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Résumé

Les techniques de reconstruction 3d sont devenues incontournables pour des applications
telles que la caractérisation et l’analyse de surfaces. Les travaux réalisés au cours de cette thèse
ont pour objectif d’améliorer la qualité des reconstructions 3d par stéréo-photométrie. Cette
méthode repose sur deux principes, l’inversion d’un modèle d’interaction lumière/matière
(BRDF) et la configuration d’un système d’éclairage et de prises de vues. Pour des surfaces
diffuses, la stéréo-photométrie est réalisée à partir d’un minimum de trois images acquises
d’un point de vue fixe pour des directions d’éclairages différentes. Son avantage est d’extraire
simultanément les propriétés géométriques et colorimétriques des surfaces analysées même
en cas de forte rugosité. Néanmoins, son application exige la formulation de plusieurs hy-
pothèses qui sont difficilement respectables dans un contexte réel. Ceci génère des erreurs
significatives dans les reconstructions. Pour les réduire, nous proposons différentes contri-
butions qui s’articulent autour de la prise en compte globale de la chaine d’acquisition. Les
apports de nos travaux se situent aux niveaux de la caractérisation et de la modélisation du
système d’éclairage, du capteur d’acquisition et de l’amélioration de la qualité des images.
Nous nous sommes aussi intéressés à l’optimisation des protocoles de prises de vues dans
le cas de spécularité surfacique ou d’ombrage dus à la présence de rugosité. Les résultats
obtenus montrent que la prise en compte de ces caractéristiques dans l’inversion d’un modèle
de BRDF permet une nette amélioration des reconstructions et offre la possibilité de réduire
la taille des systèmes d’acquisition.

Mots-clés : reconstruction 3d, acquisition d’image, photométrie, stéréo-photométrie, brdf, imagerie.
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Abstract

Tridimensional reconstruction method has become essential for applications such as the
characterization and analysis of surfaces. In this thesis, aims are to increase the quality of
3d reconstructions by photometric stereo. This method is based on two principles, reversing
light-matter interaction model and configuration of a lighting system. With diffuse surfaces,
the photometric stereo use three captured images from a fixed point of view for different
illumination directions. Its main advantage is to extract the color and geometric properties
for the textured rough surfaces. However, its application requires to make assumptions that
are not credible in real cases. This problem generates significant errors in the reconstructions.
To reduce them, we offer various solutions around the overall consideration of the acquisition
chain. Our contribution focuses on the characterization and modeling of the lighting system,
the acquisition sensor and improved image quality. We are also interested to optimize acqui-
sition protocol in the case of specular surface or shading due to the surface geometry. Our
results show that the inclusion of these features in the inversion of a BRDF model allows
an improvement of 3d reconstructions as well as the possibility of reducing the size of the
acquisition systems.

Keywords : 3d reconstruction, image acquisition, photometry, photometric stereo, BRDF, imaging.
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Notations

[A] Une matrice (entre crochet et lettre en gras)
~a Un vecteur (flèche)
ā Une moyenne (barre)
da La dérivée
var(a) La variance
A, B, a, b, C, c Lettres génériques utiliser pour exprimer des matrices, des vecteurs ou autres
i, j Lettres génériques réservées à l’indexation
r, R Rayon d’un cercle ou d’une sphère
ǫ, ǭ Une erreur et sa moyenne
R Désigne un repère euclidien
B Désigne un bruit
H Désigne les hypothèses applicatives de la stéréo-photométrie
D Désigne une dynamique
Ie, Îe Intensité lumineuse emise par une scène et son estimation
Ie0 Intensité lumineuse incidente à la surface
Ie0source Intensité lumineuse emise par une source en direction de la surface
Ieambiente Intensité lumineuse ambiante
Iespec Intensité lumineuse générée par la composante spéculaire
Le, L̂e Radiance émise par une scène et son estimation
Ee, Êe Irradiance et son estimation
λ Longueurs d’ondes
V(λ) Courbes de sensibilité CIE
M Valeurs numériques quantifiées issues des capteurs d’images
M′ Valeurs numériques quantifiées jugées sans ombre en un point
cr f , cr f−1 Réponse de la caméra (camera response function) et son inverse
U, V, u, v Résolution d’une image suivant les lignes / colonnes et indexation
N, N′, n Nombre de Bits d’une image LDR, HDR et indexation
qt Quantum d’un quantifieur
~n Normales à la surface
~l Direction d’une source lunineuse
~r Direction de reflexion
~v Direction d’observation
~h Direction dans le modèle de BLINN
θ Angle d’incidence source lumineuse / normale à la surface
τ, σ Angles azimutaux et zénithaux des sources lumineuses
τ̂, σ̂ Angles azimutaux et zénithaux estimés des sources lumineuses
η Angle entre~r et ~v
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δLC Distance entre un point de la scène et une source lumineuse
~δLC Vecteur des distances entre un point de la scène et les sources lumineuses
ζ, ζ̂ Élévation des surface suivant l’axe z et son estimation
[L] Matrice regroupant les directions des sources lumineuses
lx, ly, lz Coordonnées cartésiennes d’une source lumineuse
[M] Matrice regroupant des valeurs numériques quantifiées
ρ Albédos d’une surface
p, q Champs de gradients suivant les axes x et y
S, s Nombre de sources lumineuses et indexation
S′, s′ Nombre de sources lumineuses et indexation (ne générant pas d’ombre en un point)
f Distance focale
d Diamètre d’ouverture d’un objectif
γ Grandissement optique
k Facteur de conversion radiance/irradiance définit par Horn et relatif à l’objectif
gn Gain d’amplification relatif à la sensibilité ISO
kx, ky Taille métrique d’un pixel suivant les axes x et y
dS L’aire d’une surface métrique
cx, cy Indexes du centre optique dans une image
Ψ Représentation angulaire des champs de gradients
ǫΨ Représentation de l’erreur angulaire entre des champs de gradients
ǭΨ Erreur angulaire moyenne entre des champs de gradients
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La perception en trois dimensions est naturelle pour l’être humain. Les yeux et des trai-
tements complèxes par le cerveau permettent d’apprécier des distances, des formes

et des couleurs. Dès l’époque de la renaissance, les grands peintres tels que De Vinci ou
DellaPorta ont cherché à réaliser des esquisses dont la vision permet une restitution fidèle
du relief. Depuis ces premières représentations, l’intéret de l’être humain pour la conservation
et l’archivage le plus fidèle possible de scènes réelles n’a fait que croître au fil du temps. Lors
de ces dernières décennies, notre société moderne à entrepris de grands travaux pour la
conservation et le partage du patrimoine. Ainsi, la numérisation 3d couleur est un outil im-
portant pour archiver ou mettre en valeur les plus grandes oeuvres et vestiges de notre société.

Mais l’acquisition 3d ne se cantonne pas uniquement au domaine de la conservation. L’essor
des techniques industrielles générent d’autres enjeux tout aussi importants. Les nouvelles
méthodes d’acquisition 3d facilitent l’application d’algorithmes pour le contrôle qualité. Il
est ainsi possible de mesurer des propriétés ou des défauts surfaciques comme la rugosité.
Ces méthodes sont nombreuses et diverses, elles sont généralement classées suivant deux
catégories : avec ou sans contact. Les travaux de cette thèse se positionnent dans la seconde
famille de méthodes. Nous proposons des techniques robustes et précises pour mesurer la
colorimétrie et la géométrie d’échantillons sans risque de détérioration.

1



2 Chapitre 1. Introduction

1.1 Contexte et motivation

Ces travaux de thèse sont réalisés au sein du laboratoire XLIM-SIC à Poitiers. Ils s’ins-
crivent dans un projet appelé Surface Image Matière (SIM) dont l’objectif principal est la réa-
lisation de mesures métrologiques sans contact et non destructives par le traitement d’images
numériques. Fort de plusieurs années d’expériences, ce projet fait l’objet de multiples colla-
borations pour le contrôle qualité des surfaces autoroutières, des bâtiments durables ou pour
l’étude d’objets et de vestiges archéologiques.

Parmi l’ensemble des axes du projet, l’un des objectifs principaux est la reconstruction
topographique tridimensionnelle afin de faciliter l’étude des caractéristiques en termes de
relief/rugosité ainsi que l’extraction des propriétés colorimétriques et photométriques des sur-
faces analysées. De plus, la méthode utilisée doit impérativement être rapide et facile à mettre
en oeuvre. Pour répondre à ces objectifs, nous proposons d’utiliser la stéréo-photométrie
(SP) comme technique de reconstruction tridimensionnelle car elle permet de dissocier les
constituants d’une image : géométrie, couleur et condition d’éclairage. Sa mise en oeuvre est
simple et elle permet la reconstruction de surfaces de grandes tailles (> 10 cm2) en un temps
faible (< 1 min) pour des résolutions importantes (50 µm).

Malgré des performances théoriques élevées, l’application de la stéréo photométrie se révèle
imparfaite en conditions réelles. Elle nécessite la formulation d’hypothèses contraignantes
et restrictives qui, lorsqu’elles ne sont pas respectées, entraînent des erreurs de reconstruc-
tion. Chaque étape de la chaine d’acquisition est impactée par ces hypothèses, la première
concerne la nature photométrique des surfaces analysées. La BRDF (Bidirectional Reflectance
Distribution Function) des surfaces analysées doit être parfaitement connue et inversible.
Deux autres hypothèses concernent la géométrie ainsi que le profil énergétique des sources
d’éclairage utilisées.

Enfin l’une des hypothèses les plus réductrices provient du processus d’acquisition des
images par les appareils photographiques considérés comme parfaits. Malgré bon nombre de
travaux sur l’imperfection des mesures due à la quantification, le bruit d’acquisition, les non
linéarités ou encore les distorsions géométriques de l’image, la stéréo-photométrie est encore
très largement appliquée à partir des valeurs numériques fournies par les capteurs d’images
sans aucun traitement.

L’objectif de nos travaux est d’améliorer les résultats de reconstruction 3d dans un contexte
d’application réel. Pour atteindre cet objectif, nous proposons des techniques robustes basées
sur les méthodes existantes afin de conserver la rapidité et la faible complexité de mise en
œuvre de la stéréo-photométrie. Les méthodes proposées permettent de se soustraire des
contraintes fixées par les hypothèses applicatives et offre une amélioration significative des
résultats.

1.2 Structure du document

Le chapitre 2 est consacré à la description de la lumière et son interaction. Le cheminement
scientifique sur sa nature est rappelé par un bref historique. La suite du chapitre est dédiée à
la description d’une source lumineuse et son interaction avec une surface représentable par
des modèles mathématiques. Il permet aussi de définir les valeurs métrologiques liées à la
radiométrie et la photométrie.
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Le chapitre 3 propose la description du principe géométrique et énergétique de capture
d’une image par le biais d’un capteur numérique. L’accent est porté sur la modélisation
mathématique du capteur ainsi que la caractérisation de ses limitations. Grâce à une des-
cription détaillée du principe de conversion photo-électrique-numérique, il fait apparaitre
l’imperfection des mesure énergétiques.

Le chapitre 4 permet de répondre à l’objectif initial, il est constitué d’un état de l’art des
méthodes existantes de reconstruction tridimensionnelle à partir d’images. Le principe et les
hypothèses applicatives de la stéréo-photométrie sont décrites ainsi que les limitations et les
problèmes rencontrés. Notre première contribution apparait et permet de lever l’hypothèse
sur la nature photométrique des surfaces analysées.

Le chapitre 5 est consacré au système d’éclairage nécessaire à l’application de la stéréo-
photométrie. Il comprend une analyse démonstrative des problèmes rencontrés lors de la
négligence des contraintes d’application. Cette étude est suivie d’un état de l’art détaillé des
techniques existantes permettant d’obtenir et de corriger les paramètres d’éclairage. Enfin en
dernière partie sont présentées nos contributions qui visent à lever ces contraintes tout en
améliorant la fidélité des reconstructions et en permettant la miniaturisation des systèmes
d’acquisition.

Le chapitre 6 est dédié à l’imperfection des messures issues des capteurs optiques. La
première partie permet de démontrer l’impact négatif de ces mesures biaisées sur les re-
constructions tridimensionnelles. Ensuite sont abordées les méthodes d’acquisitions censées
outrepasser les limitations des capteurs et lever l’hypothèse d’un processus d’acquisition
parfait. Dans ce chapitre, nous proposons une adaptation de ces méthodes et des nouveaux
algorithmes de traitement qui permettent d’adapter les images à la stéréo-photométrie.
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Dans ce chapitre, nous reprenons la définition de la lumière et les outils métrologiques
qui permettent sa mesure. Cette définition est primordiale car pour être visualisées, ana-

lysées ou mesurées, les surfaces ont besoin de lumière et de l’interaction produite avec la
matière dont elles sont constituées. C’est pourquoi, nous consacrons la seconde partie de ce
chapitre à référencer les interactions lumière/matière en fonction de la nature géométrique et
des propriétés physiques de surfaces analysées. Enfin nous terminons par la description des
modèles mathématiques capables de reproduire ces interactions.
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6 Chapitre 2. Notions de lumière

2.1 Définition historique de la lumière

De l’origine de l’être humain jusqu’aux premières études menées par la civilisation
grecque, la lumière fut considérée comme divine. En 300 av. JC, le mathématicien Euclide

pour qui la lumière est étroitement liée à la vision, la représente sous forme de minces filets
rectilignes appelés rayons lumineux. D’après sa théorie, l’œil envoie des rayons frapper les
objets ce qui permet de les voir.

Quelques centaines de siècles plus tard, les Arabes récupèrent et traduisent les ouvrages
grecs durant leurs conquêtes. Ainsi ils héritent des savoirs antiques, les approfondissent et
innovent. Vers l’an 1000, Ibn Al-Haitan comprend le fonctionnement de l’œil et renverse
la théorie d’Euclide. Il affirme que la lumière provient des objets. De plus, aux travers de
la science basée sur l’observation et la mesure, il ébauche les premières lois de réflexion et
réfraction. Durant le moyen âge, l’apogée du peuple arabe permet d’exporter les écrits d’Ibn

Al-Haitan vers l’Europe. Traduits en latin, ces livres inspirent la communauté scientifique.
Ainsi en 1500, Galilée passe de l’optique géométrique à l’optique instrumentale et construit
la première lunette astronomique. Elle permet de découvrir les étoiles de la voie lactée, d’ob-
server les détails de la lune et d’autres astres tel que Io le satellite de Jupiter. Pour Galilée, ces
découvertes sont synonymes d’interrogations sur la vitesse de la lumière. D’ailleurs, il tente
de mesurer sa vitesse de trajet entre deux collines de Toscane avec une lanterne à volets mais
cette expérience reste vaine car les instruments de l’époque sont trop rudimentaires. Cet échec
ne fait que conforter la plupart des scientifiques qui croient depuis l’antiquité que la lumière
se propage instantanément. Parmi eux, Snell et Descartes établissent en 1625-1637 les lois
de la réfraction et de la réflexion publiées dans [Des65]. Pour démontrer la loi de la réfraction,
Descartes utilise l’exemple d’une balle qui pénètre un milieu aqueux. Cette démonstration
est sujette à controverse car le changement de milieu entraîne la perte de vitesse du projectile.
Ce phénomène est inconcevable avec sa théorie de transmission instantanée de la lumière.
Il émet alors plusieurs hypothèses hasardeuses sur ce phénomène et lance un débat sur la
nature de la lumière qui va durer trois siècles.

Après la mort de Descartes, Römer relève des irrégularités dans le déplacement du sa-
tellite Io utilisé comme horloge par les navigateurs. En effet, sa visibilité diffère en fonction de
la distance entre la Terre et Jupiter. Römer attribue ce phénomène au temps supplémentaire
que met la lumière à parvenir jusqu’à la Terre. Ainsi ces observations rejoignent la théorie de
Galilée, la lumière n’a pas une transmission instantanée et possède une vitesse finie. Cette
affirmation conforte Huygens dans son idée que la lumière est une onde. Cette idée ce heurte
à celle de Newton pour qui la lumière est un flot de particules. Ce débat sur la nature de
la lumière scinde la communauté scientifique en deux groupes, l’un partisan de la théorie
ondulatoire initiée par Huygens et l’autre partisan de la théorie corpusculaire énoncée par
Newton.

2.1.1 Théorie corpusculaire

Pour Newton la lumière est composée de particules dont les différentes masses pro-
voquent des sensations colorimétriques distinctes sur la rétine. A partir de ce concept, il
établit logiquement que chaque particule se propage de façon rectiligne et peut être réfléchie
selon les lois de Snell-Descartes.

La réflexion est assimilée à un rebond des particules sur la surface des objets. Les parti-
cules sont considérées comme des projectiles qui rebondissent sur les objets en un seul point.
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D’après la mécanique Newtonienne, la déviation d’un rayon incident résulte de l’action d’une
force sur les particules. Cette force est perpendiculaire à la surface de réflexion au point
d’incidence et le rayon réfléchi est symétrique au rayon incident.

Pour ce qui est de la réfraction, Newton utilise les règles de la balistique des projectiles
dans lesquelles la réfraction est régie par la vitesse des corpuscules. Plus la densité du milieu
est importante, plus la vitesse des particules lumineuses augmente. Ce concept sert aussi de
base à l’explication du phénomène de diffraction. La densité d’une surface définit l’interac-
tion avec les particules lumineuses selon la force exercée perpendiculairement à la surface
du milieu. Dans le cas d’un changement de milieu air/eau, il considère que la vitesse des
particules lumineuses augmente et leurs trajectoires dévient car l’eau est plus dense que l’air.

Dans sa théorie achevée, Newton affirme que la lumière est composée de corpuscules
de masses différentes qui se propagent dans le vide à une vitesse très élevée. Lorsqu’ils
atteignent la surface d’un milieu, ces corpuscules subissent l’action d’une force réfringente
perpendiculaire à la surface et proportionnelle à la densité du milieu. Cette force dévie la
trajectoire des corpuscules et cause la réflexion, la diffraction, la dispersion et la réfraction.
Avec cette dernière formulation de sa théorie, il explique le principe de sa célèbre expérience
de diffraction par un prisme (figure 2.1). A travers son traité d’optique en 1704 [N+22], il
démontre que la lumière blanche est composée de plusieurs corpuscules de masses différentes
(les couleurs). Lorsque la lumière traverse le prisme, chaque corpuscule subit la gravité des
particules qui composent le prisme, cela entraîne la déviation en fonction des lois de la gravité.

(a) (b)

Figure 2.1 – Newton (a), diffraction par le prisme (b).

Bien que la théorie de la gravitation soit incontestable, l’aspect corpusculaire de la lumière
souffre d’incohérence et de confusion. En effet, d’après les opposants de la théorie corpus-
culaire, certaines observations ne sont pas explicables tels que le croisement de deux rayons
lumineux qui ne crée pas de déviation ou comment un même milieu peut produire soit la
réflexion, soit la diffraction alors que la densité reste identique. Malgré l’ensemble de ces
incohérences, Newton par sa suprématie dans le monde scientifique a réussi à imposer ses
idées durant un siècle et ce aux dépens de la théorie ondulatoire.

2.1.2 Théorie ondulatoire

Parallèlement à Newton, Huygens et ses partisans défendent l’aspect ondulatoire de la
lumière. En 1667 dans [Huy67], la lumière apparait comme une vibration qui se transmet de
proche en proche dans un milieu appelé Éther. L’Éther contenu dans tout l’univers serait un
milieu fluide constitué de particules invisibles qui oscilleraient et transporteraient la lumière.
L’oscillation de ces particules forme des ondes (figure 2.2) qui se propagent dans toutes les
directions de façon circulaire.
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(a) (b)

Figure 2.2 – Huygens (a), schéma (b) de déplacement des
ondes lumineuses. (schéma 4, Traité de la lumière p. 19, 1667).

Huygens ébranle fortement la théorie corpusculaire en se basant sur les incohérences. Selon
les théories Newtoniennes, le fait que deux faisceaux lumineux se croisent devrait entraîner
une déviation car l’inertie des particules croisent une infinité d’autres trajectoires. Or cette
expérience est sans impact visuel. Pour expliquer ce phénomène, Huygens se base sur sa
théorie ondulatoire et l’existence de l’Éther. Afin de tenter d’imposer sa théorie à la commu-
nauté scientifique, il effectue une expérience avec le pendule de Newton dont il considère
les boules métalliques comme des particules d’Éther. D’après les observations, lorsqu’une
boule est soulevée puis lâchée d’un côté du pendule la boule opposée se soulève car il y a
propagation d’une onde longitudinale et l’énergie cinétique est transmise. Mais si les boules
aux deux extrémités sont soulevées puis lâchées, elles rebondissent en deux mouvements
contraires et les forces exercés s’annulent. Pour Huygens, c’est selon ce principe que deux
ondes lumineuses peuvent se croiser sans s’affaiblir ni dévier. Et contrairement à Newton, il
considère que le changement de milieu air/eau entraîne une diffraction par la diminution de
la vitesse des ondes.

Durant le 18ème siècle, Young, Malus, Fresnel et Arago renforcent la théorie ondula-
toire par la découverte des phénomènes d’interférence et de polarisation. Mais de nombreux
savants tel que Biot, Laplace, Poisson restent partisans de la théorie corpusculaire. Pour
trancher, Arago propose de comparer la vitesse de la lumière lors du changement de milieu
air/eau. Il utilise les dispositifs de laboratoire révolutionnaires (figure 2.3) mis au point par
Foucault et Fizeau qui permettent de mesurer la vitesse de la lumière par l’utilisation de
miroirs ou de roues dentées.

(a) (b) (c)

Figure 2.3 – Le dispositif de Foucault composé d’un système de turbine (a)à vapeur et de
miroirs rotatifs (b), le dispositif de Fizeau (c) avec sa roue dentée (« Ecole Polytechnique

Inventaire général. M. Lebée. ») .

Cette expérience cruciale est réalisée en 1850 et le verdict donne raison à Huygens car la vitesse
de la lumière mesurée dans l’eau est plus faible que dans l’air. Ce triomphe est parachevé en
1865 par la synthèse de l’électricité et du magnétisme réalisée par Maxwell [Max65] . Il
conclut que la lumière est le résultat de l’addition entre une onde électrique et une onde
magnétique (figure 2.4).
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onde éléctrique

onde magnétique

(a) (b)

Figure 2.4 – Maxwell (a), la lumière est une onde électromagnétique (b)
« A dynamical theory of the electromagnetic field » 1865.

2.1.3 Complémentarité des deux théories

Malgré le triomphe de la théorie ondulatoire, le débat n’est pas définitivement achevé.
De nouveaux phénomènes (figure 2.5) sont mis en évidence par Hertz en 1885. Il observe
qu’une plaque métallique exposée à une lumière ultraviolette produit de l’électricité, alors
que la même plaque exposée à une lumière rouge ne produit absolument rien même après
augmentation de l’intensité lumineuse. Ce phénomène n’a aucun sens si la lumière est une
onde transportant de l’énergie.

 

(a) (b)

Figure 2.5 – Hertz (a) réalise en 1885 l’expérience photo-électrique (b).

Inspiré par les travaux de Planck [Pla01], Einstein valorise de nouveau la théorie corpus-
culaire. En 1905 dans [Ein05], il annonce que la lumière est en réalité composée de Quanta
baptisée plus tard Photons. Les Quanta sont des particules sans masse dont l’énergie dépend
de la fréquence de l’onde associée.

ephotons = h
c
λ

(2.1)

avec :

h : constante de Planck.
c : célérité (vitesse de la lumière dans le vide).
λ : la longueur d’onde.

Selon son interaction avec la matière, la lumière se manifeste soit comme une onde, soit
comme des corpuscules. Cette théorie répond au phénomène mis en évidence par Hertz.

Cette dualité onde-corpuscule est généralisée en 1924 par De Broglie dans [DB24]. Elle
met fin au débat sur la nature de la lumière lancé environs trois siècles auparavant.
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2.1.4 Le spectre lumineux

D’après la dualité onde corpuscule, la lumière est caractérisée par sa longueur d’onde et
l’énergie des photons qu’elle transporte. Comme toute onde électromagnétique, elle possède
un spectre qui lui est propre.

Pendant le débat sur sa nature, le premier à caractériser la lumière est Newton grâce à
son prisme. Il observe que la lumière du soleil peut être décomposée par diffraction en sept
couleurs. Ces couleurs vont du rouge au violet avec un passage par la couleur indigo. Cette
couleur est inexistante car elle a été ajoutée par Newton pour parvenir à sept, le chiffre
énigmatique du 18ème siècle.

En 1800, Hershel place des thermomètres dans chaque couleur et par surprise il s’aper-
çoit que la température est différente. De plus, il observe qu’au-delà du rouge là où l’œil
ne voit plus rien, la température est plus élevée. Il vient de découvrir la première lumière
invisible. Un an plus tard, le chimiste Riter expose au spectre solaire une plaque photogra-
phique recouverte de chlorure d’argent et constate qu’elle réagit particulièrement au-delà du
violet. Cette expérience lui permet de découvrir la seconde lumière invisible, les ultra-violets.
La même année, Young offre une graduation pour caractériser la lumière. Il interprète les
couleurs comme une manifestation de la longueur d’onde grâce à la célèbre expérience des
franges d’interférence. Cette expérience consiste à faire interférer deux faisceaux lumineux
issus d’une même source par l’intermédiaire de deux petits trous percés dans un plan opaque.
Elle permet de mettre en évidence le déphasage entre les faisceaux et de mesurer les lon-
gueurs d’onde de chaque couleur qui sont de l’ordre du micron.

Le spectre électromagnétique s’enrichit des ondes radio à la suite des travaux de Hertz

en 1885, puis des rayons-X grâce à Conrad en 1895. La découverte de la radioactivité permet
d’ajouter les rayons gamma en 1914 et plus récemment la frontière floue entre les ondes radios
et l’infrarouge est comblée par la découverte des micro-ondes.

Dans l’ensemble du spectre électromagnétique (figure 2.6), l’œil humain ne perçoit qu’une
infime partie dont les longueurs d’ondes sont comprises entre 380 et 780 nanomètre. Ces va-
leurs ont évolué au cours du temps et sont aujourd’hui normalisées par la CIE (Commission
Internationale de l’Eclairage).
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Figure 2.6 – Spectre électromagnétique.

La technologie créée par l’homme permet de pallier le manque de sensibilité du SVH (Système
Visuel Humain). En effet, des capteurs ultra-sensibles permettent d’acquérir la lumière visible
mais aussi invisible car selon la nature des sources lumineuses, le rayonnement produit peut
s’étendre dans l’infrarouge ou l’ultra-violet.
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2.2 Les sources lumineuses

Le terme source lumineuse désigne tous dispositifs naturels ou artificiels capables de trans-
former (figure 2.7) une énergie primaire en un flux énergétique rayonnant non nul dans le
spectre visible.

Energie Primaire (W ) 

Flux énergétique (W ) 

rendement 

Perte en chaleur (W ) Spectre non visible IR ou X 

Flux lumineux (lumens ) 

V lambda 

400 700 nm 

Figure 2.7 – Echange energétique source lumineuse.

La plus ancienne et principale source lumineuse est le soleil. Le rayonnement perçu étant cy-
clique, l’être humain a toujours désiré prolonger et contrôler la durée des cycles d’éclairage.
Pour cela, il a cherché à compléter le soleil par d’autres sources lumineuses telles que les
flammes dans un premier temps. Puis grâce à l’évolution technologique sont apparus l’en-
semble des ampoules (incandescentes, tungstène) ou encore les tubes (néons) dont la source
d’énergie primaire est l’électricité.

2.2.1 Classification des sources lumineuses

Les diverses sources lumineuses peuvent être classées en fonction de leur technologie,
de l’énergie primaire, de la température du rayonnement produit ou encore de l’efficacité
lumineuse. Afin de faciliter la classification, l’intérêt est porté uniquement sur la lumière
produite. Ainsi, elles sont classables en fonction de leurs distributions spectrales (figure 2.8)
suivant trois catégories : spectre continu, spectre discret et spectre mixte.

Spectre continu  

Source 

Lumineuse 

 Spectre mixte Spectre discret

Figure 2.8 – Classification des sources lumineuses.

2.2.1.1 Sources à spectre continu

Le rayonnement produit par ce type de source est constitué (figure 2.9a) d’un ou plusieurs
intervalles continus de longueur d’onde. Cette catégorie regroupe l’ensemble des sources
émettant de l’énergie lumineuse sous l’effet de la chaleur (lampe à incandescence classique,
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flamme) ou du soleil. Par exemple, le soleil possède une distribution spectrale d’énergie cou-
vrant l’ensemble des longueurs d’ondes du spectre visible mais une grande partie se situe
dans le spectre non visible (figure 2.9b), notamment dans les ultra-violets et surtout dans
l’infra-rouge. L’amplitude énergétique n’est pas identique pour l’ensemble des longueurs
d’onde. Pour le spectre visible, l’intensité maximum se situe autour de 500 nm.

          

          

          

          

          

          

Energie relative 

λ nm 380 780

0

1

(a) (b)

Figure 2.9 – Exemple de source à spectre continue (a), spectre du rayonnement solaire (b).

2.2.1.2 Sources à spectre discret

Cette catégorie regroupe les sources constituées (figure 2.10a) d’un ensemble limité de rayon-
nement dont les longueurs d’onde sont déterminées. Ces caractéristiques spectrales se re-
trouvent principalement pour la technologie des lampes à décharge. Le cas particulier (figure
2.10b) où le spectre est composé d’une unique longueur d’onde se retrouve pour le cas de la
technologie laser. Ces sources sont qualifiées de sources monochromatiques.
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(a) (b)

Figure 2.10 – Exemple de source à spectre discret (a), spectre d’une source monochromatique (b)
par exemple le laser.

2.2.1.3 Sources à spectre mixte

Les sources à spectre mixte possèdent une distribution spectrale (figure 2.11) qui regroupe les
caractéristiques des sources à spectre continu et à spectre discret. Leur spectre est continu et
certaines longueurs d’onde présentent des raies de forte intensité. La technologie représenta-
tive est typiquement le tube fluorescent.
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Figure 2.11 – Exemple de source à spectre mixte.
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2.2.2 Métrologie : définitions des valeurs

La classification des sources lumineuses nécessite la mesure et l’analyse énergétique spec-
trale. Ces mesures sont obtenues par l’intermédiaire des valeurs métrologiques telles que la
radiométrie et la photométrie.

2.2.2.1 La radiométrie

La radiométrie consiste à mesurer le rayonnement produit par les ondes électromagnétiques
sans se limiter à la lumière visible. Les unités de mesure qui la composent sont unifiées par
le système de norme internationale SI (Système International). L’unité de base est le flux
énergétique exprimé en Watt. L’ensemble des termes regroupés et décrits dans ce paragraphe
proviennent des ouvrages de référence [IoNA87] et [ML99].

Le flux énergétique

Le flux énergétique (Fe ou Φe) correspond au débit d’énergie transporté par un rayon-
nement à l’instant t suivant la célérité c. Ce rayonnement est considéré comme la super-
position d’ondes planes quasi monochromatique (unique longueur d’onde) appelée mode
dont la répartition en fréquence de vibration et en directions de propagation dépend de sa
complexité. D’après les travaux de Maxwell, la densité d’énergie électromagnétique dans
le vide est caractérisée par un vecteur de champs électrique ~E et un vecteur de champs
magnétique ~H tel que :

~E(~r, t) = ~E0 cos(~k.~r − ωt) (2.2)
~H(~r, t) = ~H0 cos(~k.~r − ωt)

avec :

ω : (2πc/λ) la pulsation.
~r : le vecteur position du point considéré.
~k : est le vecteur d’onde.

Le flux énergétique d’un mode est proportionnel à la valeur moyenne temporelle de son
vecteur de Poynting :

< |S| >=
|~E0|2
2Z

(2.3)

avec :

Z : l’impédance du milieu de propagation.
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La densité du flux

La densité du flux est le flux énergétique par unité d’aire à un point d’une surface réelle
ou imaginaire. L’unité de mesure est le Watt par mètre carré (W.m−2) et deux cas sont
possibles. Le flux peut être reçu par la surface depuis n’importe quelle direction (figure
2.12a), dans ce cas la densité du flux énergétique est appelée Irradiance Ee et peut être
définie par :

Ee =
dFe
dS

(2.4)

où dFe est le flux énergétique reçu à un point et dS est l’aire de la surface qui entoure le
point.

Le flux énergétique peut aussi être émis ou réfléchi par la surface. Dans ce cas (fi-
gure 2.12b), la densité du flux émise dans n’importe quelle direction est appelée Exitance
Me et peut être définie par :

Me =
dFe
dS

(2.5)

où dFe est le flux énergétique émis à un point et dS est l’aire de la surface qui entoure le
point.

 
 

 

 

(a) (b)

Figure 2.12 – (a) irradiance Ee, (b) existance Me.

L’unité stéradian

Pour le moment, seules les notions temporelles et spatiales (la surface) ont été abordées
car le flux provient de toutes les directions possibles. Maintenant si le flux provient d’une
direction précise, la notion spatiale angulaire doit être considérée. Les unités radiomé-
triques sont alors l’Intensité et la Radiance. Ces mesures font intervenir une unité appelée
le stéradian.

Le stéradian au même titre que le radian est une unité SI pour définir un angle so-
lide (couramment noté Ω), cette mesure est utilisée pour le calcul tridimensionnel. Afin
de déterminer la valeur d’un angle solide, il est nécessaire d’utiliser une sphère de rayon
unitaire : 1 mètre. Prenons une surface (figure 2.13) quelconque, projetons la sur une
sphère unitaire nous obtenons une surface, l’angle solide est le rapport entre la surface
occupée sur la sphère et le rayon de la sphère au carré.
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Figure 2.13 – Schéma angle solide.

Ω =
dSsphere

r2 (2.6)

avec :

dSsphere : la surface projetée.
sur la sphère unitaire.

r : le rayon de la sphère.
unitaire (= 1).

La radiance

Pour définir le terme Radiance, il est nécessaire d’imaginer un rayon émis ou reçu par
un point sur une surface dans une direction donnée (figure 2.14a). La Radiance est tout
simplement la quantité infinitésimale de flux énergétique contenue dans ce rayon. L’angle
d’incidence θ entre le rayon et la normale à la surface doit être pris en compte. La surface
dS est projetée suivant cet angle et devient dS cos θ.

Une définition plus formelle décrit un rayon comme un cône élémentaire infiniment
étroit dont le sommet est un point sur une surface réelle ou imaginaire (figure 2.14b). Ce
cône a un angle différentiel solide dΩ dont l’unité est le stéradian. Le calcul de la Radiance
Le émise ou reçue, mesurée en Watt par mètre carré par stéradian (W.m−2.sr−1) peut être
définie par :

Le =
d2Fe

dS(dΩ cos θ)
(2.7)

où dFe est le flux énergétique émis à un point, dS est l’aire de la surface qui entoure le
point, dΩ est l’angle solide d’un cône élémentaire et θ est l’angle d’incidence entre le rayon
et la normale à la surface.

 

 
  

 

 

 

 

 

  

(a) (b)

Figure 2.14 – La radiance Le.
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L’intensité

L’Intensité Ie est une mesure ponctuelle et quantifie le flux énergétique émis en un point
et dans une direction donnée le long du centre d’un cône englobant un angle solide (figure
2.15). Cette mesure énergétique est exprimée en Watt par stéradian (W.sr−1) et est exprimée
par :

Ie =
dFe
dΩ

(2.8)

où dFe est le flux énergétique émis en un point, dΩ est l’angle différentiel solide du cône
élémentaire dans une direction donnée.

Pour une source isotrope, le flux rayonnant est émis dans toutes directions et l’inten-
sité du rayonnement est égale à Fe/4π.

 

 

 

 

  

Figure 2.15 – Intensite Ie d’une source.

Radiométrie et spectre

Dans le cas des sources à spectre continu tel que le soleil, le rayonnement électromagné-
tique s’étend des ondes radio aux rayons gamma. L’énergie de rayonnement spectrale est
la quantité d’énergie rayonnante sur intervalle de longueur d’onde non nulle. Elle se me-
sure en Joule par nanomètre et peut être définie comme l’intégrale des flux énergétiques.
A l’inverse, le flux énergétique peut être exprimé en nombre de photons si le rayonnement
produit dans le spectre visible est monochromatique, telles les sources à spectre discret.
Par la relation de Planck, le flux énergétique d’un rayonnement monochromatique λ cor-
respond à un débit de photons appelé flux photonique (Fp ou Φp) et exprimé par unité de
temps (s) :

Fpλ = Fpλ/ephotons (2.9)

Lorsque, le rayonnement électromagnétique est mesuré et étudié uniquement pour le
spectre visible, les valeurs radiométriques sont généralement converties en valeurs photo-
métriques.



