit respectivement.
Ce qui est recherché en particulier, c¢’est une estimée
filtrée des x;, a partir de ’ensemble des mesures dis-
ponible, notées z1., = {z;, i =1,...,k} au temps k.
Le filtre de Kalman étendu permet une telle esti-
mation, sous la contrainte que les bruits sur 1’évo-
lution et sur la mesure aient une distribution Gaus-
sienne. L’estimation du vecteur d’état et son incerti-
tude s’expriment au travers d’une distribution Gaus-
sienne p(Xg—1|zk—1)-
Les équations du filtre de Kalman étendu peuvent se
mettre sous la forme :

p(Xkp—1|Z1:k-1) = NXp—13Mp_1jk—1, Pr—1/p—1)

P(Xk|Z1:8-1) N (xg;mpjk—15 Prjr—1)

p(Xk|z1:k) = N(Xk; M)k, Prir)
avec

Mek—1 = F(Mpm_1)4-1,0)

Pop—1 = WiQpoaWy + FuPy_yjp1 Fy
Mg = Mgg—1 + Ki(ze —h(myr—1,0))
Pek = Prg—1 — KeHp Prj—1

et ot N(x;m, P) est une densité Gaussienne d’argu-
ment z, de moyenne m et de covariance P,, et

Sk = HypPye_1Hy + ViRp V',
Kk = Pk|kHl?S;1

sont les termes de covariance de l'innovation zj; —

Hymyp—1, et du gain du filtre, respectivement.

Les matrice F, H,V et W sont définies de la maniere

suivante :

— F est la matrice Jacobienne des dérivées partielles
de f par rapport a x,



— H est la matrice Jacobienne des dérivées partielles
de h par rapport a x,

— W est la matrice Jacobienne des dérivées partielles
de f par rapport a v,

— V est la matrice Jacobienne des dérivées partielles
de h par rapport & n

Dans I'implémentation que nous avons réalisé, les ex-

pressions de ces matrices Jacobiennes ont été calculées

de maniere analytique.

5 Résultats expérimentaux

Les résultats que nous présentons dans cet article sont
des résultats obtenus en simulation afin de pouvoir
faire varier expérimentalement les différentes condi-
tions d’utilisation de la méthode.

Nous supposons observer une mire parfaitement plane.
Les homographies H;; utilisées sont calculées en pla-
cant la caméra successivement & différentes positions
autour de la mire et en calculant les homographies
entre images par mise en correspondance de quatre
points. Nous introduisons ici un bruit sur les points
mis en correspondance, bruits traduisant une erreur
de détection des indices visuels permettant le calcul
des homographies. Ici le bruit est de 1% de la taille de
la mire dans 'image, ce qui reviendrait & une erreur de
1 pixel sur une mire mesurant 100 pixels dans 'image.
La matrice Hy; est supposée connue avec plus ou
moins d’incertitude. Si elle est parfaitement connue,
cela revient & dire que les coordonnées des points de
la mire dans le repeére de la mire sont parfaitement
connus. Des incertitudes ont ainsi été introduite sur
les coefficients de Hy;.

Nous avons expérimentalement observé qu’une quin-
zaine d’images étaient suffisantes pour obtenir une es-
timation des parametres recherchés.

La figure 2 présente un cas type illustrant les résul-
tats obtenus. La caméra est supposée avoir des focales
de 1000, avoir 512 x 512 pixels, un point principal au
milieu de 'image et un skew de 0.

Les courbes données sur la figure représente 1’écart
type observé sur l’estimation de I'une des focales de
la caméra, en fonction de ’incertitude sur les valeurs
initiales fournies. Les trois graphiques présentent des
situations ou Hy; comporte différents degrés d’erreur
(respectivement 0%, 20% et 50% d’erreur).

En regardant ces courbes, nous constatons que si Hy;
est connu avec moins de 20% d’incertitude, I’estima-
tion est trés satisfaisante, moins de .5% d’erreur sur
la focale, méme si les valeurs initiales de la caméra
sont trés erronées (50%). Des résultats similaires sont
obtenus sur l’estimation des autres parameétres (point
principal, skew).

En revanche, lorsque ’erreur sur Hy; devient tres im-
portante, il devient nécessaire d’avoir une initialisation
correcte (par exemple moins de 20% d’erreur sur la fo-
cale avec une erreur de 50% sur Hoy).
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Fi1G. 2 — Résultats de calibration. Ces courbes repré-
sent ’écart type observé sur ’estimation de 'une des
focales de la caméra en fonction de Iincertitude sur la
valeur initiale fournie. La focale est de 1000. Les trois
graphiques présentent des situations ou Hy; comporte
différents degrés d’erreur (respectivement 0%, 20% et
50% d’erreur)



6 Conclusions

Nous avons proposé une technique récursive d’auto-
calibration de caméras, par observation d’une surface
planaire dans des séquences d’images vidéo.

Basé sur l'invariance de la projection de la conique ab-
solue dans les images, la méthode permet, avec un cott
algorithmique tres faible, de déterminer les parametres
internes de la caméra & partir de la connaissance d’ho-
mographies inter-images.

Nous avons montré que la méthode proposée est utili-
sable, méme si la structure métrique de la mire n’est
connu que tres approximativement.

Cette méthode nous semble particulierement indiquée
dans le cas de calibration en ligne de caméras vidéo.
Nous pensons en effet que le fait de pouvoir prendre
en compte facilement un trés grand nombre d’images
doit permettre des estimations précises et rapides des
parametres de calibration des caméras.
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