2.2. Les sources lumineuses 17

2.2.2.2 La photométrie

Le SVH n’a pas la même sensibilité selon les différentes longueurs d’onde du spectre visible.
La CIE a donc établi des courbes (figure 2.16) appelées V(λ) qui permettent de faire le lien
entre la sensibilité du SVH et les mesures radiométriques. Par conséquent, la photométrie
décrite dans [dl83] reprend les mêmes mesures que la radiométrie mais elles sont limitées au
spectre visible et pondérées par une courbe de sensibilité. Pour plus de détails entre les unités
radiométriques et photométriques, nous fournissons un tableau de correspondance en annexe
A.1.

Figure 2.16 – Courbes V(λ) definies par le CIE.

Le flux lumineux

L’ensemble des mesures photométriques est basé sur le flux lumineux (Fv ou Φv), dont
l’unité est le lumen (lm). Il est défini à partir de son homologue radiométrique le flux
énergétique, puis pondéré par la courbe de sensibilité et intégré sur l’ensemble du spectre
visible.

Fv =
∫ 780

380
Km V(λ) Fe(λ) d(λ) (2.10)

où Km est la constante de conversion des Watt en lumen (= 683), V(λ) est la courbe
de sensibilité pour la valeur λ et Fe(λ) est le flux énergétique exprimé en Watt pour la
longueur d’onde λ.

Autres mesures photométriques

L’Exitance lumineuse Mv et l’Éclairement lumineux Ev sont respectivement la quantité de
flux émise et reçue en fonction d’une surface dS. Ces valeurs sont exprimées en lumen
par mètre carré (lm.m−2) ou directement en lux (lx). Comme pour leurs homologues ra-
diométriques, il n’y a pas de notion de direction dans ces mesures, c’est-à-dire que le flux
lumineux est omnidirectionnel.

Mv =
dFv
dS

et Ev =
dFv
dS

(2.11)
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Comme pour l’Intensité radiométrique, le flux lumineux Fv est mesuré sur un angle solide.
La mesure obtenue est l’Intensité lumineuse Iv dont l’unité est le lumen par stéradians
(lm.sr−1), plus couramment appelé candéla (cd).

La dernière mesure à définir est la Luminance Lv, pendant photométrique de la Ra-
diance pondérée par la courbe de sensibilité. C’est la seule mesure qui est perceptible
par le SVH. Pour être plus exact la Luminance est la mesure approximative du degré
de luminosité sur une surface. Il existe une formule qui lie directement la Radiance à la
Luminance :

Lv =
∫ 780

380
Km V(λ) Le(λ) d(λ) (2.12)

Il existe tout de même une ambiguïté, car pour une même valeur de Luminance Lv plu-
sieurs valeurs de Radiance Le(λ) peuvent correspondre du fait de l’utilisation de pondé-
ration générée par la courbe V(λ). Ce phénomène est appelé le méta-mérisme.

2.2.3 Métrologie : bilan

D’après les définitions de la mesure radiométrique et photométrique, aucun terme n’est
attribué à un flux dont le rayonnement est concentré dans le spectre visible ou au-delà et
observé par une sensibilité différente du SVH. Par conséquent dans le cadre de ce document
consacré à l’acquisition et au traitement des images numériques, nous utilisons par abus de
langage les termes SI de la radiométrie. Il est tout de même nécessaire de conserver à l’esprit
que ces termes sont intégrés et pondérés suivant la sensibilité des systèmes d’acquisition
proche du SVH. De plus, les valeurs mesurées sont dépendantes des sources lumineuses et de
l’interaction avec la scène observée.

2.3 Interactions physiques lumière matière

Selon les propriétés de "la matière éclairée", l’interaction globale (figure 2.17) est une suc-
cession de phénomènes pouvant être indexés selon leur nature spectrale et géométrique.
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Figure 2.17 – Exemple complexe d’un éclairage artificiel.
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Pour comprendre ces phénomènes, il convient de les décomposer suivant la géométrie op-
tique (émission, transmission, réflexion) et leurs caractéristiques spectrales (spectre d’émis-
sion, spectre d’absorption et spectre de réflexion).

2.3.1 L’absorption

Pour certains matériaux, les photons reçus sont absorbés et transformés en chaleur. Cette
propriété va permettre de percevoir ou de capturer les objets en couleur. Dans le cas où un
objet reçoit une lumière à spectre continu dont l’amplitude énergétique est constante pour
l’ensemble des longueurs d’ondes, si les propriétés physiques du matériau composant l’objet
font en sorte que l’ensemble des longueurs d’ondes soit totalement absorbé, il est alors perçu
par le SVH comme noir. Par contre si les propriétés physiques du matériau font en sorte qu’il
n’absorbe qu’une certaine plage de longueurs d’ondes, les autres plages sont réfléchies et
l’objet est perçu de la couleur de ces plages. Le principe d’absorption est la base de la capture
d’image.

2.3.2 Spectre de réflectance

Il est possible de caractériser une surface en fonction des longueurs d’ondes qu’elle ab-
sorbe et/ou réfléchie (figure 2.18). Pour cela, il est nécessaire de déterminer son spectre de
réflectance SRr (longueur d’onde réfléchie et absorbée). De même, il est possible d’obtenir le
spectre de radiance de la source lumineuse SRl afin de calculer celui de la radiance réfléchie
par l’objet SR f :

SR f (λ) = SRl(λ) SRr(λ) (2.13)

( )

  

( )  

( )  

SR

SR

SR

Figure 2.18 – Spectre de réflectance.

Il faut noter que cette équation présente plusieurs limites car elle ne prend pas en compte
l’aspect géométrique (angle d’incidence de la lumière ou d’observation). Par exemple, dans
le cas d’une réflexion spéculaire, il est obligatoire de considérer l’aspect géométrique afin de
permettre la modélisation de l’interaction entre la lumière et l’objet. Pour tenir compte de ces
effets, la fonction de réflectance spectrale bidirectionnelle (BRDF : Bidirectional Reflectance
Distribution Function) definie par Nicodeme, Wyszecki, Stiles ou encore Souami doit être
utilisée. Toutefois le modèle de réflectance spectrale, en tenant compte des limitations, permet
une analyse simple dans beaucoup de cas.
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2.3.3 La transmission

Lorsqu’un matériau est non opaque (verre et certains polymères), il laisse passer un certain
nombre de photons et la lumière est transmise au travers. Lors du changement de milieu,
passage de l’air au matériau et inversement, un phénomène de réfraction se produit. La loi
de Snell-Descartes permet de modéliser (figure 2.19) ce phénomène en liant les indices de
réfraction ip1 et ip2 de chacun des milieux et les angles : incident θ1 et réfracté θ2.
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Figure 2.19 – La transmission.

ip1 × sin θ1 = ip2 × sin θ2

ip2 × sin θ3 = ip1 × sin θ4

θ2 = θ3

ip1 × sin θ1 = ip2 × sin θ2 = ip1 × sin θ4

2.3.4 La réflexion

La réflexion parfaite (figure 2.20a) appelée aussi réflexion spéculaire répond au principe
optique selon les lois édictées par Snell-Descartes. L’angle d’incidence est de même valeur
que l’angle réfléchi :

θi = θr (2.14)

Mais certains matériaux ont une surface qui présente de légères irrégularités microscopiques.
Ainsi, la réflexion se fait dans une unique direction en respectant le principe optique de
réflexion, mais elle n’est pas parfaite. La lumière provenant de la source lumineuse est réfléchie
dans la direction d’un vecteur de réflexion�r, suivant un coefficient de diminution exponentiel
ns et un coefficient d’absorption Ks. Cela forme un lobe (figure 2.20b) de réflexion spéculaire.
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Figure 2.20 – Schéma d’une reflexion parfaite (a),
schéma d’une reflexion imparfaite (b).
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2.3.5 La diffusion

La diffusion est un cas particulier de réflexion, elle se produit lorsque la surface du ma-
tériau qui compose l’objet est de nature très irrégulière. La lumière est réfléchie de manière
uniforme (figure 2.21a) dans toutes les directions. Ce principe repose sur le facteur d’échelle
d’observation, par exemple un point à l’échelle macroscopique provoque une diffusion si à
l’échelle microscopique (figure 2.21b) il présente une forte irrégularité de surface. Dans ce cas,
l’intensité du flux énergétique émis par un point de la surface est indépendante de la direction
d’observation et est uniquement fonction du flux d’énergie incident à cette surface.
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Figure 2.21 – Schéma d’une diffusion à l’échelle macroscopique (a),
schéma d’une diffusion à l’échelle microscopique (b).

2.3.6 Autres phénomènes

En complément des interactions spectrales et géométriques basiques, il existe d’autres
phénomènes d’interaction plus complexes tels que :

– Inter-réflexion : lorsqu’un flux énergétique est réfléchi par une facette d’une surface,
les photons réémis interagissent avec d’autres facettes de la surface et se comportent
comme des sources d’éclairage secondaires. Ce phénomène est appelé inter-réflexion
directe (figure 2.22a) mais il existe aussi le cas indirect (figure 2.22b) où les photons
interagissent avec l’environnement proche de la surface éclairée.
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Face e  

 

  
Objet  

Face e  

Environnement   

(a) (b)

Figure 2.22 – Schéma d’une inter-reflexion directe multiple (a),
schéma d’une inter-reflexion indirecte (b).

– Ombres : lorsqu’un objet opaque est éclairé par une source de lumière, certaines zones
(figure 2.23) situées derrière l’objet ne reçoivent pas de lumière et constituent l’ombre de
l’objet. Deux type d’ombres se distinguent la première dite propre est la zone de l’objet
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opposée à la direction de la source lumineuse. La seconde appelée ombre portée se situe
sur une surface occultée par l’objet. Elles possèdent une forme corrélée aux contours de
l’objet et à la géométrie de la source lumineuse.

 

 

Ombre Propre Ombre Portée 

Figure 2.23 – Schéma illustrant le principe de l’ombre propre et de l’ombre portée.

2.4 Modélisation mathématique

Des modèles mathématiques permettent de modéliser le comportement de la lumière lors-
qu’elle interagit avec les surfaces des matériaux. Les modèles de base (Lambert et Phong)
sont les plus simples mais offrent une modélisation limitée. Ils permettent de modéliser res-
pectivement la diffusion et la réflexion. Mais il faut garder à l’esprit qu’un grand nombre de
modèles existe et que certains plus complexes combinent l’ensemble des interactions possibles.

2.4.1 Le modèle de Lambert

Le modèle Lambertien formulé par Lambert en 1760 [Lam60] est le plus simple pour
décrire l’interaction de la lumière sur des surfaces parfaitement diffuses. Ce modèle (figure
2.24) suppose que la surface présente une réflectance homogène et considère que l’intensité
réfléchie est identique quelle que soit la direction de l’observateur. De plus, les phénomènes
d’ombres et d’inter-réflexions sont ignorés.

A partir de ces hypothèses et pour un éclairage directionnel, l’intensité réfléchie par un
point de la surface est proportionnelle à l’angle entre la normale à la surface et la direction de
la source lumineuse.

Ie = Ie0 ρ cos θ = Ie0 ρ (�n.�l) (2.15)

avec :

Ie : l’intensité réfléchie.
Ie0 : l’intensité incidente de la source lumineuse.

ρ(x, y) : l’albédo correspondant au coefficient de réflexion.
�n = la normale à la surface.
�l = le vecteur direction de la source lumineuse.
θ : l’angle d’incidence de la direction de la source lumineuse.
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Cette équation se retrouve couramment sous la forme discrète :

ie(x, y) = ie0 ρ(x, y)
−p(x, y) cos τ sin σ − q(x, y) sin τ sin σ + cos σ

√

p2(x, y) + q2(x, y) + 1
(2.16)

avec :

ie(x, y) : l’intensité réfléchie au point (x, y).
ie0 : l’intensité incidente de la source lumineuse.

ρ(x, y) : l’albédo du point (x, y).
τ, σ : les angles azimut et zénith de la source lumineuse.

~n =
[

−p√
p2+q2+1

−q√
p2+q2+1

1√
p2+q2+1

]

la normale.

p = [dS(x, y)/dx] la dérivée partielle de la surface s suivant x.

q = [dS(x, y)/dy] la dérivée partielle de la surface s suivant y.

~l = [cos τ sin σ sin τ sin σ cos σ] la direction source.

Figure 2.24 – Modèle diffus de Lambert.

L’angle d’incidence est important (figure 2.25), lorsqu’il est en alignement avec la normale de
la surface (zénith θ = 0o) l’intensité reçue est conservée, dans le cas où l’angle a une incidence
(0o < θ < 90o) l’intensité reçue est dispersée. Par contre si l’angle a une incidence nulle
(θ > 90o), l’intensité reçue est nulle sur la surface au point (x, y).

  Objet 
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 0°  : Intensité conservée 

 

 

=
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Figure 2.25 – Loi du cosinus de Lambert.
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Dans le cas de plusieurs sources lumineuses, il est possible d’obtenir le modèle Lambertien
par sommation de toutes les sources en fonction de leurs intensités et leurs angles d’incidence.
Cette souplesse permet aussi la prise en compte de l’intensité réfléchie de la lumière ambiante
si elle n’est pas nulle :

Ie =
S

∑
s=1

Ie0(s) ρ cos θ(s) + Ieambiante (2.17)

Ce modèle présente tout de même certaines limitations, Wolff a démontré qu’il ne peut être
appliqué que si l’angle d’incidence est faible. Dans ces travaux [Wol96], il propose une modi-
fication simple qui permet de prendre en compte la position d’observation. D’autres contribu-
tions ont tenté d’améliorer le modèle, par exemple Oren et Nayar dans [ON95] ont proposé
des modifications plus importantes pour inclure le cas des surfaces imparfaitement diffuses.
D’après leurs travaux, la réflexion d’une surface dépend de l’angle d’incidence et de la direc-
tion d’observation. Le modèle proposé prend en compte les géométries complexes et exclut les
phénomènes d’ombres ou d’inter-réflexions. Mais au détriment des améliorations apportées,
ce type de méthode est généralement négligé du fait de l’augmentation de la complexité. Car
malgré les contraintes et les limitations du modèle original, sa simplicité et la possibilité de
l’inverser font de lui le modèle le plus utilisé dans le domaine de la vision par ordinateur. Son
utilisation est omniprésente dans les technique de reconstruction tridimensionnelle comme
le Shape from Shading et la Stéréo-Photométrie. Il est également utilisé par les méthodes de
stéréo vision, de détection de mouvement ou de correction d’image.

2.4.2 Le modèle de Phong

Le modèle [Pho75] proposé par Phong permet d’obtenir l’intensité lumineuse d’un point
spéculaire suivant une direction d’observation particulière. L’intensité réfléchie Iespec dépend
de l’angle η entre la direction d’observation ~v et la direction de réflexion~r définie selon la loi
de Snell-Descartes.

Iespec = Ie0 Ks cosns η = Ie0 Ks (~r.~v)ns (2.18)

avec :

Iespec : l’intensité spéculaire réfléchie d’un point.
Ie0 : l’intensité incidente de la source lumineuse.
Ks : le coefficient empirique de réflexion spéculaire du point.
~r : le vecteur unitaire de la direction de réflexion.
~v : le vecteur unitaire de la direction d’observation.
η : l’angle entre~r et ~v.

ns : le coefficient de réflexion de la surface.

Le coefficient ns est proportionnel à l’imperfection microscopique des points spéculaires. Il
influe directement sur la taille du lobe de réflexion et par conséquent sur l’intensité observable.
Dans le cas d’une surface parfaitement lisse, ns tend vers l’infini et l’intensité réfléchie est
exclusivement concentrée dans la direction de réflexion (figure 2.26a). L’intensité observée est
donc nulle si ~v est différent de~r. A l’inverse (figure 2.26b), lorsque le coefficient ns diminue,
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(a) (b)

Figure 2.26 – Modèle de Phong avec (a) ns élevé, (b) ns faible.

la taille du lobe spéculaire ainsi que l’intensité spéculaire augmente et ce quelle que soit la
direction d’observation. Mais la diminution du coefficient ns présente une limite physique car
la réflexion doit être considérée comme diffuse lorsque les imperfections microscopiques sont
trop importantes. Pour contourner cette limite le modèle de Phong est généralement associé
à celui de Lambert (figure 2.27a).

Ie = Ieambiante + Ie0 Kd cos θ + Iespec (2.19)

où Kd correspond à l’albédo ρ défini par Lambert.

(a) (b)

Figure 2.27 – Modèle de Phong accompagné du modèle de Lambert (a),
modèle de Phong avec la modification de Blinn(b).

Le calcul du vecteur~r présente une complexité et un coût non négligeables mais Blinn dans
[Bli77] propose une simplification. Ce modèle (figure 2.27b) est généralement appelé Blinn-
Phong et consiste à approximer la direction du vecteur~r par l’ajout d’un vecteur~h. Le vecteur
~h est la normale d’une surface hypothétique entre la direction d’observation et la direction de
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la source lumineuse. D’après Blinn le terme spéculaire cosns η peut être remplacé par (~n.~h)ns

et l’intensité spéculaire observée devient :

Iespec = Ie0 Ks (~n.~h)ns (2.20)

avec :

~n : la normale à la surface.
~h = ~l+~v

2 la normale à la surface hypothétique à mi-chemin entre~l et ~v.

Ce modèle est tout de même limité, les ombres sont totalement négligées et le coefficient de
réflexion de la surface doit être fixé empiriquement par l’utilisateur. L’inversion est possible
mais difficile sur des surfaces à coefficient de réflexion non homogène.

2.4.3 Autres modèles

Les modèles de Lambert et de Phong sont empiriques et ne tiennent pas compte des ca-
ractéristiques surfaciques. Leur but est de fournir une modélisation simple et déconnectée des
phénomènes mais qui correspondent aux données expérimentales. D’autres modèles existent,
ils sont basés sur l’approche géométrique ou physique et s’appuient sur l’étude théorique
de la réflexion. L’approche géométrique est basée sur l’optique géométrique et suppose que
la dimension des irrégularités surfaciques est grande par rapport à la longueur d’onde du
flux énergétique reçu. Cette hypothèse est valable pour des surfaces à fortes rugosités mais
incompatible avec des surfaces lisses. Cette incompatibilité peut être éliminée par l’approche
physique qui utilise la théorie électromagnétique pour construire un modèle plus complexe
mais compatible avec les deux types de surface.

Un modèle de réflexion basé sur l’optique géométrique a été introduit par Torrance et
Sparrow dans [TS67]. Le modèle proposé décompose une surface à forte rugosité en série
de micro-facettes en forme de "V" dont les orientations sont aléatoires, mais dont les pentes
suivent une distribution gaussienne autour de la normale principale à la surface. Il prend en
compte les effets d’inter-masquages et d’ombrages entre les micro-facettes mais il exclut la
présence de pics spéculaires et ne peut donc être employé pour des surfaces lisses.

Le modèle de Beckmann-Spizzichino [BS87] est basé sur les lois électromagnétiques et
sur la modélisation de la surface par des micro-aspérités. La rugosité des surfaces est carac-
térisée par l’écart type dans une distribution normale de moyenne nulle. Un paramètre de
corrélation est ajouté afin de distinguer les surfaces et leur rugosité. La réflexion spéculaire
est modélisée soit par un lobe soit par un pic en fonction de la rugosité. Ce modèle est tout
de même incomplet car il exclut les phénomènes d’ombres et d’inter-réflexions et nécessite
des surfaces conductrices pour être mis en œuvre.

Cook et Torrance dans [CT82] se basent sur le modèle de Blinn mais reprennent l’hypo-
thèse d’une distribution normale faite par Beckmann-Spizzichino. Cette hypothèse permet
d’accélérer le processus de calcul mais dépend de la distribution spatiale de la surface.

Nayar propose dans [NIK90] un modèle hybride qui a la simplicité des modèles géomé-
triques, ainsi que le caractère complet d’un modèle physique. Il estime l’intensité observable
à partir du modèle de Lambert pour la composante diffuse et la composante spéculaire est
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obtenue par mélange du modèle Torrance-Sparrow et Beckmann-Spizzichino.

Ces modelés sont principalement utilisés dans le domaine de l’informatique graphique
afin d’obtenir des rendus réalistes sur des surfaces dont les caractéristiques diélectriques
sont hétérogènes. Dans le cadre de l’estimation de surfaces tridimensionnelles à partir des
valeurs d’intensité, l’inversion de ces modèles n’est pas courante car elle est jugée complexe
et coûteuse en temps de calcul. Néanmoins, leur utilisation se révèle efficace dans le cas par-
ticulier de la reconstruction de matériaux diélectriques ou à forte réflexion spéculaire comme
les métaux, les plastiques, la céramique, les verres opaques ou les peintures brillantes. Dans
[HMI10], les auteurs offrent un référencement des différentes méthodes de reconstruction et
les associent aux modèles utilisés. De plus, ils proposent une méthode hybride dont le modèle
varie en fonction des matériaux des surfaces analysées.

Conclusion du chapitre

Ce chapitre permet de définir la nature de la lumière et l’évolution de sa caractérisation
au cours des siècles. A l’heure actuelle, il s’avère que sa nature est une dualité entre onde
électromagnétique et corpuscules appelés photons. Cette dualité offre des outils de mesure
énergétique appelée Radiométrie et Photométrie en fonction des paramètres d’observation.
Elle permet aussi d’appliquer les lois fondamentales de la géométrie optique afin de caracté-
riser les sources lumineuses et les interactions entre la lumière et la matière. Ces interactions
sont dépendantes des propriétés intrinsèques des matériaux composant les surfaces. Pour
l’observateur, la surface devient une source lumineuse dont les propriétés physiques en
chaque point sont mathématiquement transposables grâce aux modèles de réflectances.

Dans le contexte de nos travaux, l’objectif est de reconstruire la géométrie d’une surface
à partir de l’énergie qu’elle réfléchit sans connaissances préalables des propriétés de ré-
flectance. Pour réaliser cette tâche, le modèle mathématique utilisé doit être parfaitement
inversible. La géométrie des surfaces analysées est inconnue mais présente une forte proba-
bilité de micro rugosité au-delà de l’échelle d’observation. A partir de ces informations, nous
pouvons établir que le modèle mathématique le plus adapté pour déterminer la géométrie
des surface analysées est celui de Lambert.
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La vision par ordinateur nécessite l’acquisition des intensités émises par une scène. Pour ré-
pondre à cette contrainte, le principe de la capture d’image a grandement évolué depuis

ses début en 300 av. JC. Un bref historique est décrit dans la première partie de ce chapitre.
Puis, l’intérêt est porté sur les transformations géométriques opérées par les éléments optiques
d’un dispositif d’acquisition. Enfin, la dernière partie est consacrée à la description des cap-
teurs numériques. Chacune des étapes du processus de conversion des intensités d’une scène
en valeurs numériques est décrite.
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3.1 Principe et Historique

Le terme image a pour définition la représentation physique d’une scène réelle. Depuis
l’aube des temps, l’être humain a cherché à reproduire son environnement comme en at-
testent les premières peintures rupestres. Par l’intermédiaire de ses yeux et de sa main, il a
reproduit l’interaction observée entre la lumière et les objets qui l’entourent. L’évolution de
la connaissance et de la technologie ont permis des reproductions plus réalistes, accessibles à
tous et appelées photographies.

Du point de vue technologique, la photographie est un processus qui lie une image projetée
sur une surface par un système optique et la technique qui permet la fixation permanente de
l’image. Historiquement la photographie trouve ses origines 300 ans av JC grâce à Aristote.
Lors d’une éclipse solaire il dessine les contours des deux astres projetés par l’intermédiaire
d’un petit trou sur un mur dans une pièce noire. Ce principe fut très longtemps utilisé par
les savants avant d’être correctement décrit en 1430 par Brunelleschi grâce à l’évolution
des connaissances en optique géométrique. Il est alors question de chambre noire ou camera
obscura en latin. Le principe de base consiste à percer un petit trou appelé sténopé dans
la paroi d’une boite noire et d’observer la projection inversée des objets extérieurs sur la
paroi opposée au trou. Au 16ème siècle, la popularisation du procédé permet d’élaborer des
dispositifs portables (figure 3.1) appelés par extension sténopés. Ils servent principalement
aux travaux topographiques et permettent de reproduire les contours de l’image projetée sur
une feuille de papier ou une plaque de verre.

(a) (b)

Figure 3.1 – Camera obscura (a) et un dispositif portable (b) appelé par extension sténopé.

Le principal inconvénient du sténopé est son manque de luminosité. En effet, la finesse des
détails des images produites est dépendante de la dimension du trou. Pour obtenir une image
suffisamment détaillée, celui-ci doit être le plus petit possible. Dans ce cas, très peu de lumière
passe et l’image est peu visible. En 1550, Cardan propose de remplacer le trou par une lentille
convergente qui a la propriété de concentrer les rayons lumineux. Les dispositifs se dotent
d’objectifs à base de lentilles convergentes (figure 3.2) et permettent d’obtenir des images plus
précises et plus lumineuses.

Figure 3.2 – Une des premières lentilles convergentes.
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Après cette évolution technique qui permet de créer des images projetées, il reste une étape
importante à franchir. Les scientifiques cherchent à automatiser la transformation de l’image
projetée en une image physique permanente. Afin de supprimer l’interprétation personnelle
et les erreurs de reproduction faites par les dessinateurs. Cette automatisation est élaborée par
Niépce au début du 19ème siècle, il est le premier à obtenir et à conserver une image due à
l’action de la lumière. Il propose d’utiliser du sel d’argent placé au fond d’une chambre noire
car ses propriétés photosensibles le font noircir sous l’action de la lumière. Malheureusement,
les images obtenues sont instables car le sel d’argent continue de noircir après l’exposition
et les images finissent par disparaitre. Niépce se rend compte de l’importance d’interrompre
l’action du produit après la période d’exposition. Pour cela il utilise une autre substance
photosensible appelée bitume de Judée dont la propriété est de perdre sa solubilité sous
l’action de la lumière. Une plaque de métal enduite de bitume est exposée plusieurs heures
puis rincée au solvant et rongée par l’acide aux endroits où le bitume est dissous. Cette plaque
(figure 3.3) est ensuite utilisée en imprimerie pour reproduire l’image sur un support papier.
Ce principe fonctionne mais les résultats sont peu précis car les dégradés sont mal reproduits.

Figure 3.3 – Plaque de bitume de judée obtenue par la technique de Niépce.

Après la mort de Niépce en 1833, Daguerre poursuit l’amélioration du procédé et découvre
le principe de l’image latente après plusieurs changements de surface photosensible et de ré-
vélateur. Il parvient à obtenir une image stable à partir de l’iodure d’argent et révélée par les
vapeurs de mercure. Grâce à cette découverte, Daguerre aidé par l’état français commercia-
lise le premier appareil photographique appelé daguerréotype (figure 3.4a). Cet appareil est
constitué d’un objectif, d’une chambre noire, d’une surface photosensible et pour la première
fois d’un obturateur dont le but est de limiter la durée d’exposition de la surface photosensible
car le temps de pose est réduit à quelques minutes.

(a) (b)

Figure 3.4 – Le daguerréotype (a) et une pellicule (b) de Eastman.

Parallèlement aux découvertes de Daguerre, Talbot invente le calotype en 1840. Ce procédé
négatif-positif consiste à introduire une feuille de papier enduite de chlorure d’argent dans la
chambre noire. Les propriétés photosensibles du chlorure d’argent permettent d’obtenir un
négatif, le positif est ensuite crée par tirage contact. Les tirages peuvent être reproduits en
plusieurs exemplaires. Le procédé de Talbot est la base de la photographie argentique encore
connue de nos jours. L’invention de la pellicule est attribuée à Eastman en 1884 et permet la
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réduction de la taille des appareils d’acquisition. En 1888, il fonde la célèbre société Kodak

dont le rôle est la fabrication industrielle des pellicules (figure 3.4b) et le tirage des négatifs.
Le photographe n’a plus besoin d’avoir des connaissances en chimie, l’acquisition d’image se
simplifie et se démocratise auprès du grand public.

En 1903 les frères Lumière révolutionnent la capture d’image par l’invention de l’acqui-
sition couleur en une seule prise. En marge des techniques de l’époque, leur méthode (figure
3.5) emploie la synthèse additive et enregistre l’image sur une plaque photographique en
verre. La technique consiste à saupoudrer une plaque de verre avec des millions de grains
de fécule de pomme de terre teints en rouge, vert et bleu. Ce filtre est scellé par une laque
qui le protège pendant les opérations de développement de la surface sensible. Développée
en diapositive, la plaque conserve cette trame de micro-filtres et restitue par transparence les
couleurs originales. Durant la suite du 20ème siècle, la technique de filtre couleur des frères
Lumière est perfectionnée et adaptée aux pellicules par Kodak. Les surfaces photosensibles
sont perfectionnées et les temps d’exposition sont très largement réduits grâce à l’évolution
des émulsions d’argent. L’ensemble des procédés photographiques argentiques couleurs tel
que nous les connaissons sont le fruit du perfectionnement de toutes ces inventions. Mais
l’entrée dans l’ère numérique au début du 21ème siècle a condamné la pellicule argentique à
un usage marginal au profit du capteur électronique.
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Figure 3.5 – Technique de filtre couleur des frères Lumière.

La photographie numérique caractérise l’image obtenue par un capteur électronique utilisé
comme surface photosensible mais aussi le traitement qui en découle. La première image
numérique fut réalisée en 1975 par Sasson, ingénieur de la société Kodak. A cette époque le
véritable défi fut de stocker les fichiers. Mais l’évolution rapide de la technologie électronique
et informatique ont permis l’invention d’appareils (figure 3.6) de plus en plus sophistiqués.
En 2013, les appareils photographiques numériques (APN) sont capables de capturer, stocker,
traiter et diffuser un nombre quasi illimité d’images.

(a) (b)

Figure 3.6 – Premier APN (a) de Sasson et APN moderne (b) le Nikon D300S.
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3.2 L’objectif et sa géométrie : la perte dimensionnelle

Un objectif est un dispositif optique qui permet de concentrer la radiance émise par une
scène tridimensionnelle dans une chambre noire où les rayons lumineux sont projetés sur une
surface plane généralement photosensible. Cette projection entraîne la perte d’une dimension
(profondeur) et l’homothétie des deux autres. Elle est réalisée à partir d’un objectif (figure 3.7)
qui se compose principalement d’une ou de plusieurs lentilles qui peuvent être mobiles afin
d’ajuster les caractéristiques de la projection. L’autre élément de l’objectif est le diaphragme
dont le rôle principal est de limiter l’énergie lumineuse à laquelle est exposée la surface sen-
sible. Cette limitation est complétée par le rideau obturateur placé entre l’objectif et la surface
sensible.

Objec f 
Projec on 

2D 

Image 

Scène 

3D 

diaphragme 

blocs de len lles  blochambre noire 

obturateur  obturateur 
surface 

 sensible 

(a) (b)

Figure 3.7 – Schéma de principe de la perte d’une dimension (a)
et éléments optiques de l’appareil photographique (b).

3.2.1 Principe de convergence et modèle de projection

3.2.1.1 Le cas de la lentille mince

Une lentille est un milieu transparent (verre ou polymère) limité par deux dioptres sphériques
de rayon r1 et r2. La droite qui joint les centres C1 et C2 des deux cercles est l’axe optique.
Lorsque la lentille (figure 3.8) est plus mince aux bords qu’au centre, elle est convergente
sinon elle est divergente.

 

1   1   

2  

1  2  2  

2  1  

Figure 3.8 – Schéma géométrie des lentilles convergentes et divergentes.

La densité du milieu est différente de l’air, par conséquent les lois de la transmission optique
s’appliquent à l’entrée et à la sortie des rayons suivants trois cas (figure 3.9) :

1. le rayon lumineux a un angle d’incidence nul. Il est transmis suivant l’axe optique.

2. le rayon lumineux a un angle d’incidence oblique mais la première réfraction l’oblige à
passer par le centre optique. Il est transmis avec un décalage mais sa direction n’est pas
modifiée.
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3. le rayon lumineux a un angle d’incidence oblique mais ne passe pas par le centre op-
tique. Il est transmis suivant deux réfractions et sa direction est modifiée.

 

 

Figure 3.9 – La transmission à travers une lentille mince
suivant les trois cas : (1) orange, (2) noir et (3) vert.

Si les lentilles sont très minces par rapport à l’échelle d’observation, il convient de ne pas tenir
compte de leurs épaisseurs et de négliger le déplacement latéral des rayons obliques passant
par le centre optique dans l’analyse du principe de convergence.

   

  

   ’

Figure 3.10 – Analyse du principe de convergence et des distances focales.

Comme illustré figure 3.10, un point A placé à une distance lp sur l’axe optique d’une lentille
mince converge vers un point A′ placé de l’autre côté de la lentille à une distance lq.

Lorsque lp diminue, la distance lq du point A′ augmente. Mais si lp est suffisamment
petit, les rayons sortant sont parallèles et la distance lq est infinie. Le principe de convergence
n’est plus assuré et lp est appelée distance focale f de la lentille (figure 3.11a). A l’inverse
lorsque lp augmente vers l’infini (figure 3.11b), lq se rapproche de la lentille pour atteindre le
minimum et devenir aussi la distance focale f .
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(a) (b)

Figure 3.11 – Analyse du principe de convergence : (a) lp diminue et atteint le minimum lp = f ,
(b) lp augmente, lq diminue et atteint le minimum lq = f .

Ces deux points minimums de part et d’autre de la lentille sont appelés foyer focaux (F, F′) et
permettent la construction de l’image d’un objet (figure 3.12).
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Figure 3.12 – Construction géométrique d’une image à l’aide des foyers focaux.

L’image A′ d’un point lumineux A s’obtient par les vecteurs passant par le centre optique O
et les foyers focaux F et F′. D’après les règle de la triangulation, l’objet (AB) forme l’image
(A′B′) dont l’homothétie peut être définie grâce à la relation du grandissement :

γ =
A′B′

AB
=

lq
lp

(3.1)

Descartes a par ailleurs démontré la relation entre la distance focale f et les distances lp et
lq :

1
f
=

1
lp

+
1
lq

(3.2)

3.2.1.2 Le cas de l’objectif

L’objectif d’un APN est un bloc optique composé de plusieurs lentilles divergentes et conver-
gentes, mais l’ensemble des relations sont assemblables sous la forme d’une lentille mince
convergente (figure 3.13) équivalente.

                  

 
  

Lenille mince équivalente 

Figure 3.13 – Schéma illustrant l’équivalence entre l’objectif d’un APN et une lentille mince convergente.

Suivant la technologie, certains objectifs appelés zoom ou multi-focale possèdent une lentille
mobile dont le réglage permet de modifier la distance focale et ainsi le grandissement des
objets projetés sur la surface sensible.

3.2.1.3 Modélisation mathématique de la projection

La projection réalisée par un objectif ou plus globalement la lentille mince convergente est
mathématiquement modélisable (figure 3.14) par l’intermédiaire de trois transformations
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élémentaires successives :

1. changement de repère entre la scène réelle et l’objectif.

2. changement de repère entre l’objectif et le plan de l’image projetée.

3. changement de repère entre le plan de l’image projetée et l’indexation des pixels.
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Figure 3.14 – Changement de repères successifs modélisant le principe de la projection perspective.

La transformation (1) se décompose en une rotation [R] et une translation [T]. Les valeurs
de cette transformation sont des paramètres intrinsèques de l’objectif, ils dépendent de la
position du point focal par rapport au repère Rscène.
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avec :
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(3.4)

Par souci de simplification lorsqu’une unique caméra est utilisée, il convient de définir le
repère Rscène en alignement avec le repère Robjecti f . Ainsi la rotation [R] est nulle.

La seconde transformation (2) est une projection perspective notée [P] qui transpose un
point tridimensionnel (X0, Y0, Z0) en coordonnées 2d sur le plan image (x, y) en fonction de
la distance focale f :
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⎣
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par simplification :

x = f
X0

Z0
et y = f

Y0

Z0
(3.6)

La dernière transformation géométrique (3) correspond à la conversion des coordonnées mé-
triques sur le plan image en indexation (u, v) des pixels :

⎡

⎣

u
v
1

⎤

⎦ =
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1
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où ϑ est la distorsion éventuelle en orthogonalité, ce paramètre est désigné par le terme anglais
"skew factor". Peu fréquent sur les objectifs de qualité, il est très souvent négligé :
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avec :

kx : taille métrique d’un pixel suivant x.
ky : taille métrique d’un pixel suivant y.
cx, cy : index du centre optique.
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Figure 3.15 – Définition des valeurs lors la conversion des coordonnées métrique
sur le plan image en indexation (u, v) des pixels.

La modélisation géométrique complète d’un index pixel α s’écrit à partir des paramètres ex-
trinsèques [T] et intrinsèques [P] et [K] :

α =

⎡

⎣

u
v
1

⎤

⎦ = [K][P][T]β = [K][P][T]

⎡
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⎣
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1
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⎥

⎦

(3.9)

Cette modélisation est valable pour un objectif idéal en projection perspective et néglige les
éventuelles distorsions géométriques induites par l’imperfection des éléments optiques. Plu-
sieurs auteurs [Bro71, Bey92] ont démontré qu’il s’avère nécessaire d’introduire et de corriger
par calibration ces distorsions dans le modèle de projection.
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Les principales distorsions de type radial, prismatique ou décentrage [WCH92] sont mo-
délisées par une quatrième transformation [D] qui est ajoutée entre les transformations (2) et
(3) du modèle complet :

[T] [P] [D] [K]
(X, Y, Z) −→ (X0, Y0, Z0) −→ (x, y) −→ (x̃, ỹ) −→ (ũ, ṽ)

(3.10)

La calibration est un problème d’estimation qui consiste à déterminer l’ensemble des pa-
ramètres du modèle. Généralement, ce problème est résolu par l’utilisation d’un objet
géométrique spécifique qui fournit des points 3d connus dans le repère scène. De nombreuses
méthodes [Pen91, WCH92, Zha00, Hem03, EM13] ont été proposées et au fil du temps elles
se sont sophistiquées et conduisent vers une estimation de plus en plus juste des paramètres
du modèle. L’étape de calibration géométrique est fastidieuse à mettre en œuvre mais permet
d’obtenir un modèle très réaliste.

Néanmoins, sous certaines conditions le modèle de projection peut être simplifié en ré-
duisant le nombre de paramètres. Ces simplifications diminuent le réalisme des modèles mais
facilitent le traitement mathématique et éliminent une ou plusieurs étapes de la calibration.
Les modèles de projection simplifiés les plus rencontrés sont :

Cas simplificateur : projection orthographique

Dans le cas du modèle orthographique, la profondeur des points 3d n’a aucune influence
sur la projection. La transformation [P] est modifiée et la transformation [T] n’a plus lieu
d’être car les projections des points (figure 3.16) sont toutes parallèles à l’axe optique :

⎡

⎣

x
y
1

⎤

⎦ =

⎡

⎣

1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0

⎤

⎦

⎡

⎢

⎢

⎣

X
Y
Z
1

⎤

⎥

⎥

⎦

= [P]

⎡

⎢

⎢

⎣

X
Y
Z
1

⎤

⎥

⎥

⎦
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Figure 3.16 – Changement de repère dans le cas simplificateur de la projection orthographique.

Ce modèle très simpliste nécessite deux conditions élémentaires pour être applicable :

– la distance lp (entre l’objectif et la scène) et la distance focale f sont très élevées par
rapport à la profondeur ∆Z entre les points 3d de la scène.

– chaque point de la scène est projeté parrallèlement à l’axe optique.
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Cas simplificateur : projection orthographique à facteur d’échelle

La technologie des objectifs permet de réunir les conditions particulières de la projection
orthographique. Mais avec un objectif classique la taille de la zone acquise n’est généra-
lement pas identique à celle de l’objectif. Par conséquent, le modèle géométrique inclut
un facteur d’échelle et se nomme orthographique à facteur d’échelle ou perspective faible.
Comme le modèle orthographique, la transformation [T] n’est pas considérée. Contraire-
ment au modèle perspectif classique le facteur d’échelle est constant pour l’ensemble des
points 3d de la scène, il est défini comme le rapport kz entre la moyenne des profondeurs
Z̄ et la distance focale f , (kz = Z̄/ f ) :
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Figure 3.17 – Changement de repère dans le cas simplificateur de la projection
orthographique à facteur d’échelle ou perspective faible.

Ce modèle ne peut être appliqué que si les variations de profondeur ∆Z de la scène sont
quasi-inexistantes ou du moins négligeables par rapport à f et Z̄.

3.2.2 Le diaphragme

Disposé entre les différentes lentilles de l’objectif, le diaphragme est un dispositif méca-
nique mince et opaque qui comporte une ouverture centrale réglable. Son rôle est de limiter
les rayons lumineux projetés sur la surface sensible par le réglage manuel ou électrique des
lamelles mécaniques disposées sous la forme d’un iris. Le diaphragme a trois fonctions :

– limiter les aberrations optiques et chromatiques des lentilles.
– modifier la profondeur de champ.
– réguler l’éclairement de la surface sensible.

En photographie, le diamètre d’ouverture du diaphragme est appelé par simplification ouver-
ture. La valeur associée est relative car elle désigne le rapport entre la distance focale f et le
diamètre d du trou dans l’iris. Elle se note f /# :

f /# =
f
d

(3.13)
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Les valeurs d’ouverture sont définies par convention comme une suite géométrique de raison√
2 soit ( f /1, f /1.4, f /2, . . .).

3.2.3 Les défauts

Le passage des rayons lumineux aux travers des éléments de l’objectif n’est pas exempt de
défauts. Ils subissent des modifications géométriques et énergétiques qui conduisent vers des
aberrations ou des limitations.

3.2.3.1 Les aberrations

Une aberration géométrique (figure 3.18) est un écart de focalisation. Les rayons lumineux
reçus par la lentille ne se focalisent pas en un unique point, ce qui conduit à la formation
d’une tâche dans la projection. Ce phénomène est dû à l’imperfection des lentilles et leurs
épaisseurs négligées lors de l’étude de la convergence. Pour minimiser les aberrations, la
courbure des lentilles est usinée de façon très précise afin de réduire la courbure initiale. Mais
ce procédé n’assure pas une correction idéale, surtout aux extrémités là où la divergence est
la plus importante.

 

 ?

Figure 3.18 – Illustration du principe de l’aberration géométrique, les rayons ne se focalisent pas en un point.

L’aberration chromatique (figure 3.19) est due à la variation de l’indice de réfraction du ma-
tériau composant la lentille. En fonction de la longueur d’onde des rayons lumineux reçus,
la lentille se comporte comme le prisme de Newton et décompose la lumière. Il en résulte
des points focaux variables en fonction de la couleur. Comme l’aberration géométrique, ce
phénomène est plus important aux extrémités de la lentille.

 

 ?

Figure 3.19 – Illustration du principe de l’aberration chromatique, un rayon est divisé
en fonction de sa couleur en plusieurs points focaux.

La fermeture du diaphragme contribue à réduire ces aberrations car seul le centre de la lentille
moins assujettie aux aberrations est utilisé.

3.2.3.2 La profondeur de champ

L’ouverture agit directement sur la profondeur de champ (figure 3.20), c’est-à-dire la zone
d’espace (Rscène) dans laquelle l’image projetée (Rimage) est nette autour du plan de mise au
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point. La distance focale détermine le plan de mise au point pour lequel tout point C de la
scène est projeté comme un unique point C′. Néanmoins, la taille des pixels ou la sensibilité
spatiale des surfaces sensibles permet d’établir une zone de netteté autour du point C.

Ainsi tout point de la scène situé entre les plans passant par A et B donnent lors de leurs
projections une tache de diamètre acceptable pour être considérée comme nette. La distance
entre A et B définit la profondeur de champ. Par géométrie, la réduction de l’ouverture du
diaphragme permet d’augmenter la profondeur de champ.
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Figure 3.20 – (haut) Schéma de principe de la profondeur de champ, (bas) plus l’ouverture du diaphragme
diminue plus la profondeur de champ augmente.

3.2.3.3 L’éclairement énergétique

Jusque-là seul l’aspect géométrique a été abordé, mais il ne faut pas oublier que la lumière
est une onde électromagnétique transportant de l’énergie. Ainsi le principe de projection géo-
métrique opéré par l’objectif permet de convertir l’intensité Ie émise par chaque point d’une
scène en valeurs d’éclairement énergétique (irradiance) Ee auxquelles est exposée la surface du
capteur pendant un laps de temps ∆t. D’après Horn dans [Hor86], l’éclairement énergétique
est définie comme :

Ee∆t =

(

Ie
π

4

(

d
f

)2

cos4 θ

)

∆t (3.14)

avec :

Ie : l’intensité rayonnante émise par un point de la scène.
d : diamètre d’ouverture du diaphragme.
f : distance focale.
θ : angle d’incidence.
∆t : laps de temps pendant laquelle le capteur est exposé.

Le terme cos4 θ correspond à l’angle du rayon qui atteint la surface du capteur par rapport à
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l’axe optique. La modulation du diamètre du diaphragme d module directement les valeurs
d’irradiance. En dehors du temps d’exposition ∆t, la surface du capteur est plongée dans le
noir par obturation totale.

Historiquement, cette fonction était assurée par l’occultation de l’objectif grâce à un bouchon,
puis par la fermeture complète du diaphragme qui s’ouvrait au diamètre voulu pendant le
temps désiré. Mais ce type d’obturation est très lente et l’évolution des surfaces sensibles a
conduit à des temps très faibles. Afin d’outrepasser ce problème, l’obturateur mécanique est
apparu. Il est placé entre la sortie de l’objectif et la surface sensible. Son principe consiste à
ouvrir un volet mécanique et permet d’atteindre des temps d’exposition courts (1/1000 sec).
A présent, le passage au capteur numérique rend l’obturateur obsolète car le temps d’obtu-
ration appelé temps d’intégration est géré électroniquement par le capteur. Tout de même,
l’obturateur mécanique reste présent sur un grand nombre d’appareils numériques pour
assurer l’initialisation (mise à zéro des valeurs capturées) des capteurs.

3.3 Le capteur numérique

Dans le cas des images numériques, les surfaces sensibles sont des capteurs électroniques.
Géométriquement, ces capteurs d’images sont des surfaces photosensibles subdivisées selon
la résolution en éléments pixels. Chaque pixel est indexé par des coordonnées discrètes (u, v)
deux dimensions (2d) en fonction de sa position dans le repère plan image.

Chaque pixel possède une taille réelle dans le repère plan image qui est définie comme
le rapport entre la taille de la surface sensible et la résolution, soit le nombre de pixels suivant
les lignes et les colonnes :

Taille réelle pixel(u ou v) =
Taille sur f ace sensible(u ou v)

Nombre de pixel(u ou v)
(3.15)

La taille d’un pixel dans le plan scène est définie par projection à partir de la distance focale :

Taille pixel scène(u ou v) =
Taille réelle pixel(u ou v)

f
(3.16)
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Figure 3.21 – Éléments principaux du capteur numérique.
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L’énergie émise par chaque portion de scène correspondant à un pixel est mesurée par le
capteur. Cette mesure s’opère suivant trois étapes schématisées par la figure 3.21, la première
étape consiste à collecter l’énergie lumineuse : les photons. Ensuite, ils sont convertis en éner-
gie électrique grâce à un circuit de lecture. Enfin, la dernière étape consiste à obtenir des
valeurs numériques quantifiées.

3.3.1 L’effet photoélectrique

Les capteurs d’image numérique sont qualifiés de détecteurs à l’état solide et sont
constitués principalement de silicium. Ce matériau est semi-conducteur et suit les lois de la
physique quantique appliquées aux électrons des atomes. Elles définissent que les niveaux
d’énergies sont regroupés en "bandes". Pour le silicium, il existe deux bandes principales :

– la bande de valence.
– la bande de conduction.

Elles sont séparées par une bande intermédiaire dite d’énergie interdite appelée "gap" dont
la largeur est de eg = 1.92 eV selon [SN81]. La bande de valence correspond aux électrons
dits de valence ou liés qui assurent les liaisons entre les atomes et la bande de conduction
correspond aux électrons excités ou libres.

La transmission des électrons liés de la bande de valence vers des électrons libres de la
bande de conduction est réalisée sous l’effet d’une absorption d’un rayonnement électro-
magnétique. Ainsi lorsqu’un photon de longueur d’onde λ est absorbé, si son énergie est
supérieure à eg, elle permet d’arracher un électron de la bande de valence vers la bande
de conduction par la libération d’une charge positive ou "trou" et génère une paire d’élec-
tron/trou. Les électrons et les trous libérés se déplacent dans la bande de conduction (figure
3.22) et créent un courant. Du fait de leur provenance lumineuse, les électrons sont appelés
photo-électrons.

D’après [SN81], pour respecter la condition sinequanon (ephotons > eg), la longueur d’onde
λ du rayonnement doit être inférieure à 1100 nm. Par conséquent les photons dont la lon-
gueur d’onde est supérieure à cette limite soit le proche infrarouge, ne produisent pas d’effet
photo-électrique dans le silicium.

 

 

 

 

 

électron 

trou 
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Figure 3.22 – L’effet photoélectrique avec le silicium.

D’autres matériaux tel que le Germanium possède une bande gap plus faible ǫg = 0, 7 eV, ils
induisent un effet photoélectrique pour des longueurs d’onde jusqu’à 1800 nm. Mais il existe
peu de capteurs utilisant ces matériaux car le silicium est très bien maitrisé au niveau de la
technologie de fabrication et permet d’obtenir des dispositifs performants à faible coût.
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3.3.2 Le photosite

Tous les pixels à la surface d’un capteur sont des puits de lumière appelés aussi photo-
sites dont le but est de réaliser la transconductance lumière/électricité en exploitant l’effet
photoélectrique. Cette transconductance est effectuée soit par des photodiodes, soit par une
structure photoMOS.

Les photodiodes (figure 3.23a) sont polarisées en inverse afin de générer un courant lors-
qu’elles sont éclairées, la technologie CMOS (Complenetary Metal Oxide Semiconductor)
permet de concevoir des photodiodes basées sur une structure N+/P. La région P correspond
au substrat silicium dopé positif tandis que la région N+ est réalisée par diffusion d’un
dopant négatif directement sur le substrat.

Dans le cas des photoMOS, la structure (figure 3.23b) est légèrement différente. Elle est
basée sur une capacité MOS (Métal Oxide Semicondutor) et se compose d’un substrat de
silicium dopé P, d’une fine couche isolante d’oxyde de silicium et d’une électrode métallique
(ou grille) en polysilicium dont la résistance est nulle.
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Figure 3.23 – Le photosite : (a) technologie de la photodiode, (b) technologie photoMOS.

Dans les deux cas, le substrat dopé P contient des porteurs positifs (trous). Par application
d’une tension sur l’électrode métallique, les trous sont repoussés et une zone de déperdition
dont la taille est proportionnelle à l’amplitude de la tension est créée (figure 3.24a).
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Figure 3.24 – Principe photoélectrique dans le photosite.

Selon le principe photoélectrique, à chaque fois qu’un photon atteint le substrat, il crée une
paire d’électron/trou (figure 3.24b). Durant le temps d’intégration (ou d’exposition) les élec-
trons sont piégés dans la zone de déperdition, la charge totale recueillie est proportionnelle à
l’intensité lumineuse reçue (figure 3.24c). Par analogie, le principe du photosite est comparable
à un condensateur de faible valeur qui se charge sous l’effet de la lumière. Mais la conversion
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photons-électrons n’est pas parfaite et illimitée, elle dépend de plusieurs paramètres tels que :

– la pleine capacité du photosite.
– le temps d’intégration.
– le rendement quantique.
– l’efficacité de détection ou quantique.

3.3.2.1 La pleine capacité

La pleine capacité ∆e−max ou "full capacity" correspond au nombre maximum d’électrons col-
lectables (figure 3.25) par photosite. Cette valeur dépend de la taille des photosites et de la
tension appliquée sur l’électrode métallique car elle est proportionnelle à la zone de déperdi-
tion.
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Figure 3.25 – Pleine capacité d’un photosite.

A tort, beaucoup attribuent la taille des photosites à la résolution du capteur. Il est logique
qu’une même surface subdivisée en plus de pixel entraîne des photosites plus petits donc une
pleine capacité plus faible. Mais cette affirmation est incomplète car la taille des photosites dé-
pend aussi de la technologie employée lors de la construction du substrat. Par conséquent, un
capteur 24 × 36 mm subdivisé en 5M pixels peut avoir des valeurs pleine capacité inférieures
à un capteur de la même taille subdivisé en 12M pixels si la technologie est différente.

3.3.2.2 Le temps d’intégration

La collecte des photons par le photosite est effective pendant l’exposition à la lumière. Le
nombre de photons reçus est proportionnel à l’éclairement énergétique du flux et au temps
d’exposition fixé par l’obturateur. Les contraintes mécaniques de l’obturateur empêchent la
limitation temporelle de l’exposition. Par conséquent, si l’éclairement énergétique du flux
est trop importante, le photosite atteint sa valeur de pleine capacité (figure 3.26) et devient
inexploitable car il est saturé.
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Figure 3.26 – Pleine capacité d’un photosite.
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Pour pallier ce problème, les photosites possèdent un temps d’intégration ∆t dont la limite
permet d’atteindre un temps plus court que celui de l’obturateur. Il correspond à la période
entre deux impulsions de remise à zéro des photosites.

3.3.2.3 Rendement quantique

Le rendement quantique qualifie le nombre d’électrons collectés par rapport au nombre de
photons reçus en fonction de la longueur d’onde. Ce paramètre subit l’influence de la tech-
nologie du capteur car en fonction de la nature et de l’épaisseur des couches de substrat
traversées, les photons incidents sont assujettis aux phénomènes de réflexion (figure 3.27) qui
conduisent à leurs pertes. Le calcul du rendement quantique est défini par :

N(λ) =
∆e−

∆photons
=

électron collectés
photons reçus

(3.17)
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Figure 3.27 – Le rendement quantique d’un photosite.

3.3.2.4 Efficacité quantique

L’efficacité QE définit la capacité des photosites à convertir les photons incidents en électrons
(figure 3.28) en fonction de la longueur d’onde :

QE(λ) = N(λ)× Facteur de remplissage (3.18)

où le Facteur de remplissage est le rapport entre la taille de la zone de détection et la taille totale
du photosite. La technologie actuelle permet d’obtenir des facteurs de remplissage supérieurs
à 70%.
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Figure 3.28 – L’efficacité d’un photosite et l’illustration du Facteur de remplissage.

3.3.3 Le circuit de lecture

La conversion des charges (électrons) en tension est assurée par le circuit de lecture. Ce
circuit est généralement composé d’un amplificateur et d’un échantillonneur bloqueur. Le
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facteur de conversion (Q/V) exprimé en électrons/volt définit la capacité du circuit à convertir
les électrons en tension. La tension de sortie est définie par :

∆V = ∆e− × (Q/V)× 1
gn

(3.19)

avec gn la valeur d’amplification réglable définie par la sensibilité ISO. La valeur maximale
de la tension de sortie ∆Vmax est indépendante de l’amplification et fixe en fonction de la
technologie :

∆Vmax 6= ∆e−max × (Q/V)× 1
gn

(3.20)

De plus, l’intégralité de la tension de sortie n’est pas exploitable à cause des diverses pertur-
bations ou bruits générés lors de la conversion. La partie dite utile du signal correspond à la
tension maximale de sortie à laquelle sont soustraits les bruits :

∆Vutile = ∆Vmax − bruits (3.21)

3.3.3.1 Les bruits de conversion

Les perturbations aléatoires qui se superposent au signal utile et limitent la sensibilité des
photosites sont d’origines diverses. Parmi elles, il est possible d’isoler deux catégories.

Le bruit temporel

Ce type de bruit est dépendant de la sensibilité ISO et se compose de trois sources dis-
tinctes :

– le bruit de grenaille appelé aussi courant de fuite BDC (Dark Current) est la source
principale et intervient tout le long du temps d’intégration. Il provient de la fuite du
courant dans les composants et engendre la fluctuation du nombre de charges collectées.
Sa distribution est couramment associée à une loi de Poisson dont la variance dépend
du temps d’intégration. Ainsi même à éclairement nul, les photosites se remplissent de
charges si le temps d’intégration est long. Sa valeur est généralement fournie par les
constructeurs (exemple : 5 électrons/seconde) et peut être convertie en tension.

– le bruit thermique BTH est produit par l’agitation thermique des électrons aux bornes
de tout semi-conducteur [CMB96, TFG01]. Il en résulte une tension dont le biais est dé-
pendant de la température absolue et de la résistance du composant. Ce bruit intervient
principalement lors de la remise à zéro des photosites, la tension de sortie ∆V n’est pas
nulle et présente un biais.

– le bruit de vacillement BFN (Flicker Noise) est associé à la fréquence du rayonnement
magnétique reçu. Il est dû aux transistors qui composent les photosites et fut très long-
temps soumis à controverse [Hoo94, VLR94]. Des travaux plus récents tels que [DLMF00]
ont prouvé son existence et fournissent un modèle complet du phénomène physique.
Mais la prise en compte reste marginale car les valeurs sont négligeables par rapport
aux bruits BDC et BTH

Le bruit spatial

Le bruit spatial fixe BFPN (Fixed Pattern Noise) est le niveau de bruit invariant dans le
temps associé aux imperfections entre les photosites placés à la surface du capteur. Ces
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imperfections apparaissent lors de la gravure des capteurs et entraînent une variance re-
productible d’une acquisition à l’autre dans la capacité et la réponse des photosites. Pour
limiter l’influence des imperfections, les constructeurs fixent une marge de sécurité ∆Vmarge

sur la valeur ∆Vmax de tous les photosites.

3.3.3.2 Bilan : tension de sortie

La description des bruits de conversion permet d’établir la tension utile de sortie (figure 3.29)
à partir de l’équation 3.21 où BFN est négligé :

∆Vutile = (∆Vmax − ∆Vmarge)−
1
gn

(BDC + BTH) (3.22)
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Figure 3.29 – Bilan de la conversion électrons/tension à la sortie du photosite.

3.3.4 La conversion analogique numérique

La dernière étape du capteur numérique consiste à convertir les tensions de sortie des
photosites en valeurs numériques codées sur un nombre de Bits N défini et appelé résolution
ou profondeur numérique. Cette conversion fait intervenir un composant électronique appelé
CAN (Convertisseur Analogique Numérique) et nécessite un temps de traitement pendant
lequel la tension de sortie est fixe car bloquée par l’échantillonneur bloqueur du circuit de
conversion. Le temps de traitement est dépendant de la technologie employée pour la conver-
sion :

– CAN à approximations successives, le principe repose sur un unique comparateur. En
interne, un séquenceur fournit une tension analogique qui est comparée au signal à
convertir. La comparaison est réalisée par dichotomie du bit de poids fort (MSB) jusqu’au
bit de poids faible (LSB). Le temps de conversion est directement lié à la résolution du
CAN, il est d’environ une dizaine de microsecondes par photosite pour une résolution
de 12 Bits.

– CAN flash, le principe repose sur l’utilisation de plusieurs comparateurs dont l’une des
entrées est reliée à des tensions de référence et l’autre à la tension de sortie du photosite.
pour obtenir N Bits en sortie, N comparateurs sont reliés à une chaine potentiométrique
constituée de N résistances de valeurs différentes. La comparaison s’effectue en parallèle
du MSB au LSB. Le temps de conversion est indépendant de la résolution du CAN et
avoisine la dizaine de nanosecondes par photosite. Mais la précision est directement liée
à la chaine potentiométrique : les courants de fuite, la tolérance des résistances et les
biais des comparateurs influent directement sur les valeurs numériques de sorties.
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3.3.4.1 Cas idéal : quantification

Pour un CAN à N Bits, le nombre de valeurs numériques en sortie est 2N soit des valeurs
binaires entre 0 et 2N − 1. Le CAN est également caractérisé par sa plage acceptable de tension
analogique d’entrée appelée tension Pleine Echelle VPE (Full Scale).

Dans le cas du capteur d’image, la tension VPE doit être adaptée à la tension de sortie
des photosites :

VPE = (∆Vmax − ∆Vmarge) (3.23)

Pour une quantification uniforme idéale (figure 3.30), VPE est divisée en autant de plages
d’égale dimension que de valeurs numériques possibles. Le quantum qt définit la dimension
des plages :

qt =
VPE

2N =
(∆Vmax − ∆Vmarge)

2N (3.24)

Les tensions de seuil VSn correspondent aux transitions entre les valeurs numériques de sortie :

VSn = n × qt n ∈ {1, 2, . . . , N − 1} (3.25)
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Figure 3.30 – Exemple d’une quantification pour un CAN 3 bits.

3.3.4.2 Erreur de quantification

L’erreur de quantification est la différence entre la valeur du signal à quantifier et la valeur
analogique qui correspond à la valeur numérique de sortie. Elle s’exprime en fonction du
quantum ou par analogie en LSB. Sa valeur est comprise entre 0 et 1 LSB dans le cas idéal
car toutes les valeurs d’entrée comprises entre VSn et VSn+1 sont représentées par la valeur
numérique 2n. Cette erreur est intrinsèque au CAN et dépend uniquement de sa résolution.
Plus le nombre de bits est important plus l’erreur de quantification est faible.

L’erreur absolue de quantification peut être divisée par deux par changement des ten-
sions de seuil VSn. Physiquement ce changement est réalisé (figure 3.31) par l’ajout d’un biais
équivalent à qt/2 sur la tension ∆V à quantifier. La valeur absolue de l’erreur est alors de
LSB/2.



50 Chapitre 3. La capture d’image
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Figure 3.31 – Exemple, décalage des valeurs de seuil pour limiter l’erreur absolue de quantification à LSB/2.

3.3.4.3 Cas réel : non linéarité

Comme tous les composants électroniques, le CAN est assujetti aux bruits thermiques et
grenailles. En plus de l’erreur de quantification, ces bruits sont générateurs d’erreurs de gain
et de non linéarités. L’erreur de gain est l’écart entre la pente de la caractéristique idéale
de conversion et la caractéristique réelle aux centres des paliers. Cette erreur a pour effet
de réduire la plage des tensions convertibles dans le cas d’une pente plus forte ou dans le
cas inverse, la plage des valeurs numériques possibles. Les erreurs de non linéarités (figure
3.32) caractérisent les variations locales des tensions de seuil. Elles se distinguent en deux
catégories :

– les non linéarités différentielles DNL (Differential Non Linearity) qui correspondent
à l’écart entre la dimension d’un palier de la caractéristique de transfert réelle et la
dimension idéale 1LSB.

DNL(n) =
VSn+1 − VSn − qt

qt
(3.26)

– les non linéarités intégrales INL (Integral Non Linearity) sont la représentation cumula-
tive des DNL et matérialisent l’écart entre le centre d’un palier et la fonction de transfert
idéale.

INL(n) =
VSn − VSnidéale

qt
= ∑

n≤N
DNL(n) (3.27)
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Figure 3.32 – Exemple, d’un CAN présentant des non linéarité dans la conversion.



3.3. Le capteur numérique 51

L’ensemble des erreurs rencontrées lors de la conversion sont dues aux propriétés intrinsèques
des CAN. Bien qu’elles soient décelables et mesurables, les corrections aveugles (sans connais-
sance préalable du signal d’entrée) sont impossibles à réaliser.

3.3.5 La dynamique

La dynamique se mesure généralement en décibels (dB) et correspond à l’écart entre deux
valeurs :

D = 20 × log10

(

Valeur maximum
Valeur minimum

)

(3.28)

Dans le cas du capteur d’image, les diverses conversions de l’énergie conduisent à définir trois
types de dynamique : la dynamique photonique, la dynamique photoélectrique, la dynamique
numérique, dont l’interaction permet d’obtenir la dynamique globale du capteur.

3.3.5.1 Dynamique photonique

La dynamique photonique correspond au rapport entre le nombre de photons nécessaire pour
remplir d’électrons un photosite et le nombre minimum de photons pour générer un électron.
Ces valeurs sont dépendantes de l’efficacité QE(λ) à la longueur d’onde des photons inci-
dents :

Dphotonique = 20 × log10

(

∆e−max × 1/QE(λ)
1 × 1/QE(λ)

)

(3.29)

Par simplification la dynamique photonique est calculée à partir du nombre d’électrons col-
lectables par photosite :

Dphotonique = 20 × log10

(

∆e−max
)

(3.30)

3.3.5.2 Dynamique photoélectrique

La dynamique photoélectrique intervient après la conversion des charges collectées en tension.
Elle est définie comme le rapport entre le maximum et le minimum du signal utile, soit :

Dphotoélectrique = 20 × log10

(

∆Vmax − ∆Vmarge
1
gn
(BDC + BTH

)

(3.31)

Par logique, la dynamique photoélectrique est inférieure à la dynamique photonique :

Dphotoélectrique < Dphotonique (3.32)

3.3.5.3 Dynamique numérique

La dynamique numérique est calculée à partir du nombre de bits utiles du CAN, soit le
rapport entre la plus haute valeur numérique MSB et la plus faible valeur numérique non
nulle :

Dnumérique = 20 × log10

(

2N − 1
1

)

(3.33)
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Par convention, elle se calcule aussi en fonction du quantum et de la valeur pleine échelle du
CAN :

Dnumérique = 20 × log10

(

VPE

qt

)

(3.34)

En toute logique la dynamique numérique dépend des paramètres intrinsèques du CAN et
doit être adaptée à la dynamique photoélectrique des photosites :

VPE = (∆Vmax − ∆Vmarge)

qt ≥ 1
gn

(BDC + BTH)

qt =̇ (Q/V) (3.35)

Au même titre que la résolution spatiale des capteurs, une dynamique numérique élevée est
très souvent utilisée comme argument commercial. Mais un quantum inférieur au facteur de
conversion charge/tension du circuit de lecture (qt < (Q/V)) est totalement inutile car les
valeurs numériques de poids faibles sont le fruit d’une interpolation.

3.3.5.4 Dynamique du capteur

La combinaison de l’ensemble des dynamiques (figure 3.33) et le respect des valeurs des
plages permet d’établir la dynamique globale du capteur comme étant le minimum entre la
dynamique photonique, photoélectrique et numérique.

Dcapteur = min
[

Dphotonique,Dphotoélectrique,Dnumérique
]

(3.36)
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Figure 3.33 – La dynamique du capteur.

3.3.6 Les technologies des capteurs d’images

L’objectif de cette section est de recenser, décrire et comparer les technologies de capteurs
d’images développées en micro-électronique depuis 1975.
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3.3.6.1 La structure MOS-XY

La surface sensible de ce capteur est composée d’une matrice de photodiodes. Chaque pho-
tosite est muni d’un interrupteur MOS et de deux décodeurs d’adresses X et Y pour lire les
valeurs recueillies comme des éléments mémoires. Les décodeurs sont disposés à la périphérie
de la matrice de photosites [Aa85, Aa85, Ka80] (figure 3.34).
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Figure 3.34 – Structure d’un capteur MOS-XY.

Chaque photodiode est directement reliée à un bus analogique vertical. Le flux d’information
série est obtenu par l’adressage séquentiel de la matrice deux dimensions. Après le temps
d’intégration, tous les photosites sont lus et remis à zéro les uns après les autres à l’aide des
décodeurs X et Y.

En termes de performance, ce type de capteur souffre d’un niveau de bruit spatial fixe
BFPN important. Ce défaut provient du fait que les photodiodes ne sont pas directement
gravées sur la surface mais collées et présentent donc de fortes disparités. De plus, elles sont
de faible capacité et directement reliées aux bus analogiques de forte capacité. Par conséquent,
ces capteurs appelés PPS (Passive Pixel Sensor) produisent un haut niveau de bruit et une
faible dynamique.

3.3.6.2 La structure CID

Les capteurs CID (Charge Injectin Device) possèdent une architecture similaire aux capteurs
MOS-XY [ZWPa91]. Seuls les photosites sont différents car les photodiodes sont remplacées
par deux capacités MOS photosensibles.
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Figure 3.35 – Structure des photosites sur un capteur CID.
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La collecte des charges est réalisée par la capacité ayant la plus haute tension durant le temps
d’intégration (figure 3.35a). Après le temps d’intégration, la tension de la capacité 1 est rame-
née à 0V et les charges sont transférées vers la capacité 2 (figure 3.35b). Ce transfert génère
une tension proportionnelle à la quantité des charges échangées entre les deux capacités, donc
proportionnelle à l’éclairement énergétique reçue par le photosite. Enfin, la remise à zéro est
réalisée par l’application d’une tension nulle aux deux capacités (figure 3.35c).

Ce type de capteur souffre des mêmes défauts que les capteurs MOS-XY. Les photosites
présentent de fortes disparités et sont fortement perturbées lors de la lecture [ZEAa93]. Les
performances médiocres de ces capteurs ont marginalisé leur utilisation. A partir des années
80, l’apparition des capteurs CCD plus performants a rendu les capteurs MOS-XY et CID
complètement obsolètes et a conduit à leur disparition.

3.3.6.3 La structure CCD

Pour les capteurs CCD (Charge Coupled Device) chaque photosite est constitué d’une photo-
MOS qui accumule les charges lors du temps d’intégration. Après ce temps, les charges col-
lectées sont transférées de photoMOS en photoMOS par un registre de transfert. Ce procéssus
permet d’évacuer l’information lumineuse sous forme de charges qui sont ensuite converties
en tension par un unique circuit de lecture situé en dehors de la matrice photosensible [The95]
(figure 3.36).
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Figure 3.36 – Structure d’un capteur CCD.

Dans le cas standard appelé pleine trame (figure 3.37a), chaque photosite est sollicité lors des
deux phases. Durant la phase d’exposition, les photoMOS collectent les charges puis pendant
la phase de lecture elles constituent des éléments mémoires qui permettent le transport vers
le registre de transfert. Ce transport de proche en proche est réalisé grâce à la propriété qu’ont
les électrons à s’accumuler dans le photosite le plus profond. Pour augmenter la profondeur
des photosites, la tension appliquée à chaque photoMOS est augmentée et contrôlée par le
générateur d’horloge. Pendant la phase de lecture, les photosites doivent impérativement être
isolés de la lumière, d’où la conservation de l’obturateur mécanique sur les APN. Dans le cas
contraire, le temps d’intégration diverge entre le premier et le dernier photosite de la matrice,
ce qui fausse les mesures d’éclairement énergétique. Car en effet, si le temps de lecture n’est
pas négligeable les photosites lus en dernier sont exposés plus longtemps.

Pour pallier à l’obligation d’un obturateur mécanique, d’autres structures séparant les
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photo-détecteurs et le transfert des charges ont été élaborées. La première consiste à rajouter
un registre de stockage de la même taille que la matrice photosensible. Cette structure appe-
lée transfert de trame (figure 3.37b) double la surface de silicium utilisée. L’autre structure
appelée interligne (figure 3.37c) consiste à ajouter après chaque ligne verticale une interligne
servant au transfert et à isoler de la lumière. Malgré les solutions apportées, ces structures
ne sont pas fréquentes car le principal défaut est de diminuer considérablement le facteur de
remplissage des photosites et d’augmenter les coûts de fabrication.
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Figure 3.37 – Principales structures de transfert des charges dans un capteur CCD.

En termes de performance, les capteurs CCD ne sont malheureusement pas parfaits. Le prin-
cipal inconvénient provient du fait que chaque photosite n’est pas isolé électriquement des
autres. Ainsi, lorsque la pleine capacité est atteinte par l’un, les charges accumulées débordent
facilement vers les voisins ce qui fausse les mesures d’éclairement énergétique ponctuelles.
Ce phénomène est appelé débordement (ou blooming) et se produit lorsque le capteur est
exposé à un point très lumineux. Il se traduit par une tâche sur l’image résultante.

La technologie CCD présente un autre inconvénient lié à l’architecture qui oblige le transfert
des charges. En effet, les signaux du générateur sont très complexes et nécessitent de très
hauts niveaux de tension (15V) pour assurer un transfert efficace. Ces niveaux de tension
sont incompatibles avec le standard actuel (3V), ce qui rend le CCD coûteux en terme de
fabrication et de consommation énergétique malgré une qualité d’acquisition performante.

3.3.6.4 La structure APS-CMOS

Le CMOS (Complementary Metal Oxide Semi-conductor) n’est pas à proprement parler une
structure de capteur photosensible mais une technique de lithographie servant à la concep-
tion des composants électroniques. Les premières structures MOS-XY utilisent des transistors
directement lithographiés sur le substrat silicium, par conséquent ils peuvent être qualifiés
de capteurs CMOS. Mais l’évolution technique du CMOS durant les années 80-90 a permis
d’améliorer considérablement la finesse de gravure (0.35 µm/transistor) ce qui a entrainé
l’apparition d’un nouveau concept baptisé APS (Active Pixel Sensor).

L’APS repose sur l’idée d’isoler électriquement chaque photosite afin d’éliminer les in-
convénients liés aux transferts des charges (CCD) ou aux impédances du bus analogique
(MOS-XY, CID). Pour cela, dans un premier temps chaque photosite intègre un détecteur
photosensible et son propre circuit de lecture (figure 3.38) sans pour autant nuire au facteur
de remplissage grâce à la finesse de gravure. Les détecteurs photosensibles peuvent aussi
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bien être des photodiodes que des photoMOS indépendantes. Ils sont lus par deux décodeurs
d’adresses X et Y comme la structure MOS-XY, mais sans altération du signal due à l’impé-
dance du bus analogique. De plus, les photo-détecteurs présentent peu de disparité car ils
sont directement fondus sur le même substrat, ce qui réduit considérablement le bruit spatial
fixe BFPN .
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Figure 3.38 – Structure première génération de capteur APS – CMOS.

Plus récemment, la lithographie CMOS a évolué et la finesse de gravure s’est encore amé-
liorée. Les photosites sont désormais capables d’intégrer indépendamment l’amplificateur et
le CAN (figure 3.39) pour une efficacité quasi-égale au CCD et une consommation d’énergie
considérablement réduite.
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Figure 3.39 – Structure récente de capteur APS – CMOS.

3.3.6.5 Bilan technologique

Bien que révolutionnaire, la structure APS-CMOS fut tout d’abord jugée moins performante
que son ainée le CCD et resta longtemps cantonnée aux applications bas de gamme ne
nécessitant pas une qualité d’image élevée. Cependant depuis ces dernières années, la donne
a changé. La maturité des techniques de lithographie CMOS et les progrès réalisés dans le
domaine électronique ont permis d’atteindre des performances équivalentes au CCD (tableau
3.1) pour une consommation très faible et un coût de fabrication toujours plus réduit.
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A présent, les capteurs APS-CMOS sont devenus la référence que ce soit en vision in-
dustrielle ou grand public et le CCD est réservé à des usages marginaux ou des applications
très particulières telles que l’astronomie.

Caractéristiques CCD APS-CMOS
Signal en sortie du photosite charge tension ou bits
Signal en sortie du capteur tension bits
Signal de sortie bits bits
Facteur de remplissage proche 100% < 100%
Bruit : blooming élevé faible
Bruit : BDC et BTH faible faible
Bruit : BFPN faible faible
Dynamique élevée modérée mais en augmen-

tation
Temps de lecture élevé faible
Obturateur mécanique obligatoire pour le pleine

trame
pas obligatoire mais
conseillé

Complexité photosite faible élevée
Complexité capteur très élevée (horloge) faible
Consommation d’énergie très élevée faible
Coût faible modéré mais en diminu-

tion

Table 3.1 – Comparaison des caractéristiques et performances des structures de capteur CCD et APS-CMOS.

3.3.7 Le capteur : outil métrologique

Les capteurs d’images peuvent être vus comme des outils métrologiques car ils permettent
d’effectuer des mesures ponctuelles du nombre de photons reçus par une surface pendant un
laps de temps défini. Les mesures rendues au format numérique peuvent être transcrites en
valeurs radiométriques en fonction du temps suivant la formule :

M = cr f (Ee.∆t) (3.37)

avec :

M : la valeur numérique quantifiée.
∆t : le temps d’intégration.
Ee : l’éclairement énergétique (irradiance) reçue par un photosite.

La transformation cr f (Camera Response Function) correspond à l’ensemble des étapes de
quantification du capteur et des perturbations liées aux bruits, aux non linéarités et à l’échan-
tillonnage numérique.
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L’éclairement énergétique ponctuelle Ee reçu par le photosite est directement liée à l’intensité
ponctuelle émise par un point de la scène suivant la relation établie par l’équation 3.14. Par
conséquent les valeurs numériques M peuvent être définies comme :

M = cr f (k.Ie.∆t) (3.38)

avec :

M : la valeur numérique quantifiée.
∆t : le temps d’intégration.
Ie : intensité ponctuelle de la scène.

k = π
4

(

d
f

)2
cos4 θ

De plus, il s’avère nécessaire de rappeler que l’éclairement énergétique quantifiée par le pho-
tosite n’est pas monochromatique. Il correspond proportionnellement à l’intégration du flux
énergétique polychromatique incident en fonction de l’efficacité quantique du silicium, soit :

Ee ∝

1100 nm
∫

λ=200 nm

QE(λ)× Fe(λ)
dS

dλ (3.39)

avec :

Ee : l’éclairement énergétique reçu par un photosite.
QE(λ) : l’efficacité quantique pour λ.
Fe(λ) : le flux reçus pour λ.
dS = la surface du photosite en (m2).

Malheureusement, cette intégration entraîne la perte totale de l’information chromatique (λ).
Néanmoins, le principe d’acquisition multi-spectrale permet d’échantillonner les longueurs
d’onde et de conserver une partie de l’information spectrale. La mise en oeuvre de ce principe
repose sur l’utilisation de filtres passe-bandes interchangeables et l’acquisition multiple d’une
même scène. Chaque acquisition permet de mesurer l’éclairement énergétique perçu par le
photosite pour une bande spectrale (∆λ) plus ou moins large.

M∆λ = cr f (Ee∆λ.∆t) (3.40)

Ee ∝

λmax
∫

λmin

QE(λ)× Fe(λ)
dS

dλ

Ce principe (figure 3.40) est notamment utilisé par des instruments métrologiques tels que
le spectromètre à capteur CCD où de multiples filtres très étroits sont mis en œuvre pour
couvrir une plage spectrale la plus large possible. Un tel dispositif est basé sur une partie
mécanique qui déplace successivement les filtres face à l’objectif. Ce type de système est très
encombrant et nécessite une scène statique durant les acquisitions. Pour pallier au problème
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d’encombrement, des filtres à cristaux liquides ont été réalisés. Ces filtres nommés LCTF
(Liquid Cristal Tunable Filter) permettent une sélection de la longueur d’onde avec une bande
étroite et réglable (50 nm < ∆λ < 500 nm) pour une large plage (100 nm < λ < 1100 nm).
De plus, ils admettent deux avantages qui sont l’élimination de la partie mécanique et la
possibilité de contrôle par logiciel. Mais le temps d’acquisition reste trop élevé pour autoriser
la capture de scènes dynamiques.
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Figure 3.40 – Échantillonnage spectrale par plusieurs filtres.

Pour ce qui est de l’APN, le but est d’effectuer une acquisition adaptée au SVH. La synthèse
additive des couleurs mise en évidence par Young puis Helmholtz démontre qu’à partir de
trois couleurs primaires RVB (Rouge, Vert et Bleu) l’ensemble des couleurs perceptibles sont
reproductibles pour le SVH. C’est pourquoi, les APN n’ont besoin que de trois filtres centrés
sur les longueurs d’onde correspondant aux couleurs primaires. Ainsi l’énergie quantifiée
dans ces trois bandes permet par addition sur support papier ou virtuel de stimuler le SVH en
retranscrivant l’ensemble des couleurs de la scène. En effet, même si une différence physique
existe entre le jaune dont la longueur d’onde est 580 nm et le mélange rouge/vert, les cellules
du SVH sont stimulées de façon semblable ce qui permet à l’observateur de ne pas percevoir
la différence.

La limitation du nombre de filtres dans l’APN permet d’accélérer considérablement le
temps d’acquisition. Mais de tels dispositifs restent tout de même encombrants et coûteux.
Par conséquent, des techniques simples ont été développées telles que le tri-CCD, le filtrage
intégré au capteur ou des structures semi-conductrices à triples jonctions enterrées.

3.3.7.1 Les dispositifs tri-CCD

Ces dispositifs sont composés de trois capteurs distincts pour chaque couleur primaire. Les
rayons pénètrent dans une série de prismes et sont filtrés par des miroirs dichroïques. Chacun
des trois filtres laisse passer une couleur vers les capteurs associés (figure 3.41).

Rayon monochromatique bleu

CCD pour la composante bleu

Vert

Rouge

Rayon polychromatique

Prismes

Figure 3.41 – Dispositif tri-CCD.
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La principale difficulté dans ce type de dispositif réside au niveau de la réalisation car les trois
images doivent être parfaitement alignées. Le fait d’utiliser trois capteurs et des processus
de fabrication exigeants augmentent considérablement le coût de production. Ces dispositifs
sont donc réservés à un usage professionnel et surtout à la vidéo car le temps d’acquisition
est réduit au temps d’intégration des capteurs.

3.3.7.2 Les dispositifs à filtrage intégré

Même si les dispositifs tri-CCD sont très performants, ils restent trop onéreux. Dans ce
contexte, des dispositifs mono-capteur ont été réalisés. Le système de filtrage (figure 3.42)
est directement disposé sur le capteur grâce à l’application de filtres colorés CFA (Color Filter
Array) sur chaque photosite.

Filtre CFA

Photosite

Figure 3.42 – Dispositif à filtre intégré, CFA Bayer.

Ainsi chaque photosite ne reçoit qu’une plage de longueurs d’onde donnée, ce qui implique
un sous-échantillonnage spatial. Il existe beaucoup de combinaisons pour les filtres CFA, le
plus fréquent est celui de Bayer [Bay76] où un pixel RVB est composé de quatre photosites
filtrés (2 verts, 1 bleu et 1 rouge). Il y a plus de vert pour tenir compte du fait que le SVH est
plus sensible à cette longueur d’onde.

Ces dispositifs sont aussi rapides que le tri-CCD et les limitations sont liées au fait que
quatre photosites sont nécessaires pour obtenir l’information couleur. Afin de pallier ce pro-
blème, des constructeurs ont proposé de modifier la géométrie des photosites. Par exemple,
les capteurs FIDJI appelés SuperCCD ont des photosites octogonaux. Selon les construc-
teurs, contrairement aux photosites carrés, l’organisation de l’espace permet d’obtenir des
résolutions proches des caractéristiques perceptuelles du SVH et une sensibilité accrue. Mais
scientifiquement, le gain n’est pas prouvé.

3.3.7.3 Les dispositifs à triples jonctions enterrées

Ces derniers dispositifs sont issus d’une innovation technologique proposée par la société
FOVEON. Elle propose d’utiliser la profondeur du silicium comme un filtre car la profondeur
de pénétration d’un rayonnement est directement liée à la sa longueur d’onde. La capture de
chaque couleur primaire se fait par empilement de trois photodiodes et par comparaison des
courants générés par chacune.

Cette technologie baptisée X3 (figure 3.43) permet de conserver la résolution originale
des capteurs, mais il semble que la séparation des longueurs d’onde ne soit pas parfaite. Les
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images résultantes doivent subir un lourd traitement électronique et numérique, ce qui exclut
l’utilisation de ces dispositifs dans le cadre de la métrologie optique.

Photodiodes

Figure 3.43 – Dispositif à triples jonctions enterrées, FOVEON X3.

3.3.7.4 Bilan

Dispositifs Avantages Inconvénients
Triple filtrage sé-
quentiel – unique capteur

– filtres réglables si LCTF
– résolution d’origine

– temps d’acquisitions élevé
– réservé aux scènes statiques
– encombrement si mécanique

Tri-CCD
– résolution d’origine
– temps d’acquisition faible

– fabrication délicate
– coût

Filtres intégrés aux
capteurs (Bayer) – temps d’acquisition faible

– coût faible
– intégration

– résolution d’origine réduite
– création de fausses couleurs

Triples jonctions
enterrées (FOVEON
X3)

– temps d’acquisition faible
– intégration
– résolution d’origine

– coût de fabrication
– mauvaise séparation des cou-

leurs

Table 3.2 – Comparatif des dispositifs de capture couleurs.

D’après ce comparatif Avantages/Inconvénients (tableau 3.2), les dispositifs à filtres intégrés
offrent le meilleur compromis. La technologie actuelle permet l’augmentation de la résolution,
ce qui réduit l’effet du sous-échantillonnage et offre une qualité d’image exploitable pour la
vision industrielle ainsi que la métrologie optique.

3.3.8 La gestion des données numériques

En sortie des capteurs à filtres intégrés CFA, les données numériques sont fournies en
série pour chaque photosite suivant les trois composantes couleurs. Elles sont ensuite sto-
ckées sur des supports numériques sous forme de matrices. Selon le filtre utilisé, les matrices
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images sont constituées d’une alternance de mesures quantifiées d’intensités en fonction des
longueurs d’onde correspondant au rouge, vert et bleu.
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Figure 3.44 – Dématriçage et traitement des fichiers images.

Ces matrices sont enregistrées sous la forme de fichiers dont les formats sont normalisés.
Parmi les formats existants certains conservent les données brutes issues du capteur (figure
3.44) et se nomment RAW. D’autres formats dont le plus connu est le JPEG traitent numéri-
quement les données et les compressent avant de les stocker.

La perception et l’exploitation des images nécessitent une opération de dématriçage qui
permet de convertir les matrices images issues du capteur CFA en trois matrices (1 par plan
couleur) de taille identique (figure 3.44). De nombreux algorithmes existent, Allyson dans
[All04] propose une revue de trente années de développement des méthodes de dématriçage
utilisées pour la reconstruction des images couleurs. Il en ressort que deux principes sont
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utilisés :

– soit le nombre de pixels par rapport au nombre de photosites est réduit (sous-
échantillonnage spatial).

– soit la résolution des photosites est conservée et les composantes manquantes sont in-
terpolées.

Contrairement au format RAW, les autres formats de fichiers inclut cette opération de déma-
triçage ainsi que divers traitements numériques visant à améliorer le rendu visuel des images.
Mais ces traitements induisent un grand nombre de non linéarités aléatoires et faussent les
mesures. Par conséquent, le format RAW beaucoup plus souple d’utilisation est préféré pour
les applications dans le domaine de la métrologie.

Conclusion du chapitre

Le processus d’acquisition d’image consiste à projeter une scène tridimensionnelle sur un
plan. Géométriquement, cette projection entraîne la perte d’une dimension. Dans le cas des
dispositifs d’acquisition, elle est réalisée par l’objectif qui se compose d’une ou plusieurs len-
tilles convergentes ou divergentes. Le plan de projection est alors une surface photosensible
subdivisée en éléments appelés pixels dont le but est de capturer et quantifier l’énergie lumi-
neuse émise par la scène. Ainsi, l’appareil photographique numérique permet de réaliser des
images où chaque pixel est une mesure quantifiée correspondant à l’intensité émise par une
zone tridimensionnelle de la scène. Néanmoins, la projection, l’acquisition et la quantification
sont des processus imparfaits. Ils entraînent des perturbations et des pertes, et sont limités par
la technologie des capteurs. Mais grâce à la caractérisation de chaque élément, nous sommes
en mesure de comprendre et de modéliser mathématiquement ces divers phénomènes.
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D’après les chapitres précédents, l’interaction entre la lumière et la matière est mathéma-
tiquement modélisable. Les intensités émises par la surface peuvent être déterminées

en fonction du système d’éclairage ainsi que des propriétés photométriques et géométriques
de la surface analysée. Ces intensités sont mesurables par l’intermédiaire d’un dispositif
photographique. Néanmoins, le processus d’acquisition des images entraîne la perte d’une
dimension et n’est pas parfait.

Ce chapitre est consacré à l’estimation de la dimension perdue afin d’obtenir des recons-
tructions tridimensionnelles. Elles doivent être le plus fidèle possible par rapport aux surfaces
réelles pour permettre l’application d’algorithmes de mesures métrologiques. Ces derniers
ont pour but d’extraire des caractéristiques surfaciques telles que la rugosité ou d’éventuels
défauts (fissures, trous, etc).

65



66 Chapitre 4. La Reconstruction 3D par vision

4.1 État de l’art des méthodes

Les méthodes de reconstruction 3d sans contacts sont variées. Dans la littérature, elles
sont généralement classées suivant deux familles. La première nommée "active" comporte
des systèmes émettant un signal connu pour réaliser des mesures dans l’environnement 3d.
L’énergie employée pour le signal peut être lumineuse, sonore ou tout autre onde électro-
magnétique. L’autre famille se nomme "passive" et ne fait que recevoir des informations de
l’environnement. Cette technologie est principalement basée sur les capteurs optiques pour
réaliser les mesures.

Dans le cadre de nos travaux, l’intérêt est porté uniquement sur les méthodes qui utilisent des
capteurs optiques. Dans la littérature, ces dispositifs sont utilisés dans les deux familles. Par
conséquent, nous différencions ces méthodes par rapport à l’analyse de l’information mesurée
par le capteur optique. Elles sont classées suivant trois catégories : analyse du temps de vol,
analyse des déformations d’un signal lumineux émis et analyse des intensités énergétiques
mesurées.

4.1.1 Analyse du temps de vol

Le principe consiste à émettre un signal lumineux ponctuel en direction de la surface à
analyser puis d’attendre que ce signal soit réfléchi et mesuré par le capteur. La différence
temporelle entre l’émission et le retour du signal est appelée temps de vol. Connaissant préci-
sément la position de l’émetteur et du récepteur et la vitesse du signal, la distance relative du
point mesuré peut être calculée. Pour obtenir toute une surface, ce type d’analyse nécessite
un balayage suivant au minimum deux axes dans le cas de la topographie.

objet 

récepteur 

balayage 

traitements 

RECONSTRUCTION 3D 

émetteur 

  

rayon laser 

Figure 4.1 – Schéma de principe du temps de vol entre émetteur et récepteur.

En dehors des capteurs optiques, ce principe est identique au RADAR ou au télémètre à
ultrasons. Son principal défaut est le balayage. En effet, il est nécessaire d’effectuer un grand
nombre de mesures pour avoir une bonne résolution des reconstructions 3d. Hormis ce point
négatif, les mesures par temps de vol sont d’une haute qualité.

4.1.2 Analyse des déformations d’un signal lumineux

Cette technique implique l’émission d’un motif lumineux dont la géométrie est parfaite-
ment connue. Lors de son interaction avec la surface à analyser, la géométrie du motif subit
des déformations qui sont enregistrées par le capteur. L’analyse des déformations permet une
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estimation des surfaces en 3d. Parmi les méthodes existantes, les plus communément ren-
contrées sont la projection d’un ou plusieurs plans laser (figure 4.2a) et la projection d’une
lumière structurée. Avec la projection d’un plan laser, le balayage de la surface à analyser doit
être fait suivant un axe. Dans le cas de plusieurs plans laser ou de la lumière structurée 2d
le balayage n’est pas nécessaire. Comparé à la mesure ponctuelle, ces méthodes réduisent le
nombre de prise de mesures car elles permettent d’obtenir un reconstruction avec une unique
acquisition.

  

 

plan laser 

  

  

lumière 

structurée 

(a) (b)

Figure 4.2 – Schéma de principe de la profilométrie (a) et de la lumière structurée 2d (b).

4.1.3 Analyse des intensités énergétiques mesurées

Ce type d’analyse répond à nos contraintes d’application car il ne nécessite pas de ba-
layage ni d’un système d’éclairage complexe et coûteux. L’estimation des surfaces est directe-
ment calculée à partir du traitement des valeurs numériques fournies par le capteur d’images.
Les méthodes existantes forment un ensemble appelé "Shape From X" où "X" désigne une
caractéristique particulière tel que : multi-vues, contours, ombres (shading), focus etc.

4.1.3.1 Le Shape from Shading

Le Shape From Shading (SFS) consiste à déterminer la géométrie 3d d’une surface par l’ana-
lyse des valeurs d’une unique image. Cette technique repose sur l’utilisation d’un modèle de
réflectance généralement Lambertien et d’une source lumineuse dont la position est connue
ou estimée. Dans ce contexte, chaque valeur de l’image en niveau de gris dépend de la
normale à la surface en un point donné et de la position de la source lumineuse.

Initialement formulé par Horn [Hor75], le SFS se décompose en deux étapes. La princi-
pale consiste à déterminer deux champs de gradients suivant les axes x et y. Ces champs de
gradients notés p et q représentent les dérivées partielles de la surface ζ suivant les axes x et
y tel que :

p =
dζ

dx
et q =

dζ

dy
(4.1)

Puis la seconde étape consiste à intégrer numériquement les champs de gradients pour obte-
nir une estimation de la profondeur.
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Dans le cas du modèle de réflectance Lambertien, les hypothèses simplificatrices sont :

– la valeur de l’albédo et l’intensité de la source lumineuse incidente sont considérées
comme constantes en tous points de la surface et de valeur connue.

– le modèle de projection est supposé orthographique et le centre optique coïncide avec
l’axe z de la scène.

– les valeurs numériques M de l’image sont proportionnelles aux intensités Ie des points
de la scène.

Dans ces conditions l’équation principale du SFS est :

M ∝ (~n.~l) (4.2)

avec :

~n = 1√
1+p2+q2





−p
−q
1



 : la normale à la surface en un point donné.

~l = (lx, ly, lz)T : la direction connue de la source lumineuse.

Tel quel, le SFS est qualifié de problème mal posé car il consiste à résoudre deux inconnues
(p et q) à partir d’une unique équation. Pour pallier à ce problème, des contraintes supplé-
mentaires sont ajoutées afin de reformuler l’équation 4.2. La thèse de Daniel [Dan00] met
en évidence certaines des contraintes nécessaires à faire du SFS un problème bien posé et
résolvable à partir d’une équation aux dérivées partielles (EDP). Néanmoins, le SFS n’est pas
applicable sur des surfaces à fortes variations géométriques ou à albédo variable. De plus,
il est impossible de discerner si une surface est concave ou convexe (figure 4.3) comme l’a
démontré judicieusement Pentland [Pen84].

 

Figure 4.3 – Démonstration de l’ambigüité concave/convexe faite par Pentland, photo de Whitman
Richards, à droite deux monticules de terres sont visibles, après retournement (à gauche) il est possible de

distinguer deux cratères.

Récemment, Prados et Fougeras [PFa04, PFa06] ont reformulé le problème et apporté des ré-
sultats plus concluants. Durou dans [DCD+11] apporte de nouvelles solutions pour résoudre
le problème de l’ambigüité concave/convexe.
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4.1.3.2 Le Shape from Stéréo-Photométrie

Le Shape From Stéréo-Photométrie ou couramment appelé Stéréo-Photométrie (SP) consiste
à reconstruire une surface 3d à partir d’une série d’images acquises d’un point de vue fixe
mais avec des conditions différentes d’éclairage pour chaque acquisition. Introduite en 1980

par Woodham [Woo80], elle se base sur le principe du SFS tout en cherchant à éliminer
les contraintes du problème. Dans le cas Lambertien, Woodham part du principe que trois
équations doivent être utilisées pour déterminer les trois inconnues qui sont les champs de
gradients p et q ainsi que l’albédo. Par conséquent, un minimum de trois images pour trois
directions d’éclairage non coplanaires est nécessaire pour poser et résoudre correctement le
problème. Tout comme le SFS, la SP nécessite l’intégration numérique des champs de gradients
afin d’obtenir une estimation ζ̂ du relief de la surface analysée.

4.1.3.3 Le Shape from Contours

Le Shape From Contours (SFC) est une variante du SFS et consiste à contraindre le problème
par l’extraction des points correspondant aux contours d’un objet. En effet, grâce à la connais-
sance du modèle de projection, la géométrie des points de contours est connue ce qui permet
de contraindre l’estimation des champs de gradients à une unique estimation possible. Initia-
lement formulé pour des surfaces cylindriques [RDLR91], Durou et Courteille [CCDG07]
l’utilisent pour la remise à plat de documents scannés (figure 4.4). Néanmoins, le SFC souffre
des mêmes défauts que le SFS et nécessite des surfaces simples avec des contours marqués.

 

Figure 4.4 – Exemple d’application du SFC pour la remise à plat de document,
ces images sont tirées de la publication de Durou et Courteille [CCDG07].

4.1.3.4 Le Shape from Texture

Le Shape From Texture (SFT) utilise aussi une unique image et a pour objectif l’exploitation
des informations contenues dans la texture des surfaces analysées. En effet, lorsqu’un obser-
vateur humain visualise une image texturée, il est capable d’interpréter virtuellement la forme
de la surface par analyse des déformations (figure 4.5). Le SFT s’inspire de cette idée et par de
lourds algorithmes, il permet d’interpoler une surface [CM02]. Cette méthode très particulière
est applicable uniquement pour des surfaces fortement et régulièrement texturées.

 

Figure 4.5 – Exemple de d’une surface texture et de son champs de
normales permettant l’interpolation du relief, images tirées de [CM02].
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4.1.3.5 Le Shape from Focus/Defocus

Le Shape From Focus (SFF) regroupe l’ensemble des méthodes de reconstruction basées sur
l’analyse de la profondeur de champ ou du flou optique. Ces méthodes utilisent la modifica-
tion de la distance focale pour mesurer les distances entre la surface et le point de référence
correspondant au centre optique de l’appareil d’acquisition. En effet, lors du processus de
formation de l’image, seuls les points sur le plan de mise au point apparaissent nets sur
l’image. Ainsi il est possible de déterminer la hauteur de chacun par une série d’images dont
le nombre dépend de la résolution en z désirée et de l’élévation totale de la surface.

La différence entre Focus et Defocus (figure 4.6) provient de la technique de modifica-
tion de la distance focale entre les images acquises. Dans le premier cas, la mise au point
est réalisée dynamiquement au cours de l’acquisition afin de s’adapter à la surface analysée
[NN94]. Dans le second cas, les plans de mise au point sont fixés à intervalles réguliers [FS05].
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Figure 4.6 – Schémas du principe de SFF, (à droite) méthode de Focus les pas de mise au point
s’adapte à la surface analysée, (à gauche) méthode de Defocus les pas sont fixés à intervalles réguliers.

Cette méthode nécessite une extrême précision sur le contrôle de la distance focale f et elle
est généralement réservée à l’analyse des surfaces de très petites tailles.

4.1.3.6 Le Shape from Stéréo-Vision

Le Shape From Stereo-Vision couramment appelé Stéréo-Vision (SV) repose sur une triangu-
lation passive. Le principe consiste à utiliser au moins deux caméras pour obtenir différents
points de vue d’une même surface afin de permettre le calcul des coordonnées 3d. Cette mé-
thode implique la connaissance préalable des modèles de projection, de tous les paramètres
intrinsèques et extrinsèques ainsi que les positions des deux caméras. En revanche, elle ne
nécessite pas de conditions d’éclairage particulières contrairement aux autres méthodes de
Shape from X. La SV nécessite la mise en correspondance des points (α1 et α2) sur les deux
images d’un même point β de la surface (figure 4.7). Les coordonnées 3d du point β sont
obtenues par triangulation aux centres optiques C1 et C2 des caméras.

C1 

C2 

2 

1 

f 

f’ 

distance C1 / C2 

  

image 2 image 1 

Figure 4.7 – Schéma du principe de triangulation passive de la SV.
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Ici, la principale difficulté est la mise en concordance des points entre l’image de droite et celle
de gauche. Ce problème peut toutefois être réduit grâce à l’utilisation de la Cross-Corrélation
ou l’emploi de la géométrie épipolaire. Une variante, la SV N-images utilise plus de deux
caméras afin de maximiser et faciliter la mise en correspondance des points. Mais il est fré-
quent qu’elle ne puisse pas être déterminée à cause d’une occultation ou d’une irrégularité
géométrique trop importante. Cependant, cette méthode est très performante lorsque les sur-
faces possèdent des contours ou des points facilement identifiables. Mais elle nécessite un
appariement très minutieux réalisé par la mise en œuvre des techniques de calibration. La
SV N-images étant très coûteuse d’un point de vue matériel, une méthode dérivée appelée
SFM (pour Shape From Motion) s’est développée. Elle consiste à utiliser une unique caméra
qui effectue des prises de vue sous différents angles. Cette méthode impose de connaitre les
déplacements entre les prises de vues ou de les estimer [WB92].

4.2 La Stéréo-Photométrie

Dans l’ensemble des méthodes de reconstruction 3d par vision, la stéréo-photométrie est
particulièrement adaptée à notre contexte applicatif. En effet, elle ne nécessite pas de sys-
tème d’éclairage complexe et coûteux contrairement aux méthodes basées sur l’analyse des
déformations d’un motif lumineux. Parmi les autres méthodes de Shape from X, elle présente
l’avantage d’extraire les propriétés colorimétriques et l’appariement est peu complexe par
rapport aux méthodes de stéréo-vision. Enfin, à temps et taille de surface égale, elle permet
d’obtenir une qualité de reconstruction équivalente aux méthodes basées sur l’analyse du
temps de vol.

La stéréo-photométrie est donc utilisée comme méthode de référence dans la suite de cette
étude. Comme l’illustre la figure 4.8, le but est d’obtenir une reconstruction 3d estimée à
partir d’une série d’images acquises d’un point de vue fixe avec des configurations variables
d’éclairage. L’estimation 3d repose sur l’inversion d’un modèle de BRDF (Bidirectional Reflec-
tance Distribution Function). Deux étapes sont nécessaires, la première consiste à dissocier les
constituants d’une image : géométrie (champs de gradients) et couleur d’une surface (albédo)
ainsi que les phénomènes d’éclairage. La seconde étape consiste à intégrer numériquement
les champs de gradients afin d’estimer une carte des hauteurs. Enfin la superposition de la
carte des hauteurs et de l’albédo permet l’obtention d’une modélisation tridimensionnelle.
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Figure 4.8 – Organigramme décomposant les différentes étapes de la SP.
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Du point de vue des performance, cette méthode nécessite un temps d’acquisition plus élevé
que le Shape from Shading mais il est largement compensé par la facilité de résolution du
système. Comparée à la stéréo-vision, elle ne nécessite pas d’appariement car le point de vue
est fixe et elle peut être appliquée à des surfaces fortement et aléatoirement texturées. De plus,
elle permet l’analyse d’une grande zone comparée aux techniques de Shape from Focus ou
aux méthodes actives telles que le temps de vol basé laser. Toutefois, l’application de la SP
implique l’émission d’hypothèses restrictives afin de simplifier les calculs :

H1 : le modèle de BRDF doit être connu et inversible.
H2 : les directions des sources lumineuses doivent être connues par l’algorithme

avant les calculs.
H3 : les sources lumineuses doivent être parfaitement directionnelles et produire un

éclairage uniforme (géométrie et énergie) sur l’ensemble de la surface analysée.
H4 : les valeurs numériques sont des mesures exactes de l’intensité émise par les

surfaces.

Ces hypothèses restreignent le domaine et les conditions d’application de la SP car dans le
cas où elles ne sont pas respectées les reconstructions estimées souffrent de distorsions très
importantes. Dans la suite de ce document, nous proposons des techniques permettant de
lever ces hypothèses pour étendre le domaine d’application tout en conservant la rapidité et
la simplicité de la SP. La suite de cette section est consacrée à l’étude et la comparaison des
différentes méthodes d’extraction des champs de gradients/albédo et d’intégration.

4.2.1 Extraction de l’information

Extraire l’information géométrique et photométrique consiste à inverser un modèle de
BRDF. Sous l’hypothèse H4, les valeurs M fournies par la série d’images correspondent aux
intensités Ie en chaque point de la surface pour une direction d’éclairage particulière (équation
4.3). La fonction cr f est considérée comme linéaire, k et ∆t ne varient pas entre les acquisitions
et sont donc négligés.

Ms = cr f (Ies k ∆t) (4.3)

Dans la formulation originale de la SP, Woodham se base sur l’inversion du modèle de
Lambert. Ce modèle comporte trois inconnues qui sont les champs de gradient p et q ainsi
que l’albédo ρ. Pour extraire l’information, le système doit comporter au minimum trois équa-
tions pour être résolvable. Par conséquent, il utilise trois images en niveaux de gris acquises
suivant trois directions d’éclairage non coplanaires.

Ms ∝ Ies = Ie0s ρ
(

~n.~l
)

(4.4)

avec ~n = [−p − q 1]T /
√

(p2 + q2 + 1) la normale des champs de gradients en un point de
la surface et s = (1 · · · S) le nombre de directions d’éclairage. Ie0s correspond à l’intensité
incidente à la surface de la source lumineuse s mais l’hypothèse H3 implique que les sources
sont énergétiquement identiques. Par conséquent leurs intensités sont identiques et seules
leurs directions varient (figure 4.9) et forment une matrice d’éclairage [L].
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Figure 4.9 – Schéma d’un système d’acquisition
SP à trois sources lumineuses.

[L] =

⎡

⎢

⎣

�l1
...
�lS

⎤

⎥

⎦

avec :

�ls =

⎡

⎣

cos τs sin σs

sin τs sin σs

cos σs

⎤

⎦

T

où : τs est l’angle azimut et σs est l’angle
zénith de la source lumineuse s.

Ainsi le modèle Lambertien peut s’écrire matriciellement :

M =

⎡

⎢

⎣

M1
...

MS

⎤

⎥

⎦
= ρ

⎛

⎝[L] .

⎡

⎣

−p/
√

(p2 + q2 + 1)
−q/
√

(p2 + q2 + 1)
1/
√

(p2 + q2 + 1)

⎤

⎦

⎞

⎠ (4.5)

L’inversion et la résolution par moindre carrés permet d’obtenir une estimation des normales
ainsi que de l’albédo :

ρ = |([L]T.[L])−1.[L]T.M|

�n =
(([L]T.[L])−1.[L]T.M)

ρ
(4.6)

L’inversion du modèle Lambertien est simple et permet d’extraire rapidement l’information
à partir d’un nombre restreint d’acquisitions. En revanche, il présente certaines limitations
et n’est applicable qu’aux surfaces parfaitement diffuses et dont la BRDF est constante. Ces
limitations peuvent être outre-passées grâce à des modifications discutées à la section 4.3 de
ce chapitre.
La formulation de la SP est basée sur l’exploitation d’au moins trois intensités Ie pour chaque
point de la surface et correspondant à une direction particulière d’éclairage. Dans le cas des
images en niveaux de gris et de l’hypothèse H4, chacune des trois images capturées fournie
une valeur M proportionnelle à Ie. Mais les dispositifs d’acquisition ont évolué et fournissent
actuellement des images multi-spectrales généralement sur trois bandes (rouge, verte et bleu).
Ainsi pour trois directions d’éclairage chaque point de la surface est donné par une matrice
[M] dont les lignes correspondent à la source d’éclairage s et les colonnes aux bandes captu-
rées :

[M] =

⎡

⎢

⎣

M1rouge M1vert M1bleu
...

...
...

MSrouge MSvert MSbleu

⎤

⎥

⎦
(4.7)

Cette évolution technologique a fait évoluer le processus d’extraction SP suivant deux ap-
proches. La première consiste à conserver l’information colorimétrique dans l’albédo qui est
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déterminé comme un vecteur ~ρ et les champs de gradients sont estimés à partir de la moyenne
suivant les colonnes de la matrice [M]. La seconde approche [HVB+07, BHK08] consiste à ac-
quérir une unique image pour trois sources lumineuses dont la longueur d’onde d’émission
diffère. Chaque source émet soit dans le spectre rouge, vert ou bleu. Ainsi les trois plans de
l’image acquise fournissent des valeurs numériques pour une direction donnée (figure 4.10).
La résolution est identique à la méthode originale mais une seule image est nécessaire pour
l’inversion, ce qui permet l’analyse des surfaces dynamiques.

Figure 4.10 – Schéma du principe proposé par [BHK08] de stéréo-photométrie couleur. Trois lumières blanches
avec trois filtres spectraux différents éclairent la surface. Ensuite, le filtre de Bayer de la caméra produit trois

images spectrales isolées. La surface 3D est estimée avec ces images selon la méthode de la stéréo photométrique
classique.

4.2.2 Intégration des champs de gradients

Au cours de la section précédente, nous avons abordé l’extraction de l’information pour
obtenir les champs de gradients p et q de la géométrie des surfaces analysées. Pour obtenir
une reconstruction 3d, cette première étape doit être complété par une intégration numérique
pour obtenir une estimation de la carte des hauteurs ζ̂. La suite de cette section est consacrée à
la présentation et la description de différentes méthodes d’intégration numériques existantes.
Une comparaison est donnée en annexe A.3. Ces méthodes sont généralement répertoriées
suivant trois catégories :

– locale : Coleman et Jain [CJ82], Rodehorst [Rod93], Wu et Li [WL88], ...
– relaxation : Ikeuchi [INI83], Pres [Pa02], ...
– globale : Frankot et Chellappa [FC88], Wei et Klette [WK02], ...

Pour rappel, la phase d’intégration consiste à déterminer une estimation de l’élévation ζ̂

des surfaces suivant l’axe z du repère Rscène aligné avec l’axe optique de l’appareil d’acqui-
sition. Ce calcul utilise les champs de gradients p = dζ/dx et q = dζ/dy de la surface réelle ζ.

L’ensemble des valeurs estimées est représenté par une matrice de réels et de taille
U × V pixels. Ainsi chaque valeur est indexable suivant la convention présentée figure
4.11 et le résultat de l’estimation est appelé carte des hauteurs estimées.
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Figure 4.11 – Convention d’indexation des champs de gradient et de la carte des hauteurs estimées.

Pour que les champs de gradients soient intégrables, il est nécessaire et suffisant que p et q
vérifient l’égalité de Shwartz :

dp
dy

=
dq
dx

(4.8)

Néanmoins les champs de gradients ne sont jamais parfaitement intégrables à cause des er-
reurs numériques dues aux calculs et surtout des imperfections liées aux hypothèses applica-
tives H1 à H4 de la SP. En fonction des méthodes d’intégration, il existe deux solutions. La
première consiste à utiliser des chemins d’intégration différents et d’utiliser la moyenne pour
les méthodes locales. La deuxième consiste à approcher la solution du problème au sens des
moindres carrés, c’est le cas des méthodes basées sur la relaxation et les méthodes globales.

4.2.2.1 Méthodes Locales

Les méthodes locales ne reposent pas sur traitement de l’ensemble de la surface mais sur un
traitement ponctuel des champs de gradients. L’ensemble de la carte des hauteurs est obtenue
suivant le parcours des matrices, appelé chemin d’intégration. Ces méthodes reposent sur le
développement en série de Taylor où la surface ζ est assimilée à une fonction f t(z) telle que :

f t(z + dz) = f t(z) + f t′(z) dz +
1
2

f t′′(z) dz2 + · · · (4.9)

La méthode des carrés repose sur le développement au premier ordre de cette série de Taylor

suivant les axes x et y. La méthode des trapèzes s’obtient quant à elle de la même manière
mais en conservant le développement au second ordre :

carré : ζ̂(u, v) =
ζ̂(u − 1, v) + ζ̂(u, v − 1)

2
− p(u − 1, v) + q(u, v − 1)

2
(4.10)

trapèze : ζ̂(u, v) =
ζ̂(u − 1, v) + ζ̂(u, v − 1)

2
− p(u, v) + p(u − 1, v) + q(u, v) + q(u, v − 1)

2

D’après ces équations, il est nécessaire d’initialiser la première ligne et la première colonne de
la carte des hauteurs estimées. Afin de satisfaire cette contrainte, ζ̂(0, 0) est fixé à 0 et la pre-
mière ligne ainsi que la première colonne sont calculées dans le cas monodirectionnel. Ensuite
l’ensemble de la carte est obtenue par un balayage suivant les colonnes et ligne après ligne.
Ce chemin d’intégration a pour effet de propager et de cumuler les erreurs de reconstruction
d’un bout à l’autre de la carte (figure 4.12).
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Figure 4.12 – Chemin d’intégration des méthodes carré et trapèze ainsi qu’un exemple de
propagation de l’erreur d’intégration pour une simulation de surface micro-rugueuse.

Pour limiter ce problème, la méthode de Coleman et Jain [CJ82] utilise l’intégration locale
carré mais modifie le chemin d’intégration. Les auteurs préconisent une initialisation du centre
de la carte et un balayage ligne/colonne suivant quatre directions. Ces différents chemins
d’intégration ont pour effet de réduire l’erreur due à la propagation (figure 4.13).
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Figure 4.13 – Chemin d’intégration proposé par Coleman et Jain ainsi qu’un exemple de
propagation de l’erreur d’intégration pour une simulation de surface micro-rugueuse.

Rodehorst a proposé une autre solution [Rod93] pour réduire la propagation de l’erreur
d’intégration. Sa méthode initiale préconise de suivre quatre chemins d’intégration partant
des quatre coins de la carte et de calculer la moyenne. Cette technique oblige l’initialisation
des quatre coins et exclut la reconstruction des surfaces dont l’élévation des coins est inconnue.
Néanmoins une version modifiée permet la reconstruction grâce à un recalage des coins après
intégration des quatre chemins. L’erreur d’intégration n’est pas nulle mais sa propagation est
unifiée sur l’ensemble de la carte estimée (figure 4.14).
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Figure 4.14 – Chemin d’intégration proposé par Rodehorst ainsi qu’un exemple de
propagation de l’erreur d’intégration pour une simulation de surface micro-rugueuse.

Wu et Li ont proposé une méthode d’intégration [WL88] proche des trapèzes mélangée à
l’idée des chemins multiples d’intégration. Les valeurs ζ̂ sont calculées suivant les diagonales
à partir des deux chemins moyennés présentés figure 4.15.



4.2. La Stéréo-Photométrie 77

 
 

.

(x0,y0) 

.

.

(x0,y) 

.(x,y) (x,y0) 

E
rr

eu
r 

C
a
rt

e 
3
d

 (
m

m
)

0.22

0.0

Vérité terrain

Surface estimée

Figure 4.15 – Chemin d’intégration proposé par Wu et Li ainsi qu’un exemple de
propagation de l’erreur d’intégration pour une simulation de surface micro-rugueuse.

Ce schéma permet d’obtenir la formule approchée suivante :

ζ̂(u, v) = ζ̂(u − 1, v − 1) +
p(u − 1, v − 1) + p(u, v − 1) + p(u − 1, v) + p(u, v)

4

+
q(u − 1, v − 1) + q(u, v − 1) + q(u − 1, v) + q(u, v)

4
(4.11)

Cette méthode n’élimine pas totalement les erreurs d’intégration mais les réduit considérable-
ment pour des géométries simples (figure 4.15).

4.2.2.2 Méthodes basées sur la relaxation

Horn et al. [HB86, INI83] ont proposé des méthodes d’intégration itératives basées sur la
minimisation de l’écart entre la dérivée de la surface estimée et les dérivées partielles données
par les champs de gradients :

W =
∫ ∫

[(

dζ̂(x, y)
dx

)

− p

]2

+

[(

dζ̂(x, y)
dy

)

− q

]2

dxdy (4.12)

En passant par l’équation différentielle d’Euler-Lagrange, le minimum de W est donnée par
un schéma itératif de la forme :

ζ̂(x, y)i+1 = ¯̂ζ(x, y)i −
(

dp
dx

+
dq
dy

)

(4.13)

avec :

i : itérations.
¯̂ζ : la moyenne.

La discrétisation conduit à un algorithme itératif baptisé schéma itératif de Jacobi :

ζ̂(u, v)i+1 =
1
4

[

ζ̂(u − 1, v)i + ζ̂(u + 1, v)i + ζ̂(u, v − 1)i + ζ̂(u, v + 1)i
]

−1
4
[p(u + 1, v)− p(u, v) + q(u, v + 1)− q(u, v)] (4.14)

Au fur et à mesure des itérations i, la surface estimée ζ̂ s’affine pour tendre vers la surface
réelle ζ. Mais cette méthode nécessite une initialisation totale (mise à zéro de toutes les
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valeurs) de la surface pour débuter. La plus simple façon d’initialiser la carte des hauteurs est
de fixer ζ̂(u, v) = 0 ∀(u, v). Néanmoins, la convergence du schéma itératif de Jacobi est très
lente. Or pour réduire le nombre d’itérations, il est possible d’initialiser la carte ζ̂0 en utilisant
une méthode locale telle que Wu-Li [Dan00, DC07].

Afin d’accélérer la convergence, Terzopoulos puis Horovitz et Kiryati ont proposé des
solutions [Ter84, Ter88, HK04] basées sur la résolution d’équations aux dérivées partielles.
Ces solutions sont nommées méthodes de Gauss-Seidel et définies par :

ζ̂(u, v)i+1 =
1
4

[

ζ̂(u − 1, v)i+1 + ζ̂(u + 1, v)i + ζ̂(u, v − 1)i+1 + ζ̂(u, v + 1)i
]

−1
4
[p(u + 1, v)− p(u, v) + q(u, v + 1)− q(u, v)] (4.15)

Cette solution proche du schéma itératif de Jacobi permet d’augmenter théoriquement par
deux la vitesse de convergence en fonction de la complexité géométrique des surfaces.

La vitesse de convergence peut encore être augmentée par la méthode SOR (Successive
Over Relaxation) [Pa02] proposée par Pres et Al. Cette algorithme consiste à introduire un
coefficient (1 < a < 2) dans l’équation itérative de Gauss-Seidel :

ζ̂(u, v)i+1 = (1 − a)ζ̂(u, v)i

+
a
4

[

ζ̂(u − 1, v)i+1 + ζ̂(u + 1, v)i + ζ̂(u, v − 1)i+1 + ζ̂(u, v + 1)i
]

− a
4
[p(u + 1, v)− p(u, v) + q(u, v + 1)− q(u, v)] (4.16)

La vitesse de convergence et l’erreur d’intégration sont proportionnelles à la valeur a. Pour
des cas géométriquement simples, plus a est proche de la valeur optimale 2, plus le nombre
d’itérations nécessaires est bas. A l’inverse pour des cas géométriquement difficiles, a doit être
proche de 1 pour assurer la robustesse de la méthode.

4.2.2.3 Méthodes Globales

Comme les méthodes basées sur la relaxation, les méthodes globales cherchent à minimiser
la fonction définie par W dans l’équation 4.12. Parmi les méthodes globales, la plus connue
et utilisée est celle proposée par Frankot et Chellappa [FC88]. Elle utilise la transformée
de Fourier ainsi que son inverse pour estimer les surfaces dans le domaine fréquentiel. La
transformée de Fourier 2d est définie par :

ζTF(u, v) =
∫ ∫

ζ(u, v)e−j(ux+vy) dxdy (4.17)

et son inverse :

ζTF−1(u, v) =
1

2π

∫ ∫

ζ(u, v)TFe j(ux+vy) dudv (4.18)
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A partir de ces définitions et en appliquant le théorème de Parseval, la fonction W permet
d’obtenir une relation entre la transformée de Fourier de la surface à estimer et les transfor-
mées de Fourier des champs de gradients pour (u, v) 6= (0, 0) :

ζ̂TF(u, v) =
−jupTF(u, v)− jvqTF(u, v)

u2 + v2 (4.19)

Grâce à cette relation simple, la surface estimée ζ̂ est directement obtenue par la transformée
de Fourier inverse de ζ̂TF. Néanmoins, cette méthode est limitée à la reconstruction de sur-
face dont la valeur moyenne des gradients est nulle pTF(0, 0) = 0 et qTF(0, 0) = 0 car les cas
(u, v) = (0, 0) sont exclus. Ainsi le plan moyen des surfaces estimables doit être parfaitement
perpendiculaire à l’axe optique ou z.

Dans le cas de surfaces à plan moyen non nul, la méthode peut être appliquée à condi-
tion de séparer la valeur moyenne des champs de gradients :

p0(x, y) = p(x, y)− p̄

q0(x, y) = q(x, y)− q̄ (4.20)

Pour tous (x, y), p̄ et q̄ sont les champs de gradients moyens et p0, q0 sont les champs de
gradients dont la moyenne est nulle. Le fait que l’opération dérivée soit linéaire permet de la
décomposer :

ζ̂(x, y) = ζ̂0(x, y) + ¯̂ζ(x, y) (4.21)

avec ζ̂0 la carte des hauteurs estimée par la méthode [FC88] et ¯̂ζ le plan moyen estimable par :

¯̂ζ(x, y) = xp̄ + yq̄ + a = xpTF(0, 0) + ypTF(0, 0) + a (4.22)

avec a une constante pouvant être nulle car la surface est toujours estimée à une constante
additive près.

Cette méthode passe par le domaine fréquentiel ce qui permet d’effectuer un filtrage simple et
efficace des champs de gradients. L’élimination des plus hautes fréquences permet de réduire
sensiblement les effets du bruit et augmente la robustesse fasse aux erreurs d’intégration.
A l’inverse un filtrage des basses fréquences permet d’éliminer le plan moyen. Enfin un
filtrage passe bande permet d’extraire des phénomènes à étudier pour certaines applications
spécifiques telles que l’analyse d’un type particulier de micro-rugosités.

Toujours dans l’idée d’améliorer la méthode, Wei et Klette ont proposé une variante
[WK01, WK02] en introduisant des paramètres supplémentaires dans la fonction W à mini-
miser.
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W =
∫ ∫

[(

−dζ̂(x, y)
dx

)

− p

]2

+

[(

−dζ̂(x, y)
dy

)

− q

]2

dxdy

+aa
∫ ∫

[(

dζ̂(x, y)
dx

)]2

+

[(

dζ̂(x, y)
dy

)]2

dxdy (4.23)

+bb
∫ ∫

[(

−d2ζ̂(x, y)
dx2

)]2

+ 2

[(

−dζ̂(x, y)
dxdy

)]2

+

[(

d2ζ̂(x, y)
dy2

)]2

dxdy

où le second terme représente les variations d’aire de la surface et le troisième représente
les variations de courbures de la surface. Ces termes sont gérés par les paramètres aa et bb
positifs. Cette nouvelle écriture permet d’obtenir :

ζ̂TF(u, v) =
−jupTF(u, v)− jvqTF(u, v)

(1 + aa)(u2 + v2) + bb(u2 + v2)2 (4.24)

D’après les auteurs, cette amélioration augmente la robustesse au bruit mais malheureusement
les résultats obtenus sont plus difficiles à exploiter car en plus de la constante additive près,
les surfaces sont estimées à une constante multiplicative près. Or cette constante est difficile à
estimer ce qui fausse la mesure ou la comparaison.

4.2.2.4 Conclusion

D’après l’ensemble des comparaisons effectuées (Annexe A.3), nous pouvons constater
que la méthode globale Frankot et Chellappa offre la meilleur qualité de reconstruction. De
plus, elle est robuste face au bruit et fait partie des méthodes les plus rapides. Par conséquent
au vu de ses nombreux avantages elle nous sert de référence pour l’ensemble de ce document.

4.3 Ombres et Spécularités dans la SP

Hormis le cas particulier d’une surface parfaitement diffuse et plane, l’interaction lumière
matière produit généralement un grand nombre de phénomènes tel que des ombres, des
inter-réflexions ou des zones de spécularité. Les ombres propres ou portées sont fonction
de la géométrie des surfaces et sont proportionnelles au niveau de rugosité, d’aspérité et
d’amplitude des variations géométriques. Dans le cas d’une lumière ambiante nulle et d’une
limitation des inter-réflexions, les ombres apparaissent comme des zones sans information
dans les images acquises. Avec la stéréo-photométrie à trois sources lumineuses, les trois
valeurs d’intensité Ie fournies par les images en chaque point de la surface sont nécessaires
pour inverser le modèle de BRDF. Ainsi tout manque d’information pour l’une de ces trois
valeurs conduit vers un système non résolvable où l’extraction de l’information géométrique
et photométrique est erronée. Il en va de même pour les phénomènes spéculaires, ces zones
sont saturées dans les images acquises. Elles apparaissent comme des points ou des tâches
dont l’intensité lumineuses est trop importante et l’information ne peut être conservée. Pour
illustrer ces propos, la figure 4.16 démontre qu’une demi-sphère conçue dans un matériau
ayant une BRDF non Lambertienne génère des ombres propres et portées ainsi qu’un lobe
spéculaire lorsqu’elle est éclairée par une source lumineuse dans une direction donnée.
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Tache spéculaire

Source 

Ombre portée 

Ombre propre

Figure 4.16 – Schéma d’une demi-sphère démontrant la présence des ombres ainsi que celle d’une tache
spéculaire pour une direction d’éclairage donnée.

Ces phénomènes se retrouvent dans les acquisitions. En effet, quelle que soit la direction
d’éclairage, les trois images (figure 4.17) obtenues par lancer de rayons et le modèle de Phong

sont affectées par des ombres et des tâches spéculaires.

   

Figure 4.17 – Images acquises de d’une demi-sphère pour trois directions d’éclairage différentes.

L’extraction de l’information géométrique et photométrique à partir de ce triplet d’images
pour le modèle Lambertien est erronée dans les zones d’ombre ou spéculaires. Les champs
de gradients p et q (figure 4.18) et l’albédo (figure 4.19) extraits subissent des distorsions dues
à la perte d’information.
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Figure 4.18 – Représentation angulaire des champs de gradients p et q, (a) géométrie réelle, (b) extraction
suivant le processus classique de la SP.

Pour remédier à ces problèmes et éviter les distorsions importantes lors de l’extraction de l’in-
formation, plusieurs méthodes sont utilisées. Pour certaines, le nombre d’acquisitions reste
restreint au minimum de trois images et des modèles de réflectances plus sophistiqués sont
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Figure 4.19 – Albédo, (a) géométrie réelle, (b) extraction par SP.

utilisés [Nay91, Geo03, SI96, HMI10] ou une régularisation des valeurs est réalisée [HVC08].
Ces méthodes alourdissent considérablement la complexité de résolution du système et ne
peuvent corriger l’ensemble des problèmes lorsqu’ils sont multiples. C’est pourquoi, d’autres
méthodes proposent d’augmenter le nombre d’acquisitions et sélectionnent les valeurs non
affectées par les phénomènes d’ombres ou de spécularités [CJ82, SSS+07, APB10, EGSSF11].
Ainsi au minimum trois valeurs respectant le modèle Lambertien sont conservées pour res-
pecter les contraintes fixées par l’hypothèse H1. Le nombre d’acquisitions nécessaire à cette
condition dépend de la complexité géométrique des surfaces analysées ainsi que la configura-
tion des sources lumineuses.

4.3.1 Élimination des ombres et points spéculaires (s>3)

Coleman et Jain dans [CJ82] sont les premiers à s’intéresser à l’élimination des points
spéculaires pour pallier aux distorsions. L’algorithme qu’ils proposent utilise le modèle Lam-
bertien pour des surfaces dont la réflexion peut être spéculaire et traitée comme une déviation
du modèle. La méthode n’utilise plus trois mais quatre images de la même surface afin de dé-
tecter les points spéculaires en l’absence d’ombres propres ou portées. Sous l’hypothèse que
les régions spéculaires ne s’intersectent pas dans les quatre images, la détection est réalisée
par comparaison des quatre triplets de valeurs possibles :

Triplet 1 M1, M2, M3

Triplet 2 M2, M3, M4

Triplet 3 M1, M3, M4

Triplet 4 M1, M2, M4

Dans ces triplets, si l’albédo extrait diffère de façon significative, la présence d’un point
spéculaire est supposée. Ainsi les trois triplets fournissant les plus fortes valeurs d’albédo
sont susceptibles d’être affectés et par conséquent seul le triplet qui fournit la plus faible
valeur est utilisée pour extraire les champs de gradients. Cette méthode alourdit la résolution
de la SP mais surtout elle ne fournit pas de solution en cas d’ombre.

Solomon et Ikeuchi ont proposé une variante [SI96] qui permet de prendre en compte
les ombres propres grâce à une segmentation par région des images. Mais leur méthode
est incapable de détecter les ombres portées ce qui la rend peu robuste et très ambiguë sur
l’élimination des valeurs supposées affectées.

Toujours à partir de quatre sources lumineuses, la méthode [BP03] proposée par Barsky et
Petrou vise à réduire les distorsions causées par les ombres et les tâches spéculaires. Les
quatre images acquises fournissent un quadruplet de valeurs en chaque point de la surface
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et les quatre directions des sources ~ls=1...4 sont linéairement dépendantes ce qui permet de
définir un rapport linéaire entre elles :

a1~l1 + a2~l2 + a3~l3 + a4~l4 = 0 (4.25)

En multipliant par l’albédo et la normale à la surface cette équation devient :

a1ρ(~l1.~n) + a2ρ(~l2.~n) + a3ρ(~l3.~n) + a4ρ(~l4.~n) = 0 (4.26)

Ce qui correspond par simplification en suivant H4 à :

a1M1 + a2M2 + a2M2 + a4M4 = 0 (4.27)

Ou sous la forme vectorielle :

~a.~b = 0 (4.28)

avec :

~a = (a1 a2 a3 a4)
T

~b = (M1 M2 M3 M4)
T pour des images NVG.

Les valeurs de ~a sont estimées par la méthode des moindres carrés. Dans le cas des images
couleur, le vecteur~b est obtenu par une analyse en composantes principales (ACP) :

[M] =









M1r M1v M1b

M2r M2v M2b

M3r M3v M3b

M4r M4v M4b









[C] = [M]T[M] → ~c (le vecteur propre)

~b = [M]~c (4.29)

Les quadruplets affectés par l’ombre sont détectés par seuillage de l’erreur quadratique
générée par l’équation 4.27. Pour les quadruplets affectés, la valeur la plus faible est écartée
et l’extraction de l’information est réalisée à partir des trois valeurs les plus élevées. Dans le
cas contraire, l’étape suivante consiste à calculer la disparité chromatique. Si cette disparité
dépasse un seuil cela signifie que la valeur M la plus élevée est spéculaire et est écartée.
L’extraction de l’information est réalisée à partir des trois valeurs les plus faibles. Les seuils
sont fixés empiriquement par l’utilisateur. Si les quadruplets sont parfaitement Lambertiens
et sans ombre, les quatre valeurs sont utilisées pour calculer p, q et ρ. Le problème majeur
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de cette méthode est qu’elle ne peut être utilisée pour plus de quatre sources lumineuses car
avec plus de sources lumineuses l’égalité (équation 4.27) peut être vraie malgré une erreur.
Elle n’est pas en mesure d’identifier les cas compliqués où deux valeurs sont affectées par des
ombres ou des phénomènes spéculaires, ce qui aboutit à des distorsions.

La méthode proposée par Rushmeir et al. [RTG97] utilise cinq sources lumineuses. L’ex-
traction de l’information est effectuée à partir de trois valeurs M car la plus élevée et la plus
faible sont automatiquement rejetées pour éviter l’ombre et la spécularité. Cette méthode est
basée sur l’indéterminisme mais peut offrir des résultats satisfaisants pour des surfaces dont
les variations géométriques sont faibles. De plus, elle permet de tirer des conclusions sta-
tistiques car les chances d’extraire trois valeurs parfaitement Lambertiennes et non ombrées
augmentent proportionnellement avec le nombre de sources utilisées. De plus la probabilité
d’avoir deux points spéculaires pour deux directions d’éclairage différentes est très faible.

A partir de ces conclusions statistiques, Sun et al. [SSS+07] ont proposé un algorithme
(figure 4.20) de détection basé sur le seuillage et l’utilisation de six sources lumineuses.
Comme Barsky et Petrou, les valeurs seuillages des ombres Sb et des points spéculaires Sh
sont fixés empiriquement. L’algorithme fonctionne avec des images couleur dont les valeurs
sont extraites par une ACP ou un moyennage des trois plans. Les résultats obtenus sont plus
performants du fait de l’utilisation de six sources lumineuses mais le choix empirique des
seuils et la simplicité de l’algorithme conduisent à un grand nombre de fausses et de non
détections.
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5 <  5 <  

6 <  6 <  
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Figure 4.20 – Algorithme de Sun et al. [SSS+07].

Dans [APB10], Argyriou propose une généralisation à S images de la méthode [BP03]. Les
résultats qu’il obtient montre une amélioration de la détection par rapport aux méthodes
précédentes mais le seuillage des ombres reste empirique et doit être adapté à la complexité
géométrique des surfaces analysées.
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4.3.2 Notre méthode d’élimination

Partant du constat que les méthodes à seuillages empiriques sur S ≥ 6 images offrent des
résultats intéressants, nous proposons un nouveau schéma d’élimination des phénomènes
spéculaires et d’ombre inspiré par Sun et Argyriou. L’atout principal de notre méthode
[BBK12] est le rejet des valeurs M affectées par l’ombre grâce à un seuillage adaptatif automa-
tisé. Le rejet de la spécularité est effectué à partir du calcul de l’erreur Lambertienne proposée
par [BP03] que nous avons généralisé. De plus, comme la probabilité est forte que les valeurs
soient affectées par l’ombre plutôt que par des phénomènes spéculaires, nous avons proposé
une élimination hiérarchique afin d’améliorer la robustesse.

Afin d’évaluer l’efficacité de notre méthode, nous proposons de simuler des effets spécu-
laires et d’ombres à partir d’images de synthèses produites par lancer de rayons et le modèle
de Phong :

M ∝ Ie = Ieambiante + Ie0 Kd (~l.~n) + Ie0 Ks (~r.~v)ns (4.30)

Les images générées (figure 4.21) représentent deux demi-sphères de diamètre 640 pixels dont
la réflexion Ks est non nulle et placées sur une surface plane parfaitement Lambertienne. Pour
obtenir ces données nous utilisons le logiciel de lancer de rayons POV-Ray et nous ajoutons
un bruit blanc Gaussien de variance 0.05 pour plus de réalisme. Chacune des six images
de la scène est associée à l’une des six sources lumineuses disposées autour de l’appareil
d’acquisition et distribuées tous les 60o. Cette configuration respecte les hypothèses H2 et H3.
Toutes les ombres sont dues à la géométrie de la scène, toutes les facettes sont visibles et les
zones spéculaires ne présentent aucun recouvrement parmi les six images.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figure 4.21 – Images de synthèse de deux demi-sphères obtenues suivant le modèle de Phong par le logiciel
POV-RAY.
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4.3.2.1 Élimination des ombres

Pour inclure les ombres dans le modèle de Lambert, nous redéfinissons une nouvelle
équation de formation des images :

M ∝ Ie =
{

Ieambiante + ρ(~l.~n) : si la source~l est visible pour la f acette
Ieambiante : dans le cas contraire

(4.31)

En absence de lumière ambiante les valeurs M pour les zones d’ombre tendent vers zéro.

La première étape de notre méthode consiste à effectuer un tri descendant des valeurs
numériques Ms et de rejeter pour le moment la plus forte. Car statistiquement, si les sources
lumineuses sont fixes et correctement distribuées, il est raisonnable de supposer qu’il ne
peut y avoir qu’une valeur affectée par un phénomène spéculaire. De plus, les valeurs M2 et
M3 sont obligatoirement supposées sans ombre et sans spécularité car la résolution de la SP
nécessite au minimum trois valeurs. La troisième valeur est soit M1 si elle n’est pas spéculaire
ou M4 si elle n’est pas dans une zone d’ombre.

A partir de ces contraintes, notre critère de rejet des valeurs est défini par :

1
2 (M2 + M3)− Ms
1
2 (M2 + M3) + Ms

≥ Ts (4.32)

où Ms est jugée affectée par l’ombre si la partie gauche de l’équation dépasse le seuil adaptatif
Ts. Ce seuil unique pour chaque source s est défini par une fonction f s dépendante de la
variance des valeurs Ms tel que :

Ts = f s(var(Ms)) (4.33)

Si la variance des valeurs Ms est forte, la probabilité qu’une valeur Ms soit affectée par l’ombre
est élevée. A l’inverse, si la variance des valeurs Ms est faible, la probabilité qu’une valeur Ms

soit affectée par l’ombre est faible. La figure 4.22a représente la variance de M dans le cas de
nos images de synthèse. Dans notre algorithme les valeurs M sont normalisées entre 0 et 1.
Pour les images couleurs, les valeurs Ms sont les moyennes des trois plans RVB. Les valeurs
de Ts sont alors définies par :

Ts = 1 − var(M2 . . . Ms) (4.34)

La figure 4.22b-d illustre le seuillage adaptatif et l’étiquetage des zones d’ombres détectées.
Par rapport à la vérité terrain notre détection est quasi-identique et nous pouvons constater
que la fonction Ts est plus faible dans le cas des ombres propres que dans le cas des ombres
portées.



4.3. Ombres et Spécularités dans la SP 87

(a) (b)

(c) (d)

Figure 4.22 – Détection des ombres suivant notre méthode, (a) Var(M), (b) seuil adaptatif Ts, (c) classification
des ombres pour la vérité terrain, (d) classification des ombres selon notre méthode.

4.3.2.2 Élimination de la spécularité

La seconde étape de notre méthode consiste à extraire les valeurs spéculaires. Nous re-
définissons un vecteur M′

s′ correspondant à Ms avec s′ > 3 sans les valeurs potentiellement
affectées par l’ombre. La plus forte valeur M′

1 est détectée spéculaire ou non en fonction de
l’erreur Lambertienne selon une généralisation du détecteur proposé par [BP03], équations
4.25 à 4.28. Nous modifions ces équations pour obtenir une généralisation de l’erreur pour un
nombre arbitraire s′ > 4 de sources lumineuses :

ǫLambert =

C4
s′

∑
i=0

S′

∑
j=1

∣

∣

∣aij M
′
j

∣

∣

∣ (4.35)

avec :

ǫLambert : erreur Lambertienne.
aij : les coefficients obtenus par l’équation 4.25.
M′

j : les valeurs des pixels pour la source lumineuse j.

Contrairement à la méthode proposée par Argyriou dans [APB10], la détection de la spécula-
rité n’est pas effectuée sur l’ensemble (S) des sources lumineuses afin de limiter les fausses dé-
tections dues au fait que plusieurs valeurs M sont potentiellement affectées par l’un des deux
phénomènes. En effet les fausses détections lors de l’étape de détection des ombres peuvent
affecter l’extraction de la spécularité. Dans notre méthode ces valeurs supposées ombrées ne
sont pas prise en compte lors des combinaisons permettant le calcul de l’erreur Lambertienne,
par conséquent le nombre de combinaisons est :

C4
s′ =

s′!
4!(s′ − 4)!

(4.36)
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Si ǫLambert est supérieur à un seuil défini, la valeur M′
1 est automatiquement rejetée et les

champs de gradients p et q ainsi que l’Albédo sont déterminés à partir de (S′ − 1)valeurs de
M′ restantes. Dans le cas contraire les S′ valeurs de M′ sont utilisées. La figure 4.23 montre
l’erreur ǫLambert pour nos images de synthèse ainsi qu’une détection ombre et spécularité pour
une source lumineuse. Comme nous pouvons le constater, la détection des deux phénomènes
est correctement réalisée.

(a) (b)

Figure 4.23 – Détection de la spécularité suivant notre méthode, (a) Erreur Lambertienne ǫLambert,
(b) classification des ombres et des spécularités (en bleu) selon notre méthode.

4.3.2.3 Résultats par simulation

Afin d’évaluer les performances de notre méthode de détection (OUR), nous appliquons
la SP à partir de six sources lumineuses et nous la comparons à : la méthode SP classique
sans détection (M1), la méthode avec détection proposée dans [SSS+07] (M2) et la méthode
avec détection proposée dans [APB10] (M3). Pour cette première phase d’analyse, les surfaces
utilisées sont connues pour être texturées ou à fortes variations géométriques (bitume, crépi,
etc). Les vérités terrains proviennent d’une base de données acquises par un système temps
de vol laser et sont utilisées pour obtenir des images de synthèse. La taille des surfaces est de
40, 96× 40, 96 mm avec un pas de 80 µm suivant les axes x et y. Les variations en profondeur z
sont au maximum de 10 mm pour un pas d’acquisition de 1 µm. Des exemples de la base sont
donnés figure 4.24. Pour obtenir les images de synthèse (figure 4.25) nous utilisons le modèle
BRDF de Phong et six acquisitions simulées pour des angles d’éclairage zénith σ = 30o et
azimuts τ = [0o, 60o, 120o, 180o, 240o, 300o].

Figure 4.24 – Exemples de vérités terrains acquises par laser.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figure 4.25 – Six images de synthèses pour un exemple de surface présentant un fort taux d’ombre et de
spécularités. L’angle d’acquisition zénith est de σ = 30o et les angles azimuts sont (a) τ = 0o,

(b) τ = 60o, (c) τ = 120o, (d) τ = 180o, (e) τ = 240o et (f) τ = 300o.

Pour chaque point d’une surface, nous calculons la proportion des valeurs problématiques
non détectées VN (Vrais Négatif) et la proportion des valeurs non problématiques détectées
comme problématiques FP (Faux Positif) pour l’ombre, la spécularité et les deux phénomènes
réunis. Les tableaux 4.1 et 4.2 présentent les résultats pour deux surfaces. Les colonnes M1-
VN donnent le pourcentage de valeurs problématiques présentent pour la surface analysée
car il n’y a aucune détection effectuée par la méthode M1. Ces valeurs nous permettent
d’effectuer une normalisation des résultats pour l’ensemble de la base de données des vérités
terrains présentée tableau 4.3.

Méthodes M1 M2 M3 OUR
Mal classées VN FP VN FP VN FP VN FP
Ombres % 21, 76 0, 00 11, 35 10, 98 10, 18 13, 62 6, 82 0, 09
Spéculaire % 30, 69 0, 00 16, 08 20, 41 5, 48 25, 70 5, 67 19, 35
Les deux % 50, 01 0, 00 26, 81 30, 71 15, 28 31, 51 12, 06 19, 43
SNR dB 2, 18 7, 22 10, 88 24, 61

Table 4.1 – Résultats de détection des ombres et des spécularités ainsi que le SNR entre la vérité terrain
sans phénomènes et les autres méthodes de détection pour la surface présentée figure 4.24a.

Méthodes M1 M2 M3 OUR
Mal classées VN FP VN FP VN FP VN FP
Ombres % 30, 66 0, 00 8, 88 20, 28 7, 13 25, 00 5, 77 0, 35
Spéculaire % 33, 47 0, 00 18, 59 19, 06 8, 75 36, 61 8, 62 23, 08
Les deux % 59, 16 0, 00 26, 44 37, 43 15, 17 45, 10 12, 89 23, 41
SNR dB 7, 79 18, 85 23, 84 38, 85

Table 4.2 – Résultats de détection des ombres et des spécularités ainsi que le SNR entre la vérité terrain
sans phénomènes et les autres méthodes de détection pour la surface présentée figure 4.24b.
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Méthodes M1 M2 M3 OUR
Mal classées VN FP VN FP VN FP VN FP
Ombres % 100, 0 0, 00 40, 80 57, 74 35, 17 69, 94 23, 02 0, 58
Spéculaire % 100, 0 0, 00 54, 17 76, 28 22, 57 123, 1 23, 64 73, 62
Les deux % 100, 0 0, 00 49, 62 61, 11 28, 32 67, 13 22, 31 36, 32
SNR dB 3, 21 12, 36 16, 39 33, 61

Table 4.3 – Résultats de détection des ombres et des spécularités ainsi que le SNR entre la vérité terrain
sans phénomènes et les autres méthodes de détection pour l’ensemble des surfaces de notre base de

données vérité terrain.

Comme nous pouvons le constater, la détection des ombres est plus faible par notre méthode.
Cela est dû au fait qu’elle utilise seulement deux valeurs sur six alors que les autres méthodes
utilisent au minimum quatre valeurs pour réaliser la détection. En effet si 3/6 valeurs sont
affectées par l’ombre dans M3 et pas de spéculaire dans M2, seules les deux dernières
valeurs sont détectables ce qui crée une valeur VN. Or, la conservation de cette valeur ombrée
a tendance dans les méthodes M2 et M3 à augmenter la détection des fausses spéculari-
tés (M2-FP ou M3-FP lignes spéculaires élevées). De plus, les valeurs FP sont élevées car
l’ajustement des seuils pour ces méthodes est difficile à définir [APB10]. Pour ce qui est de
la détection de la spécularité, notre méthode est équivalente à M3 pour les valeurs VN par
contre elle est supérieure sur les valeurs FP. Dans tous les cas, notre méthode est plus efficace
que les trois autres comme en attestent les résultats.

(a) (b) (c)

(d) (e)

Figure 4.26 – Comparaison des reconstructions 3d pour un échantillon d’une surface
obtenu suivant (a) M1, (b) vérité terrain, c) M2, (d) M3 et e) OUR.
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Afin de démontrer l’importance de l’élimination des ombres et des spécularités, nous propo-
sons l’analyse du rapport signal sur bruit SNR entre les surfaces de vérités terrains ζ et les
surfaces estimées ζ̂ par la SP à partir des champs de gradients obtenus suivant l’une des quatre
méthodes. La méthode d’intégration utilisée pour obtenir ζ̂ est [FC88] (voir 4.2.2.3), les SNR
sont calculés par l’équation A.1. Les résultats obtenus sont présentés en dernière ligne des
tableaux (4.1, 4.2, et 4.3). La figure 4.26 montre les résultats de reconstruction pour une petite
zone d’une surface. Comme nous pouvons le constater, les cavités ne sont pas reconstruites
de la même façon selon la méthode d’élimination utilisée car ces zones sont généralement
très atteintes par les ombres. Cependant, les résultats entre notre méthode et la vérité terrain
sont visuellement très proches. Ces résultats se corrèlent aux valeurs VN, VP et le SNR. La
méthode sans détection M1 offre un résultat très médiocre (SNR< 10dB) alors que les mé-
thodes M2 et M3 sont légèrement meilleures. Ces résultats démontrent l’importance d’une
élimination correcte des phénomènes d’ombres et de spécularités ainsi que les améliorations
apportées par notre principe de détection.

4.3.2.4 Acquisitions réelles

Notre système d’acquisition (NIKON_1 A.2.1) permet d’obtenir six images qui couvrent
une zone de 141, 6 × 94, 8 mm pour une résolution de 4288 × 2848 pixels, soit un échantillon-
nage spatial de pas 33 × 33 µm. Les images présentées figure 4.27 montrent le premier échan-
tillon utilisé. Ce sont deux demi-sphères dont le matériau peut être décrit par le modèle BRDF
de Phong. Avec ce cas réel, nous ne disposons pas de la vérité terrain. Par conséquent, nous
effectuons une classification manuelle des phénomènes d’ombres et de spécularités pour les
six images. Après suppression des valeurs problématiques, nous appliquons la SP. La recons-
truction 3d issue de ce procédé est considérée comme la vérité terrain.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figure 4.27 – Six images réelles représentant deux demi-sphères et acquises par notre système NIKON_1.
L’angle d’éclairage zénith est de σ = π

6 et les angles azimuts sont (a) τ = 0, (b) τ = π
3 , (c) τ = 2π

3 , (d) τ = π,
(e) τ = 4π

3 et (f) τ = 5π
3 .

Comme pour les résultats par simulation, nous calculons les pourcentages des valeurs problé-
matiques VN et FP (présenté tableau 4.4) issues de la détection automatique réalisée par M1,
M2, M3 et OUR par rapport à la classification manuelle.
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Méthodes M1 M2 M3 OUR
Mal classées VN FP VN FP VN FP VN FP
Ombres % 100, 0 0, 00 20, 91 24, 74 17, 28 49, 56 7, 33 7, 32
Spéculaire % 100, 0 0, 00 49, 78 402, 9 45, 14 577, 2 65, 53 8, 01
Les deux % 100, 0 0, 00 24, 13 72, 15 20, 48 84, 77 15, 53 7, 92
SNR dB 7, 33 33, 35 37, 31 67, 53

Table 4.4 – Résultats de détection des ombres et des spécularités ainsi que le SNR entre la vérité
terrain sans phénomènes et les autres méthodes de détection pour nos acquisitions réelles.

Notre méthode offre une meilleure détection des valeurs affectées par l’ombre. Pour la dé-
tection des valeurs spéculaires, le nombre de VN a augmenté par rapport aux résultats de
simulation mais il est certainement possible de le diminuer car le taux de FP est très bas com-
paré aux autres méthodes. Enfin le SNR démontre que notre méthode offre des résultats très
proches de la vérité terrain. La figure 4.28 montre les reconstructions 3d obtenues pour l’une
des demi-sphères pour l’ensemble des méthodes. Nous pouvons remarquer que les méthodes
M2 et M3 fournissent une reconstruction erronée des zones où plus de deux ombres s’en-
trecroisent. De plus, la comparaison entre M1 sans élimination des phénomènes et les autres
méthodes démontrent l’importance de la détection des valeurs problématiques.

(a) (b) (c)

(d) (e)

Figure 4.28 – Comparaison des reconstructions 3d pour l’une des demi-sphères réelles obtenues
suivant (a) M1, (b) vérité terrain, c) M2, (d) M3 et e) OUR.

Afin de poursuivre l’analyse sur des cas réels, nous appliquons les différentes méthodes de dé-
tection à plusieurs surfaces rugueuses dont la géométrie est très variée (exemple figure 4.29).
Nous proposons une analyse visuelle afin d’outrepasser le manque de vérité terrain. La figure
4.31 montre les résultats de détection des valeurs d’ombres ou spéculaires et la figure 4.30

montre des résultats de reconstruction 3d pour deux surfaces. Ces comparaisons permettent
de constater que notre méthode offre une meilleure détection des ombres et produit moins de
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FP sur les spécularités. Seul point négatif, lorsque la surface présente des cavités très impor-
tantes où l’ombre est très présente, aucune méthode ne permet une détection correcte (figure
4.29, dernière surface). Néanmoins, tout comme les résultats obtenus par simulation, notre
méthode fournit des reconstructions 3d plus lisses en adéquation avec les surfaces réelles ce
qui prouve son efficacité et le gain apporté dans l’extraction de l’information géométrique et
photométrique pour la SP.

Figure 4.29 – Exemples de surfaces réelles acquises et analysée.

 

Figure 4.30 – Comparaison des reconstructions 3d pour de gauche à droite la méthode M2, M3 et OUR.
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Figure 4.31 – Comparaison de la détection des ombres (rouge) et de la spécularité (vert),
pour de gauche à droite l’image de référence, méthode M2, M3 et OUR.
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Conclusion du chapitre

Parmi les méthodes de reconstruction 3d par vision, notre intérêt est porté sur la stéréo-
photométrie car elle présente l’avantage d’extraire les propriétés géométriques et colorimé-
triques des surfaces analysées même en cas de forte rugosité. Néanmoins, cette méthode n’est
pas parfaite et son application nécessite la formulation d’hypothèses (H1 à H4) pour éviter
des erreurs de reconstruction. Parmi ces hypothèses, la première H1 est en rapport avec la
nature des surfaces analysées. En effet, la formulation classique de la stéréo-photométrie, im-
pose des surfaces parfaitement diffuses ou du moins la BRDF doit être connue et inversible en
chaque point. Dans notre contexte d’application, les surfaces analysées sont majoritairement
diffuses mais, selon des conditions d’éclairage particulières elles peuvent présenter certaines
zones spéculaires ou ombrées. Pour outrepasser ces problèmes, la solution proposée consiste
à combler le manque d’information par la mise en œuvre d’éclairages supplémentaires et les
prises de vue correspondantes. En chaque point de la surface, nos traitements numériques
permettent de conserver uniquement les pixels comportant une information utile pour l’in-
version du modèle. Cette méthode ne nécessite pas de paramétrage manuel et s’adapte quel
que soit le nombre de sources lumineuses utilisées.
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Au cours du chapitre précédent, nous avons défini les contraintes d’application de la SP
sous forme d’hypothèses H1 à H4. Notre première contribution permet de lever l’hypo-

thèse H1 liée aux propriétés photométriques des surfaces analysées. Ce nouveau chapitre est
consacré à l’analyse des contraintes du système d’éclairage imposées par H2 et H3.

Selon l’hypothèse H2, l’ensemble des méthodes de SP imposent la connaissance préalable des
directions des sources lumineuses pour être applicables. Traditionnellement ces mesures sont
réalisées manuellement par l’utilisateur, puis fournies aux algorithmes de calculs. Cette tâche
est obligatoire, fastidieuse et sujette aux erreurs. La seconde hypothèse H3 oblige l’utilisation
de sources lumineuses directionnelles placées à une distance infinie pour produire un éclai-
rage uniforme sur l’ensemble de la surface analysée. Cette contrainte n’est jamais respectée
lors de la mise en œuvre, mais la plupart des auteurs émettent l’hypothèse stipulant que les
sources sont situées à une distance suffisamment élevée par rapport à la taille et au relief de
la surface à reconstruire pour être considérées comme placées à l’infini. Ainsi tout point de la
surface est considéré comme éclairé par un rayon lumineux de même intensité et de même
direction d’incidence. De plus, toutes les sources sont supposées parfaitement identiques
et seule leur position géométrique par rapport à la surface diffère. En pratique et pour un
grand nombre d’applications, cette hypothèse s’avère difficile voire impossible à respecter
pour des raisons d’encombrement. En effet, par souci de miniaturisation et de confinement
afin d’éliminer les phénomènes d’inter-réflexion ou de lumière ambiante, les sources sont
généralement ponctuelles et situées à une faible distance de la surface. Nous présentons dans
ce chapitre un état de l’art pour calibrer l’éclairage dans le cadre de la SP. Nous apportons
une contribution significative pour tenir compte des conditions réelles d’éclairage.
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5.1 Influence des paramètres d’éclairage

La plupart des applications SP suivent un schéma d’éclairage où seul l’angle azimut varie
(figure 5.1). Mais il s’avère difficile de placer mécaniquement les sources dans des directions
exactes. Par conséquent, nous proposons une première étude consacrée à l’influence des er-
reurs de position entre le système d’éclairage réel et la matrice d’éclairage [L] utilisée par la
SP.

x

z

y

lx

ly

lz

 scène (0,0,0)
l

r
 

source

appareil

d’acquisition

Légende :

r rayon du cercle de distribution

dLC distance source / centre scène

x,y,z repère scène

lx,ly,lz coordonné source

angles azimut et zénith

Figure 5.1 – Schéma d’un système d’acquisition 6 sources lumineuses utilisé pour la stéréo-photométrie.

Pour cette étude et dans un premier temps, nous conservons l’hypothèse H3 : les sources sont
considérées comme directionnelles et uniformes. Elles sont orientées en direction du centre
du repère Rscène correspondant à l’intersection entre l’axe optique de la caméra et le plan
support des axes x et y. Seuls les angles azimuts et zéniths peuvent être changés. Dans un
second temps, nous proposons d’étudier les distorsions des reconstructions 3d générées par
la non-uniformité de l’éclairage due au non respect des contraintes fixées par l’hypothèse H3.

5.1.1 Etude des erreurs de position des sources

Au cours de cette étude, nous utilisons des images de synthèse obtenues suivant le modèle
Lambertien et par le logiciel de lancer de rayons POV-RAY. L’objet modélisé est une demi-
sphère de rayon 70.8 mm placée au centre d’une image dont la taille réelle couvre une zone de
141.6 × 94.8 mm. La caméra est située à 90 cm du centre de Rscène et le modèle de projection
est orthographique à facteur d’échelle. Le système d’éclairage initial est modélisé suivant le
schéma classique présenté figure 5.1 où six sources sont placées sur un plan parallèle à la
surface analysée et sont distribuées tous les 60o (angles azimuts) suivant un cercle dont le
centre est la caméra. Cette configuration correspond à notre système d’acquisition NIKON_1

A.2.1.

Afin d’évaluer uniquement l’influence du système d’éclairage, nous reprenons les contraintes
imposées par H1 en simulant une surface parfaitement diffuse, sans phénomènes d’ombres
portées, d’inter-réflexions ou de lumière ambiante. Pour ne pas subir les ombres portées
seule une portion de la demi-sphère est modélisée et les sources lumineuses sont placées
dans un cône (figure 5.2) formé par les tangentes à la surface aux points de contact entre la
demi-sphère et le plan.
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Figure 5.2 – Schéma illustrant le principe de placement des sources
lumineuses afin d’éviter les phénomènes d’ombre portées.

5.1.1.1 Erreurs sur l’angle zénith

Pour une matrice L dont tous les angles zénithaux sont identiques et égaux, nous appliquons
une erreur de position sur cet angle pour une des sources lumineuses (tableau 5.1) lors de
la simulation d’éclairage. Pour déterminer si des distorsions apparaissent sur les cartes des
hauteurs et étudier leurs tendances en fonction de l’angle zénith initial, nous simulons deux
cas : un angle zénith initial à 7o puis à 15o. Afin de visualiser les distorsions, les cartes des
hauteurs obtenues à partir d’une matrice d’éclairage erronée sont directement comparées à
la carte sans erreurs. Cette analyse est complétée par une mesure de SNR sur les cartes des
hauteurs et une représentation de l’erreur angulaire entre les champs de gradients définie
par :

ǫΨ = |Ψ1 − Ψ2| (5.1)

où Ψ est la représentation angulaire des champs de gradients p et q tel que :

Ψ = arctan(
p
q
)± π (5.2)

 

 

 

  

±5° 

s τs en o σs en o

1 0 7 ± 5

2 60 7

3 120 7

4 180 7

5 240 7

6 300 7

s τs en o σs en o

1 0 15 ± 5

2 60 15

3 120 15

4 180 15

5 240 15

6 300 15

(a) (b) (c)

Table 5.1 – Schéma illustrant la variation angulaire zénith d’une source lumineuse (a),
matrice du système d’éclairage réel (b-c).
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Pour un angle zénith initial de 7o, les déformations dans les cartes des hauteurs estimées
apparaissent (figure 5.3a) dès 1o d’erreur. Elles proviennent des distorsions dans les champs
de gradients (figure 5.3b). Ces distorsions évoluent proportionnellement à l’erreur angulaire
(figure 5.5) et entraînent une chute significative du SNR (figure 5.4). Avec une erreur angulaire
élevée mais potentiellement réaliste (5o), les distorsions dans la reconstruction atteignent des
valeurs significatives (SNR < 28dB). L’erreur moyenne en élévation est alors supérieure à
1.15 mm pour un maximum de 3.66 mm, soit 10.66% de l’élévation totale de la surface. Les
champs de gradients présentent alors une distorsion angulaire moyenne supérieure à 1.14o.
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Figure 5.3 – Comparaison (a) des erreurs de reconstruction 3d, (b) des distorsions angulaires dans les champs
de gradients en fonction de l’erreur zénith pour une plage allant de −5o à 5o et un angle initial de 7o.
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Figure 5.4 – Evolution des SNR en fonction des erreurs d’angles zéniths.

0

0,5

1

1,5

5 4 3 2 1 -1 -2 -3 -4 -5

E
rr

e
u

r 
a

n
g

u
la

ir
e

 

m
o

ye
n

n
e

 d
a

n
s 

le
s 

ch
a

m
p

s 
d

e
 g

ra
d

ie
n

t 
e

n
 

° 

Erreur d'angle zénith 

Zenith iniiale 7°

Zenith iniiale 15°

Figure 5.5 – Evolution de l’erreur angulaire moyenne des champs de gradient
en fonction des erreurs d’angles zéniths.
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Avec un angle zénith initial de 15o, les distorsions des reconstructions et des champs de gra-
dients suivent les mêmes tendances (figure 5.6) que le cas précédent. Ainsi quel que soit l’angle
zénith initial, une erreur de position entraîne une distorsion des reconstructions 3d.
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Figure 5.6 – Comparaison (a) des erreurs de reconstruction 3d, (b) des distorsions angulaires dans les champs
de gradients en fonction de l’erreur zénith pour une plage allant de −5o à 5o et un angle initial de 15o.

5.1.1.2 Erreurs sur l’angle azimut

Seul l’angle azimut d’une des six sources est soumis à des variations. Le protocole de compa-
raison reste identique à l’étude de l’erreur sur l’angle zénith. La source choisie est celle placée
initialement à 0o et les variations s’étendent sur une plage de 10o. Nous analysons uniquement
le cas positif car l’inverse est identique. Les déformations des reconstructions et les distorsions
des champs de gradients sont présentées figure 5.8. Les valeurs de SNR et les erreurs angu-
laires relevées (figure 5.7) en fonction de l’erreur azimut montrent des tendances similaires
à celles obtenues pour les erreurs d’angle zénith. Les distorsions des champs de gradients
évoluent proportionnellement à l’erreur d’angle azimut ce qui entraîne une chute du SNR.
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Figure 5.7 – Evolution du SNR et de l’erreur angulaire moyenne des champs de gradient en fonction de
l’erreur d’angle azimut.
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Figure 5.8 – Comparaison (a) des erreurs de reconstruction 3d, (b) des distorsions angulaires dans les champs
de gradients en fonction de l’erreur azimut pour une plage allant de 1o à 10o et un angle initial de 0o.

5.1.1.3 Erreurs globales sur les positions des sources

A titre individuel, les erreurs sur les directions des sources lumineuses sont génératrices de
distorsions dans le calcul des champs de gradients et entraînent des distorsions non négli-
geables dans l’estimation des cartes 3d. Pour démontrer l’impact cumulé de ces erreurs, nous
proposons une dernière analyse où plusieurs erreurs minimes (< 2o) sont aléatoirement dis-
tribuées (tableau 5.2) entre les positions réelles des sources et les angles azimuts et zéniths
utilisés par la SP.

s τs en o σs en o

1 2.0 15.5
2 59.5 14.9
3 121.8 16.8
4 178.1 15.2
5 240.3 13.1
6 301.0 14.2

s τs en o σs en o

1 0.0 15.0
2 60.0 15.0
3 120.0 15.0
4 180.0 15.0
5 240.0 15.0
6 300.0 15.0

(a) (b)

Table 5.2 – Matrice du système d’éclairage réel (a) et matrice du système
d’éclairage utilisée pour la résolution SP (b).

Ces multiples erreurs sont représentatives des applications réelles. Malgré leurs faibles va-
leurs, elles entraînent des distorsions non négligeables dans le calcul des gradients ainsi que
des déformations 3d (figure 5.9). L’erreur angulaire moyenne des champs de gradients est
supérieure à 28o, elle s’accompagne d’un SNR de 32, 47dB qui correspond à une erreur de
0.20 mm en élévation pour un maximum de 0.871 mm, soit 2.53% de l’élévation totale de la
surface analysée.
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Figure 5.9 – Comparaison des distorsions angulaires dans les champs de gradients et
des erreurs de reconstruction 3d en fonction de minimes erreurs angulaires.

Cette étude sur l’influence des positions des sources lumineuses démontre l’importance de la
connaissance des angles azimuts et zéniths lors de la reconstruction 3d par SP.

5.1.2 Étude de la non-uniformité de l’éclairage

Pour cette étude nous avons besoin de définir la différence entre une source lumineuse
directionnelle et une source lumineuse ponctuelle. Une source de lumière directionnelle est
une source dont les rayons ont la même direction en tout point de l’espace. A l’inverse, la
lumière ponctuelle provient d’un point dans l’espace qui éclaire uniformément dans toutes
les directions. Une source ponctuelle peut être considérée comme directionnelle lorsqu’elle
est très éloignée de la scène car les rayons reçus sont estimés parallèles. Un exemple parfait
de lumière directionnelle à l’échelle de la vision humaine est le soleil car tous ses rayons vont
dans la même direction en tout point du globe du fait de la taille et de la distance entre les
deux astres.

 

 

 

  

 

 

   

 

       

  
     

(a) (b)

Figure 5.10 – Schémas, (a) exemple d’une source directionnelle,
(b) limite de l’hypothèse directionnelle.

Cette assimilation du soleil comme source lumineuse directionnelle n’est valable que lorsque
les points d’observation sont peu distants par rapport à la distance de la source. Dans la lit-
térature, ce rapport inter-distances est généralement fixé à cinq. Par conséquent, si la distance
entre deux points d’observation est cinq fois plus grande qu’une des distances source/points,
le soleil doit être considéré comme une source lumineuse ponctuelle. La lumière ponctuelle
provient d’un point dans l’espace qui éclaire uniformément dans toutes les directions.

Suivant la technologie employée, les sources ponctuelles peuvent être non uniformes (appelée
aussi spot), la lumière est diffusée dans une direction précise selon un angle d’ouverture.
Par souci d’encombrement, la mise en œuvre de la SP se fait généralement à partir de ce
type de source lumineuse dont la distance δ1 par rapport au centre de la surface analysée est
inférieure à cinq fois la distance δ2 entre les points les plus éloignés à la surface de la scène
(figure 5.12a).
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Figure 5.11 – Schémas, (a) exemple d’une source ponctuelle uniforme,
(b) limite de l’hypothèse ponctuelle uniforme (spot).
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Figure 5.12 – Schémas, (a) distance entre deux points d’une surface par rapport à la distance
entre la source lumineuse et le centre de la surface, (b) coupe 2d du modèle Lambertien.

A partir d’une coupe 2d du modèle de Lambert (figure 5.12b), il est facile de constater qu’une
source ponctuelle positionnée à une distance relativement faible du centre d’une surface ne
produit pas les mêmes conditions d’éclairement en tout point. Pour étudier l’influence de ces
variations, nous analysons la différence ∆ de l’angle d’incidence θ, de l’intensité Ie0 incidente
à la surface et l’intensité Ie émise par la surface en fonction du rapport de distance δLC/δαα′

pour deux points distincts α et α’ positionnés à équidistance du centre de la surface.

Ces différences (figure 5.13) dépendent de l’angle zénith σ et se répercutent sur les in-
tensités émises par la surface Ieα et Ieα′ proportionnellement au rapport entre la distance δLC

et δαα′ . En effet, d’après le modèle de réflectance Lambertien, Ie dépend de l’angle d’incidence
et surtout de l’intensité Ie0 reçue. Ie0 varie en fonction du carré de la distance entre le point
d’émission (la source) et le point de réception (surface).

Ie0α =
Ie0source

δ 2
LCα

(5.3)

avec :

Ie0source : intensité constante au point d’émission quel que soit α.
δLCα : la distance entre le point source et le point de la surface.
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Figure 5.13 – Évolution ∆ de (a) l’intensité Ie0, (b) l’angle θ et (c) de l’intensité Ie émise par la surface
en fonction du rapport de distance δLC/δαα′ et l’angle zénith σ de la source lumineuse.

La distance δLCα est un calcul de distance en trois dimensions, effectué à partir des coordon-
nées de la source lumineuse et les coordonnées des points de la surface :

δLCα =
√

(αx − lsx)
2 + (αy − lsy)

2 + (αz − lsz)
2 (5.4)

avec :

αx, αy, αz : les coordonnées 3d de la surface éclairée au point α.
lsx , lsy , lsz : les coordonnées 3d de la source s.

Or l’hypothèse H3, utilisée pour simplifier la résolution de la SP, considère que les valeurs
Ie0 sont identiques pour l’ensemble des sources et l’ensemble des points de la surface. Cette
hypothèse génère des erreurs de reconstruction car chaque point de la surface est éclairé avec
une intensité et une direction d’incidence différente. Les champs de gradients et l’estimation
de la carte des hauteurs sont biaisés, les surfaces planes sont reconstruites sous forme de
dôme (figures 5.14 a,d et g) dont le sommet correspond au point qui bénéficie du maximum
d’éclairement des trois sources lumineuses. Les surfaces plus complexes (figures 5.14 b,e,h et
c,f,i) présentent des déformations de la macro et micro géométrie.
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Figure 5.14 – (a-c) surfaces réelles vérités terrains, (d-f) surfaces estimées par la méthode SP classique,
(g-i) différences de hauteurs entre les carte estimée et la vérité terrain ou son approximation.

5.2 Etat de l’art

Les premières méthodes de calibration des sources lumineuses [BH85, CBG94, LR85, Pen82]
sont apparues dans les années 1980-90 avec le Shape From Shading et reposent sur l’analyse
statistique des intensités produites par une surface Lambertienne dont les normales sont iso-
tropiquement distribuées. Elles sont capables d’estimer une unique direction ainsi que l’albédo
ou l’intensité de la source. Au début des années 1990, des auteurs tels que [ZC91, Wei90, YY91]
délaissent l’analyse des intensités au profit de l’analyse des contours produits par les ombres.
A la fin des années 1990 et début 2000, les méthodes basées sur l’analyse des contours évo-
luent [ZY01]. Le domaine du ré-éclairage de scène s’intéresse à l’estimation de la position
des sources lumineuses afin d’incruster des objets virtuels dans des scènes réelles. De nou-
velles méthodes émergentent, par exemple Debevec [Deb08] ou Powell [PSG01] proposent
d’utiliser les points spéculaires sur des sphères miroir pour trianguler la position des sources.
Sur le même principe de triangulation, [ZK02] estime la position des sources lumineuses à
partir d’une paire d’images et le principe de la Stéréo-Vision. La triangulation permet l’es-
timation des sources ponctuelles (angles zénith, azimut, distance source objet et intensité)
car auparavant seule les sources directionnelles (angles zénith, azimut et intensité) pouvaient
être estimées. Plus récemment, l’estimation des sources lumineuses est utilisée pour amélio-
rer la classification de surfaces texturées. Les travaux [LLLS03] utilisent l’analyse statistique
des intensités, des ombres et des points spéculaires sur des surfaces texturées pour estimer
la position des sources. Les travaux les plus récents combinent l’analyse statistique et géomé-
trique pour fournir une estimation quelque soit la géométrie et la réflectance de la scène. A
l’inverse, les travaux sur la non-uniformité de l’éclairage en SP sont peux nombreux. Néan-
moins quelques auteurs [PCF05, SSSF10] se sont intéressés à ce problème et ont apporté des
solutions basées sur le prétraitement des images.
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5.2.1 Calibration des positions des sources

Nous proposons un état de l’art des méthodes d’estimation de la position de sources
lumineuses non visibles dans une image. Les trois principes de bases de l’estimation de la
position des sources sont : l’analyse statistique des intensités, l’analyse des ombres et contours
et l’analyse des points spéculaires. Pour chacun de ces principes, l’intérêt est porté sur la
méthode originale et les extensions les plus importantes. Afin de pouvoir mener une étude
comparative, nous avons implémenté et testé diverses méthodes en utilisant un maximum de
paramètres communs. Cette étude est présentée en Annexe A.4. Les méthodes trop éloignées
du domaine de la SP ou utilisant plusieurs principes de base ne sont pas abordées.

5.2.1.1 Méthodes basées sur l’analyse statistique des intensités

Pentland est le premier à s’intéresser aux problèmes d’estimation d’une source de lumière
non directement visible dans une image. Ces travaux [Pen82] utilisent l’analyse statique des
intensités émises par une surface connue pour récupérer la direction d’éclairage d’une scène
sous conditions particulières :

– la surface doit être parfaitement Lambertienne.
– une unique source lumineuse éclaire la surface.
– les normales de la surface doivent être distribuées de façon isotrope.

Les deux premières conditions se retrouvent dans beaucoup de travaux, elles permettent d’ap-
pliquer une analyse statistique. La troisième condition limite le type d’objet analysable car les
normales doivent impérativement être distribuées de façon isotrope. Ainsi, des surfaces planes
ou cylindriques sont inappropriées car elles présentent un fort biais dans une direction et ne
répondent pas aux conditions d’application.

E(d~n) =
∑ d~n

card(~n)
= 0 (5.5)

L’approche de Pentland repose sur l’exploitation du modèle Lambertien et l’exclusion du
cas (~n.~l) ≤ 0. Par conséquent, les zones d’ombre doivent être exclues du domaine d’analyse.
Avec un albédo et une direction constante de la source lumineuse, il est possible de réécrire le
modèle Lambertien comme :

dIe = ρ Ie0 (d~n.~l) (5.6)

Cette équation sert de base pour construire un système de régression linéaire et obtenir une
estimation des directions l̂x et l̂y de la source lumineuse. Le système de régression utilise la
variation moyenne de l’intensité suivant une direction spécifique de dérivation :







d Īeθ1
...

d Īeθi






=







cos θ1 sin θ1
...

...
cos θi sin θi







[

l̂x

l̂y

]

= [A]

[

l̂x

l̂y

]

(5.7)

où d Īeθi est la moyenne de la dérivée de l’intensité suivant la direction (cos θi sin θi). Géné-
ralement, i = 1 . . . 8 directions sont utilisées : (2 verticales, 2 horizontales et 4 diagonales).
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Pentland préconise de résoudre le système par la méthode des moindres carrés approchés :

[

l̂x

l̂y

]

= ([A]T[A])−1[A]T







d Īeθ1
...

d Īeθi






(5.8)

Après résolution, l’angle azimutal est directement estimé à partir des valeurs l̂x et l̂y :

τ̂ = arctan(
l̂y

l̂x
)± π (5.9)

L’angle zénithal est estimé grâce à la dérivée de l’image suivant l’angle τ̂ :

σ̂ = arccos

[

1 −
l̂ 2
x + l̂ 2

y

a2

]
1
2

(5.10)

Avec a l’écart-type de la dérivée de l’intensité suivant la direction (cos θi sin θi) :

a =
√

E
[

dIe 2
τ̂

]

−E [dIeτ̂]
2 (5.11)

Les travaux de Lee et Rosenfeld [LR85] reprennent l’estimateur de Pentland [Pen82]. Les
auteurs tirent la conclusion qu’il n’est pas nécessaire de dériver les intensités d’une image
suivant toutes les directions. L’estimation de l’angle azimut est calculée à partir des dérivées
premières de l’intensité suivant la direction x et y. Il supprime le système de régression linéaire
car son utilisation offre peu d’avantages, sauf peut-être la réduction des effets du bruit. La
formule d’estimation de l’angle azimut devient :

τ̂ = arctan(
E(dIey)

E(dIex)
)± π (5.12)

L’angle σ̂ doit satisfaire :

E(Ie)
√

E(Ie2)
= 8

π cos σ̂ − σ̂ cos σ̂ + sin σ̂

3π(1 + cos σ̂)3/2 (5.13)

où E(Ie2) est la moyenne des intensités au carré et la partie droite de l’égalité correspond à
une fonction monolithique décroissante (figure 5.15). Il existe une unique solution pour σ̂ à
condition que :

0.8488 <
E(Ie)
√

E(Ie2)
<

2
√

2
3

(5.14)

Dans le cas ou E(Ie)√
E(Ie2)

n’est pas compris dans ces limites, la valeur de l’angle σ̂ est 0o ou 90o.
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Figure 5.15 – Lee et Rosenfeld, fonction monolithique décroissante pour l’estimation de l’angle zénith.
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Comme Pentland ou Lee et Rosenfeld, Zheng et Chellappa [ZC91] basent leurs travaux
sur le modèle Lambertien. Ils proposent deux méthodes pour l’estimation de l’angle azimut,
la première appelée "voting" utilise les changements d’intensité locale. La seconde appelée
"contour" est basée sur l’étude des contours des objets.

Avec la méthode "voting", l’estimation repose sur la connaissance préalable des normales
de la surface utilisée. Cette surface doit présenter une distribution isotrope des normales. En
partant d’une surface sphérique, les auteurs reformulent un système de régression semblable
à l’estimateur azimut de Pentland. Le système est construit à partir de l’évolution des
intensités dIeu entre le centre (x0, y0) et plusieurs points (xu, yu) de la surface sphérique. Sa
résolution permet d’estimer la position de la source lumineuse suivant les directions l̂x et l̂y :

d~Ie =











dIe11
dIe22

...
dIeUV











=











dx1 dy1
dx2 dy2

...
...

dxU dyV











[

l̂x

l̂y

]

= [A] ~̂l

~̂l = ([A]T[A])−1[A]T d~Ie (5.15)

avec :
dIe(xu, yv) = Ie(x0, y0)− Ie(xu, yv)

et

dxu = x0 − xu

dyv = y0 − yv

avec :

x0, y0 : position métrique du centre optique dans Rscène.
xu, yu : position métrique d’un pixel (u, v) dans Rscène.

Les auteurs sont évasifs sur les nombres U, V et les directions des points à choisir pour
résoudre le système. Après résolution, l’estimation de l’angle azimut se fait suivant :

τ̂ = arctan













E

(

l̂y
√

l̂ 2
x +l̂ 2

y

)

E

(

l̂x
√

l̂ 2
x +l̂ 2

y

)













± π (5.16)

La méthode "contour" utilise les contours des objets. En chaque point de contour, l’angle zénith
υ de la normale à la surface est constant et l’angle azimut ϕα est perpendiculaire au contour
dans le plan image. Toujours en partant du modèle Lambertien, l’équation de l’intensité du
αth point de contour de l’objet peut s’écrire :

Ieα = ρ(cos τ sin σ cos ϕα sin υ + sin τ sin σ sin ϕα sin υ + cos σ cos υ)

= [cos ϕα sin ϕα]

[

ρ sin σ sin υ cos τ

ρ sin σ sin υ sin τ

]

+ ρ cos σ cos υ (5.17)
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où la normale ~n = [cos ϕ sin υ, sin ϕ sin υ, cos υ] est donnée pour ϕ et υ l’angle azimutal et
zénithal entre la normale à la surface et le plan image. Et la direction de la source lumineuse
~l = [cos τ sin σ, sin τ sin σ, cos σ] est donnée pour τ et σ l’angle azimutal et zénithal.

Pour l’ensemble des valeurs ~Ie correspondantes aux points α de contour Λ (α ∈ Λ), un
système linéaire est défini :

~Ie = [A]~C + ~B avec : ~C = ([A]T[A])−1[A]T~Ie − ([A]T[A])−1[A]T~B (5.18)

Ce système est contraint car dans le cas d’un contour fermé [A]T~B = 0. La résolution du
système ~C = ([A]T[A])−1[A]T~Ie permet d’obtenir une estimation de l’angle azimut :

τ̂ = arctan
(

C(2)
C(1)

)

± π (5.19)

Les auteurs préconisent l’utilisation d’un algorithme de segmentation tel que le détecteur de
passage à zéro du Laplacien "zero-crossing edge detector" pour extraire les contours de l’objet
dans l’image. Pour l’estimation de l’angle zénithal, ils utilisent la même méthode que Lee

et Rosenfeld et changent uniquement la fonction monolithique décroissante d’estimation
(figure 5.16) par un polynôme :

E(Ie)
√

E(Ie2)
= f3(σ)

= 0.5577 + 0.6240 cos σ + 0.1882 cos2 σ − 0.6514 cos3 σ

−0.5350 cos4 σ + 0.9282 cos5 σ + 0.3476 cos6 σ − 0.4984 cos7 σ (5.20)
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Figure 5.16 – Zheng et Chellappa, fonction monolithique décroissante
pour l’estimation de l’angle zénith.

Ce polynôme est issue de l’intégration des intensités pour l’ensemble des angles zéniths et
azimuts sur une surface sphérique suivant le modèle de Lambert. Son utilisation permet de
prendre en compte l’ombre propre des sphères surtout lorsque l’angle zénith est proche de 90o.

La méthode proposée par Chojnacki et Brooks [CBG94] est appelée "disk method". Elle
remet en question l’estimateur de Pentland [Pen82]. Les auteurs démontrent que l’ensemble
de l’image d’une demi-sphère ne permet pas l’estimation correcte des angles de la source
lumineuse à cause des ombres. Ils proposent de masquer une portion de la demi-sphère par
un disque afin d’utiliser uniquement les points non ombrés de la surface. Les travaux de Lee
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et Rosenfeld [LR85] sont réutilisés, l’estimation de l’angle azimut est obtenue à partir de
deux directions de dérivation des intensités de l’image.

τ̂ = arctan(
E

Dar(dIey)

EDar(dIex)
)± π (5.21)

où E
Dar(dIex) et E

Dar(dIey) sont les moyennes des dérivées premières des intensités de
l’image suivant les directions respectives x et y pour les points Dar appartenant à un disque
de rayon ar et de centre identique au centre de la demi-sphère.

La formulation de l’estimateur d’angle zénith est légèrement modifiée :

σ̂ = arccos

(

1 − f ct(a)
[

E
Dar(dIex)2 +E

Dar(dIey)2
]

bb2

) 1
2

± π (5.22)

bb =
√

EDar(dIe 2
τ̂ )−EDar(dIeτ̂)2

f ct(a) = −1
2
− 1

2a2 ln(1 − a2)

5.2.1.2 Méthodes basées sur l’analyse des ombres

Les ombres propres à la surface d’une sphère (figure 5.17) répondent à certaines propriétés
géométriques et photométriques. Les normales à la surface aux points limites entre l’éclairage
direct et l’ombre propre sont perpendiculaires à la direction de la source lumineuse. Dans le
cas d’un albédo identique sur l’ensemble de la surface, les points limites possèdent tous la
même intensité.

Source

Lumineuse

n

n
α

α 

l

l

Figure 5.17 – Schéma des propriétés géométriques aux points α entre les directions
de la source lumineuse~l et les normales ~n à la surface.

Pour tous points αj (αxj, αyj, αzj) appartenant à la limite Λ entre la surface directement éclairée
par une unique source lumineuse et l’ombre propre , l’intensité Ieαj est nulle ou égale à
l’intensité de la lumière ambiante Ieambient :

Ieαj = [0||Ieambient] ∀(αj ∈ Λ) (5.23)
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car le modèle d’éclairage Lambertien est défini par :

Ieαj = ρIe0(~nαj .~l) + [0||Ieambient] (5.24)

Or le produit scalaire entre la direction~l de la source et la normale à la surface ~n est nul :

(~nαj .~l) = ~nαj ⊥~l = 0 ∀ (αj ∈ Λ) (5.25)

Utiliser une demi-sphère de géométrie parfaitement connue permet de construire un système
linéaire de la forme [A]~b = 0. La résolution de ce système par la méthode des moindres carrés
offre une estimation de la direction~l de la source lumineuse :







nxα1 nyα1 nzα1
...

...
...

nxαj nyαj nzαj






×





lx

ly

lz



 = 0 (5.26)

La méthode originale est donnée par Zhang et Yang dans [ZY01], elle permet d’estimer la
direction de plusieurs sources lumineuses ainsi que leurs intensités à partir des points limites
entre les zones directement éclairées et les ombres propres. Le principe reprend les propriétés
géométriques et photométriques des ombres propres. Ces propriétés sont données pour une
unique source lumineuse mais dans le cas de plusieurs sources, l’intensité au point αj n’est
pas nulle. Elle dépend des différentes sources :

Ieαjs =
S

∑
s

ρIe0s(~nαjs .~ls) + [0||Ieambient] (5.27)

Chaque source engendre une limite différente :

(~nαjs .~ls) = ~nαjs⊥~ls = 0∀(αjs ∈ Ωs) (5.28)

(a) (b) (c)

Figure 5.18 – Processus de détection des ombres propres par Zhang et Yang,
(a) exemple d’une sphère éclairée par deux sources lumineuses, (b) détection des

"critical points" à la surface de la sphère, (c) "cutoff curves".

La méthode consiste à déterminer tous les points αjs appelés "critical points" à la surface de
la demi-sphère (figure 5.18a) susceptibles d’être des limites. La deuxième phase (figure 5.18b)
consiste à regrouper dans un ensemble "cutoff curves" les points jugés comme critique en
fonction de leur possible appartenance à l’une ou l’autre des sources lumineuses. La dernière
étape consiste à résoudre un système linéaire par la méthode des moindres carrés pour
estimer la direction et l’intensité de chacune des sources lumineuses.

L’approche proposée par Wang et Samaras [WS02] est similaire à [ZY01]. La surface utilisée
est non plus une sphère mais une forme dont la géométrie est arbitraire et inconnue. Afin
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de pouvoir utiliser la même approche pour déterminer la direction des sources lumineuses,
la forme inconnue est plaquée sur une sphère. Toujours sur le même principe, Wei propose
une amélioration [Wei03]. La principale différence réside dans la méthode utilisée pour déter-
miner les points critiques entre la partie directement éclairée de la sphère et l’ombre propre.
D’après l’auteur, la méthode proposée est plus robuste mais plus coûteuse en temps de calcul.

5.2.1.3 Méthodes basées sur l’analyse des points spéculaires

Ces méthodes délaissent complètement le modèle de Lambert au profit des lois de la ré-
flexion optique de Smell-Descartes. Debevec dans [Deb08] utilise les points spéculaires
comme indicateurs de la position des sources lumineuses. Le principe consiste à déterminer
l’emplacement des points spéculaires sur l’image d’une sphère miroir, puis d’appliquer les
principes de la réflexion optique avec pour connaissances la topologie exacte de la scène
(position camera et sphère, rayon de la sphère).

D’après les lois de Smell-Descartes pour la réflexion (Chapitre 2 : 2.3.4 La réflexion),
l’angle θi formé entre la normale ~n à la surface et la direction d’incidence~l est égale en valeur
absolue à l’angle θr formé entre ~n et la direction de réflexion~r :

‖θi‖ = ‖θr‖
~l = −~r + 2 cos(θr)~r
~l = 2(~n.~r)~n −~r (5.29)

L’utilisation du modèle de Phong permet de détecter les points spéculaires dans l’image car
la valeur numérique M de chaque pixel (u, v) est définie comme la somme de la compo-
sante ambiante Mamb(u, v), la composante diffuse Mdi f f (u, v) et la composante spéculaire
Mspec(u, v) soit :

M(u, v) = Mamb(u, v) + Mdi f f (u, v) + Mspec(u, v) (5.30)

Le ou les pixels spéculaires sont ceux ayant une valeur maximale, car la composante spé-
culaire est maximale lorsque la direction de l’observateur ~v est identique à la direction de
réflexion ~r. Pour estimer la direction ~l de la source lumineuse, Debevec utilise une sphère.
Cette géométrie particulière permet la connaissance des normales en chaque point de la
surface. Cette estimation repose sur deux hypothèses qui permettent de réduire la complexité
des calculs. La première hypothèse concerne le modèle de projection de la caméra, il est
considéré comme orthographique. Le vecteur ~v est défini en tout point par [0 0 − 1]. La
seconde hypothèse considère que la source lumineuse est placée dans la direction ~l mais à
une distance infinie. Ainsi la direction d’éclairage est approximativement identique en tous
points de la scène.

L’estimation (figure 5.19) de~l revient à :

– déterminer le rayon ar et le centre α′ = [α′
u, α′

v] de la sphère dans l’image.
– déterminer la position du point spéculaire α = [αu, αv] dans l’image.
– transposer les indexes en coordonnées réelles grâce à la matrice de projection [K].
– calculer la normale ~n au point spéculaire.
– estimer~l puis calculer l’angle azimut et zénith.
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Figure 5.19 – Projection point
spéculaire avec un modèle

orthographique.

Hyphotèse 1 : �r = [0 0 − 1]

Hyphotèse 2 : �lβ =�l

Position centre hémisphère :

β′ = [β′
x β′

y 0] = α′[K]−1 = [α′
u α′

v][K]−1

Position point spéculaire :

β = [βx βy 0] = α[K]−1 = [αu αv][K]−1

avec : [K] la matrice de projection.

Normale :

�n =

⎡

⎣

nx

ny

nz

⎤

⎦ =

⎡

⎢

⎣

(βx − β′
x)/aR

(βy − β′
y)/aR

√

1 − n 2
x − n 2

y

⎤

⎥

⎦

Donc la direction de la source :
�lβ =�l = 2(�n.�r)�n −�r

Précédemment Powell dans [PSG01] a jugé ces hypothèses trop réductrices et a proposé une
méthode similaire (figure 5.20) basée sur le modèle de projection perspective capable d’estimer
la position d’une source ponctuelle.
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Figure 5.20 – Projection point
spéculaire avec un modèle perspectif.

Projection centre hémisphère :

β′ =
[

β′
x β′

y β′
z

]

=

[

α′
uaR

ar

α′
vaR

ar

f aR

ar

]

Projection point spéculaire :

α = [αu αv] =

[

f βx

βz

f βy

βz

]

(βx − β′
x)

2 + (βy − β′
y)

2 + (βz − β′
x)

2 = aR
2

donc : βz
2 A + βzB + C = 0

avec : A =

(

αu

f

)2

+

(

αv

f

)2

+ 1

B = −2

(

αu − β′
x

f
+

αv − β′
y

f
+ β′

z

)

C = β′
x

2 + β′
y

2 + β′
z

2 − aR
2

Conserver la solution : βz < 0

βx = αuβz/ f et βy = αvβz/ f
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Cette méthode est la première à déterminer la distance entre les sources lumineuses et
la scène grâce à une triangulation des directions lumineuses estimées sur deux sphères mi-
roirs. Dans le cas d’une projection perspective, ces estimations nécessitent la connaissance de
la distance focale f , du rayon réel des sphères aR et des matrices [T], [P], [D], [K] de projection
de la caméra. Les rayons, les centres des sphères et les positions des points spéculaires dans
le repère Rimage sont obtenus par segmentation. Puis le principe de projection permet de
déterminer leurs positions dans le repère Rscène.

Les directions�r, �n et�l sont ensuite déterminées par :

�n =

⎡

⎣

(β′
x − βx)/aR

(β′
y − βy)/aR

(β′
z − βz)/aR

⎤

⎦ �r =

⎡

⎣

(βx − αu)
(βy − αv)

−βz

⎤

⎦ / ‖�r‖

�l = 2(�n.�r)�n −�r (5.31)

Pour deux sphères, les directions �l1 et �l2 sont estimées (figure 5.21). Dans le cas idéal, leur
intersection détermine les coordonnées [lx, ly, lz] de la source ponctuelle.
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Figure 5.21 – Principe de la triangulation selon la méthode de Powell.

En pratique, les deux directions �l1 et �l2 peuvent être gauches. Cette singularité est due prin-
cipalement à l’échantillonnage spatial des images mais aussi aux multiples approximations
faites lors du calcul numérique. Pour résoudre ce problème il suffit de déterminer le segment



116 Chapitre 5. Éclairage réaliste en SP

où les deux directions sont les plus proches. Le milieu du segment est considéré comme la
position de la source. Il est alors possible de déterminer l’angle azimut, l’angle zénith et la
distance source/scène à partir de l’estimation de la position de la source et du centre de la
scène correspondant à l’axe optique :

δ̂LC =
√

(β′
x − lx)2 + (β′

y − ly)2 + (β′
z − lz)2 (5.32)

σ̂ = arctan
(

lx

ly

)

± π (5.33)

τ̂ = arctan

⎛

⎝

√

(β′
x − lx)2 + (β′

y − ly)2

lz

⎞

⎠ (5.34)

En supplément, Powell propose d’estimer la distance focale (figure 5.22). Il utilise une troi-
sième sphère de rayon différent et placée à une profondeur β′

z2 différente de β′
z1. Les équations

de projection permettent une estimation de la distance focale à partir des rayons réels des
sphères (aR1, aR2), de la distance entre les centres réels des sphères δCS, des rayons des sphères
dans l’image (ar1, ar2) et des centres des sphères dans l’image (α′

1 = [α′
u1 α′

v1], α′
2 = [α′

u2 α′
v2]) :
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Figure 5.22 – Estimation de la
distance focale selon la méthode de

Powell.

α′
1 = [α′

u1 α′
v1] =

[

f β′
x1

β′
z1

f β′
y1

β′
z1

]

α′
2 = [α′

u2 α′
v2] =

[

f β′
x2

β′
z2

f β′
y2

β′
z2

]

ar1 =
f aR1

β′
z1

et ar2 =
f aR2

β′
z2

Donc :

β′
1 = [β′

x1 β′
y1 β′

z1] =

[

α′
u1 aR1

ar1

α′
v1 aR1

ar1
β′

z1

]

β′
2 = [β′

x2 β′
y2 β′

z2] =

[

α′
u2 aR2

ar2

α′
v2 aR2

ar2
β′

z2

]

β′
z1 =

f aR1

ar1
et β′

z2 =
f aR2

ar2

De plus :

(β′
x1 − β′

x2)
2 + (β′

y1 − β′
y2)

2 + (β′
z1 − β′

z2)
2 = δ 2

CS

Après remplacement :

f =

√

√

√

√

√

δ 2
CS − (β′

x1 − β′
x2)

2 − (β′
y1 − β′

y2)
2

(

aR1
ar1

)2
−
(

2 aR1 aR2
ar1 ar2

)

+
(

aR2
ar2

)2

5.2.1.4 Bilan de l’étude comparative

D’après les résultats de l’étude comparative (Annexe A.4), la méthode proposée par Lee

et Rosenfeld offre les meilleures estimations parmi les méthodes basées sur l’analyse des



5.2. Etat de l’art 117

intensités. Néanmoins, pour certaines configurations d’éclairage, le biais d’estimation est
important surtout pour l’estimation des angles zéniths. A l’inverse, la méthode basée sur
l’analyse des ombres proposée par Zhang et Yang offre de très bonnes performances d’es-
timation des angles zéniths, mais un fort biais d’estimation des angles azimuts. Ces deux
méthodes pourraient être complémentaires, néanmoins elles souffrent des mêmes défauts
que la SP. En effet, leur application requiert les valeurs d’intensité émises par la scène. Cette
contrainte est approchée grâce aux valeurs numériques capturées et l’hypothèse H4. Or
comme nous l’abordons Chapitre 6, cette approximation est imparfaite et peut générer des
erreurs importantes qui se répercutent sur l’estimation des angles d’éclairage.

Les méthodes basées sur l’analyse des points spéculaires sont nettement moins dépen-
dantes des valeurs d’intensité émises par la scène. Car l’estimation des angles est uniquement
basée sur la géométrie optique. De plus, la détection des points spéculaires et l’extraction des
sphères sont facilement réalisables à partir des images. Comme le démontrent les résultats
de simulation obtenus avec la méthode proposée par Powel, l’erreur d’estimation angulaire
moyenne est faible et régulière pour les deux angles (azimut et zénith). Cette méthode pos-
sède aussi l’avantage d’estimer la position des sources ponctuelles, contrairement aux autres
méthodes qui ne peuvent estimer que des sources directionnelles. Même si la distance estimée
entre la source lumineuse et la scène est fortement biaisée, le principe présente un grand
intérêt pour la correction de la non-uniformité de l’éclairage.

5.2.2 Méthodes de correction de la non-uniformité des sources

Les solutions généralement proposées [PCF05, SSSF10] pour résoudre le problème de non-
uniformité de l’éclairage consistent à effectuer une compensation préalable des images à partir
d’une calibration de la distribution de l’éclairement. Cette calibration (figure 5.23) est obtenue
par l’analyse de l’atténuation des valeurs M acquises à partir d’une mire blanche et plane pour
chaque source lumineuse. Elle permet d’extraire des cartes d’éclairement (figure 5.24) utilisées
ensuite pour effectuer une compensation des images après le processus d’acquisition.

 

Etape 1 : calibration à partir d’une 

mire blanche et plane 
Etape 2 : Processus de reconstruction d’une surface quelconque 
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Figure 5.23 – Diagramme du principe de prétraitement de la SP par l’analyse statistique d’une surface
dont la géométrie et l’albédo sont uniformes, aussi appelé méthode de compensation.
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Figure 5.24 – Exemple de carte d’éclairement obtenue à partir d’une surface
dont la géométrie et l’albédo sont uniformes.

Mais ces solutions ne permettent pas une correction complète et active (figure 5.25) car elles ne
prennent pas en compte les modifications des directions d’incidence de l’éclairage en chaque
point de la surface lors de l’inversion du modèle de réflectance. De plus, l’application des
méthodes de compensation n’est pas valable lorsque les surfaces analysées ont une élévation
non négligeable par rapport à la distance entre la source lumineuse et la surface analysée car
les cartes de compensation sont acquises à partir de surfaces planes.
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Figure 5.25 – (a-c) surfaces réelles vérités terrains, (d-f) surfaces estimées par la méthode de compensation de
stéréo-photométrie, (g-i) différences de hauteurs entre la carte estimée et la vérité terrain ou son approximation.
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5.3 Méthodes proposées

5.3.1 Calibration des positions des sources

Notre méthode de calibration de position des sources lumineuses est une variante de celle
proposée par Powell. Elle utilise plusieurs demi-sphères identiques dont le matériau présente
de fortes propriétés spéculaires afin d’utiliser le modèle de Phong pour déterminer la position
des sources lumineuses par triangulation. Elle néglige l’estimation de la distance focale afin de
simplifier les calculs car celle-ci est généralement fournie avec précision par les métadonnées
des fichiers images ou par l’appareil d’acquisition. Par ailleurs, nous proposons d’utiliser
plus de deux demi-sphères afin d’accroître les performances de la triangulation et notamment
l’estimation des distances entre les sources et le centre du plan acquis. De plus, l’algorithme
implémenté laisse le choix entre un modèle de projection perspective ou orthographique à
facteur d’échelle afin de respecter les caractéristiques du système d’acquisition.
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Figure 5.26 – Algorithme proposé pour déterminer la position d’une source lumineuse par triangulation à
partir d’une image de demi-sphères spéculaires.

La première étape (figure 5.26) consiste à extraire les caractéristiques des demi-sphères (po-
sitions et tailles) ainsi que les coordonnées des points spéculaires sur chacune d’entre elles
pour une unique source lumineuse. Cette extraction est effectuée à partir d’une segmenta-
tion obtenue par filtrage, puis l’utilisation d’un détecteur circulaire de Hough [Hou62]. Nous
préconisons d’utiliser deux images d’un même point de vue pour chaque source lumineuse.
En effet, l’utilisation d’une image sous exposée (figure 5.27a) limite l’étendue des tâches spé-
culaires et facilite la détermination du centre de celle-ci. En revanche l’extraction de la taille
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et du centre des demi-sphères est impossible d’où l’utilisation d’une seconde image (figure
5.27b) sur exposée.

(a) (b)

Figure 5.27 – Images des demi-sphères spéculaires capturée d’un point de vue fixe pour une unique source
lumineuses, (a) sous exposée afin de facilité l’extraction des point spéculaires, (b) sur exposée afin de faciliter

l’extraction des caractéristique géométriques des demi-sphères.

Après extraction des positions, la seconde étape consiste à extraire l’information géométrique
en chaque point spéculaire détecté. Cela consiste à estimer les normales ~n au centre des tâches
spéculaire et les regrouper dans une matrice. Cette estimation est facilement obtenue à partir
de l’équation de la sphère, de la connaissance des tailles réelles des demi-sphères utilisées
et des caractéristiques extraites à l’étape précédente. L’autre partie de cette étape consiste
à déterminer les vecteurs d’observation ~v en chaque point spéculaire et de les regrouper
dans une matrice. Ces vecteurs sont obtenus par le principe de projection, leur détermination
nécessite la connaissance des caractéristiques du système d’acquisition ainsi que le modèle de
projection à utiliser.

Au cours de la troisième étape, les matrices de normales et de vecteurs d’observation
permettent l’inversion du modèle de Phong et l’obtention d’une matrice L regroupant l’en-
semble des directions estimées de la source lumineuse pour chaque point spéculaire.

Enfin la dernière étape consiste à effectuer une triangulation entre les directions d’éclai-
rage estimées. Pour cela, nous cherchons un point dans l’espace tridimensionnel qui minimise
les distances entre les différents vecteurs~l. Cette quatrième étape permet de valider le nombre
de demi-sphères à employer. Ce nombre doit être impair afin de permettre l’élimination d’un
des vecteurs~l si la direction estimée est aberrante ou ne peut converger vers une distance inter
vecteur minimale. De plus, le nombre de demi-sphères employées doit être supérieur à trois
sinon aucune amélioration n’est possible par rapport à la méthode de Powell. A l’inverse, le
nombre de demi-sphères ne doit pas être excessif car d’un point de vue statistique, il est fort
probable que les vecteurs ~l se croissent en plusieurs positions, ce qui rend la triangulation
impossible. Dans notre étude nous préconisons l’utilisation de cinq demi-sphères, ce qui
permet l’élimination de deux directions~l aberrantes au maximum, tout en conservant plus de
deux directions possibles pour la triangulation.

Sur cas réel, nous utilisons six demi-sphères mais l’une d’entre elle est directement éli-
minée lors de la première étape. Cette élimination lors de l’extraction des points spéculaires
permet de limiter les problèmes d’ombres portées car lorsque la position de la source est
rasante, il arrive qu’une des tâches spéculaires soit cachée par une ombre (figure 5.28).
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Figure 5.28 – Pour une direction d’éclairage rasante, la tâche spéculaire de l’une des demi-sphères est occultée

par l’ombre.

Afin d’évaluer les performances de notre algorithme de calibration, nous simulons une scène
par le logiciel POV-Ray. Cette scène (figure 5.28) représente cinq demi-sphères spéculaires
de 75 mm de diamètre disposées sur un plan et éclairées suivant les schémas présentés en
Annexe A.4.

La synthèse des résultats d’estimation angulaire (angles azimuts et zéniths) est donnée
tableau 5.3 et figures 5.29, 5.30, 5.31, 5.32. L’estimation des distances entre la source et le
centre du plan acquis est donné tableau 5.4 et figure 5.33. Après analyse, nous pouvons
constater que les performances de calibration angulaire sont quasi identiques à la méthode
de Powell. Néanmoins, la triangulation multiple apporte de légères améliorations. Mais
globalement, notre algorithme souffre des mêmes défauts. Certaines configurations telles que
les angles zéniths extrêmes (proches 0o et de 90o) entraînent de fortes erreurs d’estimation.
De plus, l’estimation reste dépendante de la résolution des images ainsi que de la capacité
des algorithmes de segmentation et de détection. Par contre, l’avantage d’une triangulation
multiple se trouve dans l’estimation des distances car nous pouvons constater de nettes amé-
liorations des résultats. Les erreurs d’estimation des distances ont considérablement diminué
par rapport à la méthode de Powell et ce quelque soit la configuration d’éclairage.

Série : Zenith1 Zenith2 Zenith3  Azimut1 Azimut2 Schema1 Schema2 Schema3 ε azimut ° -0.078 0.175 0.176 0.028 -0.006 -0.272 0.124 -0.971 

etype 0.662 1.178 0.529 1.644 1.059 0.485 0.541 0.826 ε zenith ° -0.493 -0.0002 0.073 -0.011 -0.093 -0.278 0.211 -0.297 

etype 0.187 0.646 0.517 0.814 1.089 0.532 0.693 0.013 

Table 5.3 – Algorithme proposé, erreur moyenne d’estimation des angles azimuts, zéniths et l’écart-type pour
chaque série d’image test.etype 0.187 0.646 0.517 0.814 1.089 0.532 0.693 0.013 

Série : Zenith1 Zenith2 Zenith3  Azimut1 Azimut2 Schema1 Schema2 Schema3 ε distance 

cm 

2.224 0.796 0.239 4.357 4.494 -4.066 -3.59 -4.947 

etype 1.748 4.968 5.478 2.774 4.186 3.621 2.93 14.166 

Table 5.4 – Algorithme proposé, erreur moyenne d’estimation des distances et l’écart-type pour chaque série
d’images test.



122 Chapitre 5. Éclairage réaliste en SP

0 100 200 300
12

14

16

18

20
Analyse angle Zenith

Angle Azimut °

A
n
g
le

 Z
é
n
it
h
 E

s
ti
m

é
 °

0 100 200 300
0

100

200

300

Analyse angle Azimut

Angle Azimut Original °

A
n
g
le

 A
z
im

u
t 

E
s
ti
m

é
 °

0 100 200 300
−2

0

2

4

6

Angle Azimut °

E
rr

e
u
r 

ré
e
lle

e
s
ti
m

a
ti
o
n
 Z

é
n
it
h
 °

0 100 200 300
−10

−5

0

5

10

Angle Azimut °

E
rr

e
u
r 

ré
e
lle

e
s
ti
m

a
ti
o
n
 A

z
im

u
t 

°

Figure 5.29 – Comparaison entre les estimations idéales (rouge), Powell (bleu), Zhang et Yang (magenta),
Lee et Rosenfeld (vert) et notre algorithme (marron) pour azimut (0 – 360o) et zénith 15o.
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Figure 5.30 – Comparaison entre les estimations idéales (rouge), Powell (bleu), Zhang et Yang (magenta),
Lee et Rosenfeld (vert) et notre algorithme (marron) pour azimut 45o et zénith (4 – 89o).
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Figure 5.31 – Comparaison entre les estimations idéales (rouge), Powell (bleu), Zhang et Yang (magenta),
Lee et Rosenfeld (vert) et notre algorithme (marron) pour éclairage schéma 1 (figure A.12).
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Figure 5.32 – Comparaison entre les estimations idéales (rouge), Powell (bleu), Zhang et Yang (magenta),
Lee et Rosenfeld (vert) et notre algorithme (marron) pour éclairage schéma 2 (figure A.12).
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Figure 5.33 – Comparaison entre l’idéal (rouge), Powell (bleu) et notre algorithme (vert) erreur d’estimation
des distances pour une série d’image, la distance de la source varie et les angles restent fixes (azimut 45o, zénith

15o).

En cas réel, nous utilisons notre méthode pour calibrer le système d’acquisition (NIKON_1

A.2.1) dont la configuration d’éclairage peut varier. Nous présentons (tableau 5.5) les résultats
entre les estimations et des mesures manuelles pour la configuration d’éclairage initiale.
Comme nous pouvons le constater, l’erreur d’estimation angulaire est très faible et l’erreur
d’estimation de la distance est similaire aux simulations, mais n’excède pas 5 cm.

 Notre méthode Mesures manuelles Di�érence 

Lampe azimut zénith distance azimut zénith distance azimut zénith distance 

1 0,89 30,05 172,15 1,2 29,89 174,4 0,31 -0,16 2,25 

2 60,02 30,25 178,92 59,9 30,2 175,3 -0,12 -0,05 -3,62 

3 120,26 30,01 178,02 120,2 30,09 173,8 -0,06 0,08 -4,22 

4 183,59 28,61 169,01 183,6 28,62 172,9 0,01 0,01 3,89 

5 239,52 29,55 172,3 238,9 29,65 174,1 -0,62 0,1 1,8 

6 300,59 31,46 178,23 300,2 31,54 173,8 -0,39 0,08 -4,43 

 

Table 5.5 – Comparaison entre une calibration par notre méthode d’estimation des sources des mesures
manuelles pour le système d’acquisition NIKON_1.

5.3.2 Correction de la non-uniformité de l’éclairage dans la SP

Dans le cas d’un système d’acquisition SP à sources lumineuses ponctuelles (exemple NI-
KON_2 A.2.2), l’éclairage des surfaces analysées est non uniforme et génère d’importantes
distorsions dans les reconstructions 3d. Par conséquent, pour être correct le modèle Lamber-
tien doit être réécrit en chaque point α de la surface en fonction de l’intensité Ie0s émise par
la source lumineuse s par rapport à la distance δLCα et la direction~lsα :

Ieα =
Ie0s

(δLCα)2 ρ cos θα =
Ie0s

(δLCα)2 ρ
(

~nα.~lsα

)

(5.35)

La méthode proposée [BBK13b, BBK13c], de correction de la non uniformité de l’éclairage,
est basée sur cette réécriture du modèle Lambertien. L’inversion se fait toujours à partir des
valeurs M des pixels considérées selon H4 comme parfaitement proportionnelles aux valeurs
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Ie. De plus, les sources utilisées sont identiques ainsi l’intensité Ie0s émise est constante quelle
que soit la source s :

~nα =





−pα/
√

(p2 + q2 + 1)
−qα/

√

(p2 + q2 + 1)
−1/

√

(p2 + q2 + 1)



 =

(

([Lα] T[Lα])−1.[Lα] T. ~M′
α

)

∣

∣

∣
([Lα] TLα)−1.L T

α . ~M′
α

∣

∣

∣

(5.36)

où [Lα] est la matrice d’éclairage au point α :

[Lα] =







~lα(1)
...

~lα(S)






avec~lα(s) =





lx(s)− αx

ly(s)− αy

lz(s)− αz



 /
∣

∣

∣

~lα(s)
∣

∣

∣ (5.37)

et ~M′
α un vecteur regroupant les valeurs des pixels pondérés par les carrés des distances entre

le point α et les S sources lumineuses :

~M′
α =







Mα(1)/δ 2
LCα(1)

...
Mα(S)/δ 2

LCα(S)






(5.38)

avec :

~δ 2
LCα (s) = [lx(s)− αx]

2 +
[

ly(s)− αy
]2

+ [lz(s)− αz]
2 (5.39)

Les positions (lx(s), ly(s), lz(s)) des sources lumineuses (s = 1 . . . S) sont parfaitement connues
selon l’hypothèse H2 ou obtenues par calibration selon la méthode proposée section 5.3.1 de
ce chapitre. Les coordonnées réelles (αx, αy) représentent la position d’un point α de la surface
suivant le plan (x, y). Ils sont déterminées à partir de l’indexation des pixels et des paramètres
intra et extrinsèques de la caméra (équation 3.16 - chapitre 3) :

αx =
(

αu − U
2

)

× Taille pixel scène(u)

αy =
(

αv − V
2

)

× Taille pixel scène(v)

(5.40)

avec :

αu, αv : l’indexation du pixel au point α.
U, V : la résolution de l’image.

Malheureusement, αz est l’inconnue et correspond à l’élévation de chaque point suivant l’axe
z, soit ζα. Afin de résoudre cette ambiguïté, notre méthode est itérative (figure 5.34). Lors de
la première itération, les matrices Lα et les distances ~δLCα sont déterminées pour une surface
initiale nulle αz ∀α = 0. Cette première itération permet d’extraire l’information et d’obtenir
une première estimation de la carte des hauteurs ζ̂α. Ces élévations sont donc réutilisées lors
de l’itération suivante afin de recalculer au plus juste les matrices Lα et les distances ~δLCα. Les
itérations suivantes permettent une convergence de la carte des hauteurs ζ̂ vers les valeurs
réelles ζ.
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Figure 5.34 – Diagramme du principe itératif de notre méthode de résolution de la SP pour des sources
lumineuses ponctuelles non uniformes.

Afin de prouver l’efficacité de notre méthode, nous la comparons à la méthode classique
de SP sur des images de synthèse et sur cas réel. Les images de synthèse sont obtenues à
partir d’un lancer de rayon (POV-Ray), la résolution est 800 × 800 pixels pour une surface
de 100 × 100 mm représentant une demi-sphère à laquelle nous ajoutons une rugosité sinu-
soïdale de période 16 pixels. Notre système d’acquisition réel NIKON_2 (A.2.2) possède une
configuration d’éclairage identique à la simulation et permet d’obtenir trois images réelles
qui couvrent une zone de 68.9 × 103 mm pour une résolution de 1434 × 2160 pixels.

Les figures 5.35a et 5.36a représentent une coupe 2D des surfaces selon l’axe x. Elles per-
mettent de comparer les déformations subies par les reconstructions lors de l’application de
la méthode classique de SP ainsi que l’évolution l’affinage entre la première et la dernière
itération de notre méthode. Que ce soit sur cas réel ou simulé, la méthode classique entraîne
une déformation globale sous forme de dôme du profil. Cette déformation affecte principa-
lement la macro mais aussi la micro géométrie de reconstruction. Elle est liée aux variations
de distance et d’angle d’incidence en chaque point de la surface. Nous pouvons remarquer
que notre méthode permet de corriger l’ensemble de ces défauts. Dès la première itération,
la macro géométrie est corrigée. Comme le prouve l’évolution du SNR (tableau 5.6 et figures
5.35b-d, 5.36b), les itérations suivantes permettent un affinage pour obtenir la micro géométrie
avec précision. Le nombre d’itérations dépend de la complexité de la surface (figure 5.35c et
5.36c) pour un seuil fixé arbitrairement à 110dB. Au-delà, l’amélioration apportée par l’affinage
n’est pas significative. La surface de synthèse nécessite 6 itérations et le cas réel 5 itérations.

Itération 1 2 3 4 5 6 Classic 

Cas simulé : hémisphère rugueuse  

    53.7 79.3 80.5 80.6 82.6 82.7 -2.19 

23.7 51.7 78.3 94.9 114.1   

Cas réel : masque archéologique africain  

    27.7 30.9 31.0 31.2 31.6 31.6 3.51 

37.7 70.9 106.6 139.4 186.7   
 

  SNR           / -1 ^ ^

SNR   
        / -1 ^ ^

SNR           / 
^

SNR           / 
^

Table 5.6 – Evolution du SNR entre la vérité terrain et la reconstruction en fonction des itérations.

Les résultats des reconstructions 3D selon notre méthode (figure 5.37d-f) sont visuellement
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Figure 5.35 – Résultats sur une surface de synthèse, (a) coupes de profil, (b) évolution du SNR pour le profil,
(c) évolution du SNR de l’ensemble de la carte ζ̂ entre les itération de notre méthode, (d) évolution du SNR de

l’ensemble de la carte ζ̂.
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Figure 5.36 – Résultats sur une surface réelle, (a) coupes de profil, (b) évolution du SNR pour le profil, (c)
évolution du SNR de l’ensemble de la carte ζ̂ entre les itérations de notre méthode.
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identiques à la vérité terrain (figure 5.37a-c) comme le révèle les cartes d’erreurs sur les hau-
teurs estimées (figure 5.37g-i), calculées et affichées selon les mêmes échelles que pour la
méthode SP classique (figure 5.14) ou la méthode SP par compensation (figure 5.25). Compa-
rés aux méthodes existantes, nos résultats offrent une nette amélioration des reconstructions
3d grâce à la prise en compte de la géométrie des sources lumineuses, la géométrie de la
surface estimée ainsi que le processus itératif.
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Figure 5.37 – (a-c) surfaces réelles et vérités terrains, (d-f) surfaces estimées avec notre méthode de
stéréo-photométrie, (g-i) différences de hauteurs entre les cartes estimées et la vérité terrain ou son

approximation.

Conclusion du chapitre

Ce chapitre met en évidence la nature et la configuration du système d’éclairage sur les
résultats de reconstruction par stéréo-photométrie. Comme l’exprime l’hypothèse applicative
H2, la connaissance préalable des directions des sources lumineuses est primordiale dans le
processus d’inversion d’un modèle de BRDF. De plus, selon H3, l’utilisation de sources lu-
mineuses directionnelles et uniformes est obligatoire. Néanmoins, dans la majeure partie des
cas applicatifs réels, les sources lumineuses utilisées sont généralement ponctuelles et non
uniformes. En effet, ce type de sources est plus facile à mettre en œuvre et permet de ré-
duire la taille des systèmes d’acquisition. Mais la nature de l’éclairage produit ne respecte
pas H3 et entraîne des erreurs significatives dans les géométries reconstruites. L’étude menée
sur la calibration des sources lumineuses montre que plusieurs méthodes ont été proposées.
Mais dans le cas de sources ponctuelles, la plupart d’entre elles s’avèrent incomplètes ou
pas suffisamment précises. Seules les méthodes basées sur l’analyse des points spéculaires
offrent la possibilité d’estimer la position des sources lumineuses alors que les autres mé-
thodes sont uniquement capables d’estimer les directions. Dans ce contexte, nous proposons
une méthode de calibration basée sur l’analyse des points spéculaires à la surface de plusieurs
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demi-sphères. A partir d’une triangulation, elle permet d’obtenir les positions précises et le
respect de l’hypothèse H2 dans le cas de sources lumineuses ponctuelles. Néanmoins, la na-
ture de l’éclairage ne peut être en accord avec l’hypothèse H3. Pour pallier à ce problème,
nous proposons une seconde méthode qui intègre la non-uniformité de l’éclairage ainsi que
la géométrie des surfaces dans un processus itératif d’inversion du modèle de BRDF. Chaque
point de la surface est traité indépendamment grâce à la détermination des positions et des
intensités reçues des sources lumineuses. Le processus itératif permet d’affiner l’estimation
de la géométrie. Les résultats obtenus montrent l’efficacité et les apports de nos méthodes,
les reconstructions 3d sont plus fidèles à la réalité et ce malgré une géométrie d’éclairages
initialement incompatibles avec la stéréo-photométrie.
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Les méthodes de stéréo-photométrie supposent la connaissance des valeurs d’intensité Ie
émises par les surfaces. Or, seules les valeurs M issues des appareils d’acquisition sont

connues et ne sont qu’une estimation des valeurs Ie plus ou moins bruitées. Généralement,
la relation entre M et Ie est supposée parfaite selon l’hypothèse H4. Malheureusement, cette
supposition est éloignée de la réalité car les valeurs numériques issues du capteur sont assu-
jetties à divers traitements et erreurs dus au principe d’acquisition. Parmi ces phénomènes,
nous pouvons citer les limitations des plages dynamiques d’acquisition, les pertes d’informa-
tions géométriques et radiométriques lors de l’étape de quantification, les non linéarités ou
encore les perturbations dues aux bruits.

Au cours de ce chapitre, nous démontrons que l’hypothèse H4 est trop réductrice si elle
est appliquée directement. Et, dans le but d’inverser les modèles de réflectance par SP, nous
proposons des solutions qui permettent d’estimer au plus juste les valeurs d’intensité Ie
émises par une surface à partir des valeurs numériques M issues des appareils d’acquisition.
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6.1 Les limites du capteur d’image dans la SP

Dans le contexte applicatif de la stéréo photométrie, les capteurs d’image sont supposés
parfaits sous l’hypothèse H4. En réalité, ces outils de mesures sont imparfaits et présentent
des limitations géométriques et radiométriques. En effet, un capteur est un échantillonneur
spatial d’une image géométriquement continue. Le découpage de l’image projetée en élé-
ments matriciels (pixels) génère une perte d’information. Ce problème a été largement traité
ces dernières décades [CKK+96, PPK03, vO06]. De plus, l’évolution technologique permet au-
jourd’hui un échantillonnage spatial à grande résolution [TN13]. En revanche, les limitations
radiométriques sont peu abordées lors de l’application de la stéréo photométrie. Or, les im-
perfections des mesures sont généralement les principales causes d’erreurs de reconstruction
3d.

Dans l’exemple présenté figure 6.1, la quantification et la non linéarité des valeurs mesu-
rées génèrent des défauts dans la reconstruction 3d d’une demi-sphère. En effet, la géométrie
est reconstruite avec un effet "marches d’escalier" en fonction des pas de quantification. Plus
ceux-ci sont important, plus l’effet est visible. De même, les limitations des plages dynamiques
capturées entraînent une perte d’information dans les zones les plus sombres (faibles valeurs
radiométriques) et les plus claires (fortes valeurs radiométriques) de l’image. Ce défaut se
traduit par des pertes totales de la géométrie estimée. Enfin, l’exemple présenté figure 6.2
démontre qu’un fort niveau de bruit dans les images entraîne l’apparition de micro-rugosités
dans la reconstruction 3d d’un plan initialement plat.

 

effets ‘marches 

d’escalier’  

pertes de la géométrie à 

cause des saturations 

Figure 6.1 – Reconstruction 3d d’une demi-sphère, affectée par le manque de quantification et les saturations
du capteur.

 

bruits divers 

Figure 6.2 – Reconstruction 3d d’un plan initialement lisse, affectée par le bruit lors de l’étape d’acquisition.

Ces défauts se cumulent lors de l’acquisition d’images, l’hypothèse H4 n’est plus respec-
tée et des biais sont introduits dans les reconstructions 3d. Pour outrepasser les limitations
du capteur, certains auteurs [AZK08, GCHS10] proposent d’utiliser des images dites hautes
dynamiques ou High Dynamic Range (HDR). Cette parade permet d’écarter les défauts de
sur et sous exposition, néanmoins les défauts dus à la quantification sont toujours présents.
La suite de ce chapitre a pour but d’inclure la prise en compte de l’ensemble des imperfec-
tions du capteur dans le processus d’acquisition et de proposer des solutions qui améliorent
la qualité des reconstructions 3d par stéréo photométrie.
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6.2 Les images hautes dynamiques

Les images hautes dynamiques sont censées outrepasser les limitations technologiques des
capteurs (chapitre 3) et ainsi améliorer les performances des méthodes de reconstruction 3d.
Dans le cadre de la stéréo photométrie, l’apport de l’utilisation des images HDR n’a jamais
été démontré. Par conséquent, nous proposons un état de l’art du principe HDR ainsi que
l’analyse de son utilisation dans les processus de reconstruction 3d par SP.

6.2.1 État de l’art du principe HDR

A l’origine, les images HDR ont été conçues pour outrepasser les limites de la dynamique
d’acquisition des capteurs. En effet, une scène intérieur/extérieur (figure 6.3) peut facilement
dépasser les 120dB alors que les capteurs ont généralement une plage dynamique d’acquisi-
tion limitée à 60dB.

 

 

 
Echelle d’unités radiométriques 

min(Ie  scène ) max(Iescène ) 

D scène  (120dB)  

D capteur (60dB)  

min(Eecapteur) max(Eecapteur ) 

Figure 6.3 – Scène intérieurs/extérieurs représentée en échelle de couleurs proportionnelles aux valeurs
radiométriques (à gauche) et représentation des plages dynamiques (à droite).

Dans ce contexte, les images issues des capteurs sont incapables de conserver l’ensemble des
informations de la scène, elles sont dites de faible dynamique ou Low Dynamic Range (LDR).
En effet, l’acquisition d’une scène haute dynamique entraîne des phénomènes de sur ou sous
exposition (figure 6.4). Les détails des zones dont l’intensité lumineuse dépasse les capacités
du capteur sont perdus et apparaissent comme des taches uniformes blanches quantifiées
par la plus haute valeur de M. A l’inverse, les zones de trop faible intensité apparaissent
uniformément noires et sont quantifiées par la valeur nulle M = 0.

 

 

A : zone sur exposée, intensité lumineuse trop 

importante pour les capacités du capteur 

M=Mmax 

 

B : zone sous exposée, intensité lumineuse trop 

faible pour le capteur donc M=0 

A 

B 

Figure 6.4 – Exemple d’une image saturée acquise avec un capteur de 60dB pour une scène de 120dB.

Pour acquérir les détails dans l’une des zones sur ou sous exposées, la plage dynamique
capturée peut être ajustée grâce aux paramètres du système d’acquisition : ouverture, temps
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d’exposition ou sensibilité ISO. Cepandant, la dynamique du capteur n’est pas modifiable,
l’acquisition des détails dans les zones à forte intensité se fait donc au détriment des zones à
faible intensité (figure 6.5a) et inversement (figure 6.5b).

(a) (b)

Figure 6.5 – Modification de la plage dynamique capturée vers (a) les zones
à fortes intensité, (b) les zones à faible intensité.

Le principe de la prise de vue multi-expositions consiste à effectuer plusieurs acquisitions
d’une scène statique avec un point de vue fixe mais des paramètres différents. La modifica-
tion des paramètres d’acquisition permet la modification de la plage dynamique capturée à
chaque image. Ainsi, en fonction du nombre d’acquisitions, la dynamique de la scène peut
être entièrement acquise (figure 6.6).

    

    
e X6 : Série d’images multi-expositions capturant toutes la dynamique d’une scène Figure 6.6 – Série d’images multi-expositions capturant toutes la dynamique d’une scène intérieur/extérieur.

Selon le processus d’acquisition des images (équation 3.38), la fonction cr f lie les valeurs nu-
mériques quantifiées M aux valeurs d’irradiance réelles Ee en fonction du temps d’obturation
∆t. L’irradiance à la surface du capteur est proportionnelle à un facteur multiplicatif k, à la
radiance Le ou dans le cas d’une surface diffuse à l’intensité Ie émise par la scène en direction
de l’appareil d’acquisition.

M = cr f (Ee.∆t) = cr f (k.Le.∆t) = cr f (k.Ie.∆t) (6.1)

Les valeurs minimales et maximales d’irradiance capturées par le capteur sont fixes, la so-
lution la plus simple pour modifier la plage dynamique des valeurs capturées Ie consiste
à modifier l’une des pondérations k ou ∆t. Cependant, la modification de la pondération k
[Hor86] est réalisée par la variation des paramètres d’ouverture d ou de la distance focale f ce
qui entraîne une modification géométrique des images acquises. Par conséquent, la variation
de k est à proscrire lors d’une prise de vue multi-expositions car la scène doit être capturée
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selon la même configuration géométrique. A l’inverse, la modification du temps d’obturation
∆t permet la capture de plusieurs plages d’intensité émises par la scène sans altération de la
configuration géométrique d’acquisition. Il en résulte une série d’images géométriquement
identiques qui selon le nombre de temps d’obturation différents sont capables de capturer
l’ensemble de la dynamique radiométrique de la scène.

Une alternative est basée sur la modification du paramètre variable d’amplification in-
terne au capteur (voir ISO, chapitre 3). Pour étudier ce principe, il convient de décomposer
la fonction cr f . En effet, cette fonction lie les valeurs numériques M aux intensités Ie et peut
être définie comme :

M = cr f (k.Ie.∆t) = fADC

(

min
(

k.Ie.∆t
gn

+ S0 + s, Smax

))

(6.2)

avec :

S0 = SDC∆t
gn

: signal généré par le bruit BDC provenant du courant
d’obscurité et exprimé par SDC en électron/sec.

Smax : maximum du signal quantifiable par le CAN.
fADC : fonction de transfert du CAN.
gn : gain d’amplification définie par la sensibilité ISO.
s : signal issue des différents bruits.

Le signal s est un bruit aléatoire à moyenne nulle modélisable par :

var(s) =
k.Ie.∆t

g2
n

+
σ2

read

g2
n

+ σ2
ADC (6.3)

où le premier terme correspond à une distribution de Poisson des photons collectés. Les
autres termes sont indépendants de la scène et correspondent respectivement au bruit de
lecture et la conversion du CAN.

                           

(a) (b)

Figure 6.7 – Démonstration de l’augmentation du bruit en fonction des paramètres d’acquisition, (a) 200 ISO
gn = 1.37 et ∆t, (b) 3200 ISO gn = 0.082 et 0.06∆t, ces images sont acquises avec des conditions identiques

seule la sensibilité ISO et le temps d’obturation varient, [Cla12].

Cette reformulation permet de constater que la variation de la sensibilité ISO entraîne la mo-
dification de la plage des valeurs Ie capturables, soit la plage dynamique d’acquisition. Tout
comme la modification du temps d’exposition, modifier la sensibilité n’entraîne pas de varia-
tion géométrique de l’image entre les acquisitions. En revanche, ces deux solutions entraînent
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des variations différentes du bruit d’acquisition. Le rapport signal sur bruit dans l’image
diminue en fonction de l’augmentation du temps d’obturation ∆t ou du gain d’amplification
gn. Néanmoins pour la prise de vue multi-expositions, la variation du temps d’obturation
reste la meilleure solution. L’expérience présentée figure 6.7 démontre ce phénomène, l’impact
du bruit est moins important pour une variation du temps d’obturation. En effet, d’après
l’équation 6.3, les variations de gn ont beaucoup plus d’influence sur le bruit qui perturbe les
photons collectés.

A partir d’une prise de vue multi-expositions où chacune des G images de la série ap-
porte de nouvelles informations et de la redondance par rapport aux autres. Il est nécessaire
de fusionner les images en une estimation des valeurs réelles Îe, L̂e ou Êe de la scène capturée
pour obtenir une image HDR. Les premiers travaux de fusion d’images sont attribués à
Mann et Picard dans [MP95]. Leur idée consiste à combiner trois images dont l’une est cor-
rectement exposée et les deux autres sont sous et sur exposées afin de couvrir au maximum
la dynamique de la scène. Cette fusion (figure 6.8) est réalisée en deux étapes, la première
consiste à filtrer les images afin d’éliminer les saturations. Lors de la seconde étape, les trois
images sont combinées.

Wyckoff filters
(analysis)

Combiner (synthesis)

Wyckoff set

Reconstruction of  light
falling on image sensor

Light falling on image sensor

underexposed ‘‘properly’’
exposed

overexposed

underexposure ‘‘proper’’ exposure overexposure

Figure 6.8 – Principe de fusion proposé par Mann et Picard issu du document [MP95].

Peu de temps après, Debevec et Malik établissent une méthode [DM97] plus aboutie basée sur
le même principe. Elle utilise une série d’images multi-expositions obtenues par variations des
temps d’obturation. Pour réaliser la fusion, les auteurs proposent de déterminer la fonction
cr f de la caméra à partir de la série d’images. La cr f étant définie monotone, l’inversion est
possible grâce aux valeurs M tel que :

cr f−1(M) = Ee.∆t (6.4)

Si les temps d’obturation sont parfaitement connus, cette définition comporte deux inconnues :
la fonction cr f−1 et les valeurs Ee. Par conséquent un système linéaire utilisant plusieurs
valeurs M doit être défini et résolu au sens des moindres carrés afin d’estimer la fonction de
réponse inverse. La seconde étape consiste à estimer l’irradiance Êe à la surface du capteur.
Ces valeurs correspondent à un facteur près aux intensités émises par la scène dans chaque



6.2. Les images hautes dynamiques 137

image g :

Êeu =
cr f−1(Mg)

∆t
(6.5)

puis elles sont fusionnées :

Êe =
∑g w(Mg)× Êeg

∑g w(Mg)
(6.6)

avec w(Mg) une fonction de poids utilisée pour réduire le bruit et éliminer les valeurs M
saturées.

A partir de cette formulation de la fusion, plusieurs méthodes ont été élaborées
[MN99, GN03, RBS03]. Le principe de fusion reste identique mais les fonctions w(Mg)
sont différentes (figure 6.9) afin d’éliminer au maximum les effets du bruit ou des non linéa-
rités des courbes de réponse cr f [KA06, GAW+10]. De plus, le processus de fusion exige la
connaissance des temps d’obturation. Dans le but de supprimer cette contrainte, la méthode
[MN99] proposée par Mitsunaga et Nayar propose de les estimer par analyse des rapports
entre les valeurs M inter-exposition.

Mu 

(M
u
) 

Gramados 

Debevec 

Mitsunaga 

Robertson 

Tsin 

Uniforme 

Figure 6.9 – Différentes fonctions de poids en fonction des méthodes proposées,
graphique issu de Gramados dans [GAW+10].

Les valeurs d’intensité estimées numériquement sont des flottants ou du moins elles sont
codées sur un nombre de Bits N′ (généralement N′ =32 Bits/plan) supérieurs aux N Bits
d’une image LDR. Elles forment une carte de radiance ou dans le cas des images couleur
chaque plan est utilisé de façon marginale. La visualisation des résultats (figure 6.10) exige des
opérations de Tome Mapping [RSSF02] afin de les rendre affichables sur un écran. Mais dans
le contexte de la SP, les opérations de Tome Mapping sont inutiles car les valeurs d’intensité
estimées sont directement utilisées.
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Figure 6.10 – Schéma de principe de l’algorithme de création d’image HDR affichable sur un écran.

Afin d’acquérir au maximum la dynamique des scènes, différents auteurs proposent d’utiliser
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des ratios χ linéaires et proches de 0.5 entre les G images LDR de la série. Le ratio χ d’une
série multi-expositions par variation linéaire des temps d’obturation est défini par :

χ =
∆tg

∆tg+1
∀g (6.7)

Il permet d’influencer la plage dynamique capturée ainsi que la redondance d’information
entre les images LDR. En effet, plus la valeur de χ est proche de 1, plus la redondance d’infor-
mation est importante. A l’inverse, plus sa valeur est faible, plus la plage dynamique capturée
est grande :

Dcapturée = Dcapteur + 20 log
(

1
χG−1

)

(6.8)

Les limites de χ sont définies par la capacité de variation des temps d’obturation ou de la
sensibilité ISO des systèmes d’acquisition. En règle générale, un appareil grand public permet
d’atteindre des valeurs comprises entre 0.5 < χ < 0.8. Ainsi, une série de G = 15 images LDR
acquises avec un ratio χ = 0.5 et une dynamique capteur Dcapteur = 60dB, il est possible de
capturer une scène dont la dynamique dépasse les 140dB. Cette méthode d’acquisition permet
de capturer des scènes extérieures avec des dynamiques très élevées et repousse les limites des
capteurs d’images numériques (figure 6.11).

  

(a) (b) (c) (d)

Figure 6.11 – Exemple d’images HDR obtenues pour des scènes extérieures à hautes dynamique, (a) meilleure
image LDR prise dans la série Memorial Church de Debevec et (b) image HDR résultante de la fusion [DM97]
et du TomeMapping proposé par Ward, (c) meilleure image LDR prise dans la série BigFog de Tumblin et (d)

image HDR résultante de la fusion [DM97] et du TomeMapping proposé par Ward.

6.2.2 Images HDR, une solution en SP ?

En théorie, l’inversion d’un modèle de BRDF exige la connaissance des intensités Ie émises
par les points de la scène. Or dans le cas applicatif, ces valeurs sont inconnues et rempla-
cées par les valeurs quantifiées M issues de l’appareil d’acquisition grâce à l’hypothèse H4.
Mais les capteurs sont imparfaits et des erreurs sont générées lors de la détermination des
champs de gradients. Nous proposons d’évaluer l’impact des images LDR et HDR sur les
reconstructions 3d à partir d’images de synthèse obtenues par lancer de rayon et le modèle
Lambertien. La surface simulée est une demi-sphère de 780 pixels de diamètre placée sur un
plan de taille 800 × 800 pixels. Des micro-rugosités sont ajoutées grâce à une fonction sinu-
soïdale bi-directionnelle de période 16 pixels pour une amplitude de 10 pixels. Les valeurs
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de radiance de cette scène sont proportionnelles aux intensités Ie émises et comprises entre
min(Lescène) = 0.015W.m−2.sr−1 et max(Lescène) = 30W.m−2.sr−1. Cette plage dynamique cor-
respond aux configurations d’éclairage rencontrées en laboratoire lors de l’application de la
SP. La vérité terrain est obtenue à partir des données de calcul du logiciel POV-Ray. Elle
correspond à des images 32 Bits de la scène dont l’éclairage varie suivant trois directions dis-
tinctes comme dans le cas de notre système d’acquisition (annexe NIKON_2 A.2.2). La figure
6.12b-c montre une des images 32 Bits ainsi qu’une représentation angulaire Ψ des champs de
gradients pour la vérité terrain.

(d)

(b)

(a)

0°

270° 90°

180°
Angle

(c) (f )
(a)

(e)

(g)

Figure 6.12 – Légende de la représentation angulaire des champs de gradients (a), chaque couleur correspond à
une direction, (b) images vérité terrain et (e) images LRD 4 Bits pour une direction d’éclairage, représentation

angulaire des champs de gradients et reconstruction 3d par SP pour 3 directions d’éclairage avec (c-d) les images
vérités terrain et (f-g) les images LDR 4 Bits.

Cette scène est aussi acquise avec un capteur d’image dont la dynamique est limitée à 60dB
pour être plus réaliste. De plus, les valeurs numériques sont volontairement quantifiées sur 4

Bits afin de proposer une analyse visuelle de l’influence de la quantification sur les résultats.
Comme précédemment, la figure 6.12e-f montre l’une des images LDR 4 Bits ainsi que la repré-
sentation angulaire des champs de gradients obtenus. Toute la dynamique de la scène n’est pas
acquise, la plage de radiance capturée est comprise entre min(Lecapturée) = 0.030W.m−2.sr−1

pour éviter la surexposition et max(Lecapturée) = 30W.m−2.sr−1. Les pas de quantification sont
clairement visibles à la fois sur l’image LDR, la représentation des champs de gradient et la
reconstruction 3d (figure 6.12g). Cet effet marche d’escalier est dû au manque d’information
dans les images 4 Bits par rapport à la vérité terrain. Dans le cas d’images LDR quantifiées par
un nombre de Bits plus important (8-12 Bits), il est moins visible mais il reste présent et influe
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sur la qualité des reconstructions. Les premières zones affectées sont les micro-rugosités, elles
disparaissent presque entièrement dans notre cas.

La suite de cette étude porte sur l’impact de l’utilisation des images HDR dans le pro-
cessus de SP. En effet, ces images permettent une capture totale de la plage dynamique de
la scène et une redondance d’information susceptible d’augmenter la quantification. Pour
cela, nous utilisons la méthode [DM97]. Conformément aux préconisations des auteurs, le
nombre G d’images LDR est déterminé par la plage dynamique de la scène et le ratio fixe
χ = 0.5. Les temps d’obturations sont décroissants suivant χ. La première valeur ∆t(1) est
choisie arbitrairement par l’utilisateur afin de capturer les détails des zones les plus sombres.
Le processus d’acquisition est terminé lorsque les zones les plus claires sont acquises sans
sur exposition. Pour notre scène simulée, au maximum 15 images LDR peuvent être ac-
quises pour chaque direction d’éclairage. Elles sont quantifiées sur 4 Bits puis fusionnées afin
d’obtenir une carte d’intensité (image HDR) estimée sur 32 Bits. Les trois cartes d’intensité
estimées sont ensuite utilisées pour résoudre la SP et obtenir une reconstruction 3d. Dans
ce contexte, la dynamique capturable est très largement supérieure à celle de la scène et est
comprise entre min(Lecapturée) = 3.75e − 5W.m−2.sr−1 et max(Lecapturée) = 6144W.m−2.sr−1.
Beaucoup d’images LDR sont sous ou surexposées, mais nous respectons G = 15 images afin
de comparer équitablement les plages dynamiques capturées et les distributions des pas de
quantification entre les méthodes.

La figure 6.13 compare la distribution des pas de quantification entre la meilleure image
LDR et l’image HDR 32 Bits. Comme nous pouvons le constater, l’image HDR permet de
capturer l’ensemble de la plage dynamique de la scène. De plus, les zones sombres sont
densément quantifiées alors que les zones claires sont quantifiées de façon équivalente à
l’image LDR 4 Bits malgré les 32 Bits de l’image HDR.

Figure 6.13 – Graphique comparant le nombre de pas de quantification entre (a) une image LDR 4 Bits et (b)
une image HDR 32 Bits pour la même plage dynamique radiométrique d’une scène.

La figure 6.14d-e montre un exemple d’une image HDR 32 Bits pour l’une des trois directions
d’éclairage utilisées et la représentation angulaire obtenue après application de la SP. Nous
proposons une comparaison des champs de gradients entre les résultats issus des images
LDR et ceux issus des images HDR. Cette comparaison est réalisée grâce au calcul de l’erreur
moyenne angulaire définie comme :

ǭΨ = |Ψ1 − Ψ2| (6.9)

où Ψ1 correspond à la représentation angulaire des champs de gradients issus de la vérité
terrain et Ψ2 correspond à la représentation angulaire des champs de gradients issus des
images LDR ou des images HDR. Les valeurs d’erreurs angulaires moyennes obtenues (images
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LDR : ǭΨ = 33.736o et images HDR : ǭΨ = 33.545o) sont relativement proches et permettent
d’affirmer que l’utilisation des images HDR n’apporte pas de contribution significative dans
la résolution de la SP. En effet, les défauts de reconstruction 3d sont légèrement atténués mais
restent similaires (figure 6.14f).

90°

180°

0°

270°

Angle

(a) (d)

(b) (e)

(c) (f )

Figure 6.14 – Images LDR 4 Bits (a) et images HDR 32 Bits (b) pour une direction d’éclairage, représentation
angulaire des champs de gradients et reconstruction 3d par SP pour 3 directions d’éclairage avec (c-e) les images

LDR 4 Bits et (d-f) les images HDR 32 Bits.

Cette étude permet de conclure que les méthodes d’acquisition et de fusion HDR sont par-
ticulièrement adaptées aux hautes dynamiques des scènes extérieures. Mais dans le cadre
applicatif de la stéréo-photométrie, le contexte est différent. En effet, les contraintes d’acquisi-
tion obligent l’utilisation d’un éclairage contrôlé dont l’intensité est beaucoup plus limitée que
celle d’une scène extérieure. De plus, les surfaces analysées sont obligatoirement diffuses et les
phénomènes spéculaires sont éliminés (voir chapitre 4). Par conséquent, les dynamiques à ac-
quérir sont faibles et généralement proches de celles des capteurs. De plus lors de la fusion, la
redondance d’information n’apporte pas une distribution équitable des pas de quantification
sur l’ensemble de la plage dynamique capturée.

6.3 Une nouvelle méthode d’acquisition : images AIQ

Toujours sur le principe de la fusion multi-expositions, nous proposons une méthode d’ac-
quisition [BBK11, BBK13a] adaptée au contexte de la stéréo photométrie. Notre but est d’es-
timer au plus juste les valeurs Ie de toute la dynamique de la scène à partir des valeurs
quantifiées imparfaites M fournies par une série d’image LDR. Pour traiter correctement cette
problématique et limiter les erreurs de reconstruction 3d, il est nécessaire d’étudier le prin-
cipe de fusion (équations 6.5 et 6.6) afin d’obtenir une image dont les valeurs Îe estiment les
valeurs Ie réelles. La méthode d’acquisition proposée permet d’augmenter la précision de la
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quantification. Elle est inspirée par les travaux de Grosberg et Nayar [GN03] qui consistent
à choisir les images LDR à fusionner en fonction des temps d’exposition pour obtenir une ré-
ponse particulière des capteurs. Dans notre cas, nous avons adapté cette caractéristique pour
augmenter la qualité des reconstructions 3d dans le cas des contraintes d’acquisition fixées
par la stéréo photométrie.

6.3.1 Le compromis Quantification / Dynamique

L’objectif est d’obtenir une quantification des valeurs d’intensité Ie plus précise que celle
fournie par une image LDR ou celle obtenue dans une image HDR après fusion. Comme il
existe une relation de proportionnalité linéaire (équation 6.1) entre les valeurs d’irradiance Ee,
de radiance Le et d’intensité Ie, nous utilisons dans cette étude le terme radiométrique ra-
diance Le plus facilement mesurable. Nous étudions la quantification des valeurs de radiance
pour une plage définie par :

L̂eM(1, n) ≤ Le ≤ L̂eM(1, n + 2) (6.10)

où L̂eM(1, n) est l’estimation de la radiance scène pour le pas de quantification n de l’acquisi-
tion LDR avec le temps d’obturation ∆t(1).

Pour cette plage de radiance, la meilleure image LDR permet d’obtenir deux pas de quantifi-
cation. Dans le cas d’une image HDR classique avec un ratio de χ = 0.5, l’image LDR suivante
à fusionner (temps d’obturation ∆t(2)) fournit deux pas de quantification supplémentaires :

L̂eM(2, n) = L̂eM(1, n) (6.11)

L̂eM(2, n + 1) = L̂eM(1, n + 2)

La figure 6.15 illustre ce principe. Selon l’équation 6.6 pour la plage de radiance les valeurs
estimable de Le sont :

L̂e(1 − 2, n) =
L̂eM(1, n) w(M(1, n)) + L̂eM(2, n) w(M(2, n))

w(M(1, n)) + w(M(2, n))
(6.12)

L̂e(1 − 2, n + 1) =
L̂eM(1, n + 1) w(M(1, n + 1)) + L̂eM(2, n) w(M(2, n))

w(M(1, n + 1)) + w(M(2, n))

Ces valeurs ne sont pas nécessairement identiques à L̂eM(1, n) ou L̂eM(1, n + 1), mais le
nombre de pas de quantification reste à deux comme pour une image LDR.

Par contre lorsque le ratio χ est différent de 1/2a avec a ∈ N, (figure 6.16, où χ = 0.6),
les valeurs estimables de Le sont :

L̂e(1 − 3, n) =
L̂eM(1, n) w(M(1, n)) + L̂eM(3, n) w(M(3, n))

w(M(1, n)) + w(M(3, n))
(6.13)

L̂e(1 − 3, n + 1) =
L̂eM(1, n + 1) w(M(1, n + 1)) + L̂eM(3, n) w(M(3, n))

w(M(1, n + 1)) + w(M(3, n))

L̂e(1 − 3, n + 2) =
L̂eM(1, n + 1) w(M(1, n + 1)) + L̂eM(3, n + 1) w(M(3, n + 1))

w(M(1, n + 1)) + w(M(3, n + 1))
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Figure 6.15 – Fusion de deux images LDR avec un ratio χ = 0.5.
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Figure 6.16 – Fusion de deux images LDR avec un ratio χ = 0.6.

Avec un ratio χ adapté, la quantification est alors plus précise et ce cas idéal permet de
constater que chaque image multi-expositions peut ajouter des pas de quantification supplé-
mentaires dans l’estimation d’une plage dynamique. De plus, cette plage dynamique capturée
doit être adaptée à celle de la scène pour éliminer les phénomènes de saturations. Pour cela, la
première acquisition doit avoir un temps d’obturation qui permet la capture des détails dans
les zones les plus sombres :

∆t(1) =
min(Lecapteur)

min(Lescène)
(6.14)

Les temps d’obturation des G − 1 images suivantes sont croissants suivant χ défini à partir
des plages dynamiques estimées ou mesurées du capteur Dcapteur et de la scène Dscène :

χ =

[

1

10
Dscène−Dcapteur

20

] 1
G−1

(6.15)

L’objectif est d’atteindre un ratio le plus proche possible de χ = 1 afin de maximiser le
nombre de pas de quantification supplémentaires. Dans le contexte de notre scène simulée
et d’un nombre fixe G = 15 images, le ratio est égal à χ = 0.95. La figure 6.17c montre la
distribution des pas de quantification pour cette configuration. La distribution est améliorée
par rapport au cas de l’image HDR classique où χ = 0.5, mais elle n’est pas optimale. En effet,
elle n’est pas constante pour l’ensemble de la plage dynamique capturée. Ce défaut provient
du nombre d’image LDR fusionnées qui varie selon les plages de radiance. Cependant nous
pouvons définir une plage où la quantification est maximale :

min(LeAQ) ≤ LeAQ ≤ max(LeAQ) (6.16)

où min(LeAQ) correspond au début de la fusion des G images LDR, soit le deuxième Bits de
l’image acquise avec ∆t(G). max(LeAQ) est la fin de la fusion des G images, soit le dernier Bits
de l’image acquise avec ∆t(1).
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Figure 6.17 – Graphique comparant pour la même plage dynamique d’une scène le nombre de pas de
quantification entre une image LDR 4 Bits (a) et une image fusionnée 32 Bits avec χ = 0.5 constant (b),

χ = 0.95 constant (c), χ = 0.95 constant et une quantification constante après min(LeAQ) (d)
et notre méthode AIQ (e).

Afin d’obtenir une distribution optimale des pas de quantification pour toute la plage dyna-
mique capturée, il est nécessaire que min(LeAQ) = min(Lescène) et max(LeAQ) = max(Lescène).
Or ces deux conditions ne peuvent être atteintes pour un ratio χ constant. Nous proposons de
satisfaire la seconde condition car elle est la plus simple à appliquer. Dès lors, il existe deux
solutions équivalentes pour capturer toute la dynamique de la scène : la première consiste à
réduire χ et conserver ∆t(1) ou la seconde consiste à conserver χ et diminuer ∆t(1) de manière
à décaler la plage dynamique capturée vers les fortes valeurs de radiance. Nous préconisons
la seconde solution car ∆t(1) peut être facilement déterminé par :

∆t(1) =
max(Lecapteur)

max(Lescène)
(6.17)

Toujours pour U = 15, dans le cas de notre scène simulée ∆t(1) est fixé à 0.5s. La figure 6.17d
montre la distribution constante des pas de quantification entre min(LeAQ) et max(Lescène).
En revanche la plage des faibles valeurs entre min(Lescène) et min(LeAQ) est peu quantifiée.
Pour résoudre ce problème nous proposons d’utiliser un ratio χ non constant.

Ainsi à partir de la valeur actuelle de min(LeAQ), nous augmentons un ou plusieurs temps
d’exposition tel que :

∆t(U) =
max(Lecapteur)

min(LeAQ)
(6.18)

Typiquement min(LeAQ) est très faible et seul le temps d’obturation ∆t(G) doit être modifié.
Quand min(Lescène) est nul, il est nécessaire de fixer arbitrairement une valeur minimale à
capturer. Dans notre cas, min(Lescène) = 0.015W.m−2.sr−1 et ∆t(G) = 6.7s. Cette configura-
tion permet à notre méthode d’acquérir complètement la dynamique de la scène avec une
meilleure distribution des pas de quantification (figure 6.17e).

6.4 Les images AIQ pour la SP

Pour obtenir le meilleur compromis entre la dynamique et la distribution optimale des
pas de quantification, la série doit comprendre un maximum d’images LDR à fusionner. Cette
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contrainte a pour conséquence d’augmenter considérablement le temps global d’acquisition
∆tG nécessaire à l’obtention d’une série par variation des temps d’obturation et défini comme :

∆tG =
G

∑
g

∆t(g) (6.19)

De plus, chaque ∆t(g) est différent et peut atteindre des valeurs élevées (plusieurs secondes)
en fonction de l’intensité émise par la scène et de l’intensité initiale des sources lumineuses.
Afin de réduire ∆tG, la solution consiste à fixer les temps d’obturation à une faible valeur qui
reste identique pour toutes les images. Ainsi, le temps global d’acquisition est uniquement
dépendant du nombre G d’images. Mais pour obtenir une série multi-expositions, un des
paramètres d’acquisition doit inévitablement varier. Comme nous l’avons démontré précé-
demment la modification de k entraîne des distorsions géométriques et celle de la sensibilité
ISO peut générer une forte amplification du bruit.

Néanmoins, dans le contexte de la SP, il existe une autre solution car les contraintes ap-
plicatives exigent le contrôle des sources lumineuses. C’est pourquoi notre méthode propose
de remplacer la variation d’un paramètre d’acquisition par la variation de l’intensité lu-
mineuse incidente à la surface analysée. Cette solution apparait en combinant le modèle
Lambertien (équation 2.15) au processus d’acquisition des images (équation 3.38) :

M = cr f (Ie0 ρ cos θ k ∆t) (6.20)

avec Ie0 l’intensité initiale de la source lumineuse éclairant la surface. Cette combinaison per-
met de redéfinir l’équation 6.5 telle que :

Îeg =
cr f−1(Mg)

Ie0(g)
(6.21)

où Îeg correspond à l’intensité émise par la scène dans l’image g au facteur multiplicatif (k ∆t)
près.
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Figure 6.18 – Graphique de comparaison entre notre méthode de variation d’intensité lumineuse et la méthode
classique de variation des temps d’obturation, pour 5 images le temps d’acquisition global passe de 171.2 ms à

25 ms lorsque le temps d’obturation est fixé à 1/200 s.

Les résultats après fusion sont identiques mais le temps global d’acquisition ∆tG est constant
en fonction du nombre G d’images LDR acquises. De plus, si le temps ∆t choisi est faible alors
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∆tG est considérablement réduit. La figure 6.18 compare cette nouvelle méthode de variation
d’intensité lumineuse à la méthode classique de variation des temps d’obturation.

6.4.1 Protocole d’acquisition AIQ

Le protocole d’acquisition des images AIQ se compose des étapes suivantes :

1. calibration des valeurs de radiance capturables par le capteur ainsi que celle de la scène.

2. sélection du nombre G d’images LDR à acquérir conformément aux valeurs définies
(étape 1) et calcul du ratio optimal χ avec l’équation 6.15.

3. détermination du premier temps d’obturation ∆t(1) ou de la première intensité source
Ie0(1) avec l’équation 6.17 et calcul de la plage de valeurs LeAQ.

4. détermination du dernier temps d’obturation ∆t(G) ou de la dernière intensité source
Ie0(G) avec l’équation 6.18.

5. acquisition de la série d’images LDR pour chaque direction d’éclairage.

6. estimation des intensités Îe.

7. reconstruction 3d par stéréo photométrie.

Les valeurs Îe des images AIQ sont estimées de façon marginale, la fusion est donc effectuée
indépendamment sur les trois plans Rouge, Vert et Bleu. Pour éviter les erreurs colorimé-
triques dues à la réponse spectrale du capteur, un recalage des trois valeurs estimées grâce
à des coefficients de balance des blancs. Ces coefficients sont déterminés à partir d’une mire
de calibration acquise dans les mêmes conditions que les surfaces analysées. De plus, les va-
leurs Îe sont estimées au coefficient (k ∆t) près. Ce coefficient multiplicatif est obtenu par
la comparaison entre les valeurs estimées et celles mesurées à l’aide d’un spectrophotomètre
sur la mire. La plage dynamique du capteur et celle capturable par variation lumineuse sont
estimées à partir de la série multi-exposition. Celle de la scène est déterminée par l’analyse
des valeurs Îeg d’une image sur puis sous exposée.

6.4.2 Les images AIQ et les reconstructions 3D

6.4.2.1 Résultats de simulation

Pour évaluer l’apport de la méthode d’acquisition AIQ, nous l’appliquons à la stéréo pho-
tométrie pour la même scène simulée. Les résultats de reconstruction 3d (micro et macro
géométrie) obtenus avec nos images AIQ 32 Bits (figure 6.19) sont similaires à la vérité terrain
(figure 6.12).

(a) (b) (c)

Figure 6.19 – Images AIQ 32 Bits (a) pour une direction d’éclairage, représentation angulaire des champs de
gradients et reconstruction 3d par SP pour 3 directions d’éclairage avec (b-c) les images AIQ 32 Bits.
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L’erreur angulaire moyenne des champs de gradients est de 4.573o, soit une réduction de
13.5% par rapport aux autres méthodes. Ces résultats confirment l’importance de la quantifi-
cation des images utilisées par la SP et particulièrement pour les surfaces à forte rugosité.

Dans le but d’approfondir cette étude, nous comparons notre méthode AIQ à d’autres
méthodes de stéréo-photométrie qui utilisent la redondance d’information par augmentation
des directions d’éclairage [BP03, SSS+07, APB10, BBK12]. Pour la scène simulée, 15 directions
d’éclairage permettent de produire des images 4 Bits. Comme le démontrent les résultats pré-
sentés tableau 6.1, la redondance d’information apportée par l’ajout de sources lumineuses ne
permet pas une réelle amélioration tant que la quantification des images reste faible. En effet,
l’erreur angulaire moyenne obtenue à partir d’images 4 Bits pour 15 directions d’éclairage
reste toujours très élevée par rapport à celle obtenue pour nos images AIQ et seulement 3
directions d’éclairage.

Méthode d’acquisition LDR-3 HDR LDR-15 AIQ-3 AIQ-15

Nbre de Bits de codage 4 32 4 32 32

Nbre d’images fusionnées 1 15 1 15 15

Nbre de directions d’éclairage 3 3 15 3 15

Type de ratio χ aucun constant aucun non linéaire non linéaire
Erreur ǭΨ en (o) 33.736 33.545 31.111 4.573 1.116

Table 6.1 – Comparaison des erreurs angulaires moyennes des champs de gradients obtenus par SP pour des
images LDR, HDR et AIQ.

Nous pouvons donc affirmer que notre méthode AIQ offre le meilleur compromis entre la dis-
tribution des pas de quantification et la plage dynamique capturée. Elle est particulièrement
adaptée aux conditions spécifiques d’acquisition exigées par la stéréo photométrie.

6.4.2.2 Surfaces réelles

A présent, nous procédons à l’évaluation des performances de la méthode AIQ dans le cas
de mesures métrologiques de rugosité sur des surfaces réelles. Notre système d’acquisition
(annexe NIKON_2 A.2.2) est similaire à celui mis en œuvre lors des simulations. Le temps
d’obturation est fixé à 1/200 s et l’intensité des trois sources lumineuses varie suivant 15
valeurs par ratio χ = 0.8. Les images AIQ codées sur 32Bits sont obtenues par la fusion
d’images LDR 8 Bits.

Trois surfaces réelles et texturées sont utilisées. La première est un masque Africain avec
une forte géométrie facile à visualiser et une fine micro-rugosité. Cette surface présente
l’avantage d’être diffuse et possède une plage dynamique proche de celle du capteur. Les
deux autres surfaces utilisées sont des échantillons de murs peints, ils ont une très forte
rugosité et produisent de grandes variations d’intensité.

Surface Sq(µm) Ssk Sku
Masque Africain 49 0.05119 2.33349
Murs médiéval peint 200 −0.4901 2.33968 ‘
Murs moderne peint 870 0.26878 2.73753

Table 6.2 – Mesure de rugosité (Norme ISO 25178) sur les surfaces réelles analysées.

Pour évaluer la rugosité des surfaces analysées, le tableau 6.2 propose plusieurs mesures sta-
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tistiques issues de la norme [ISO09]. Cette norme est communément utilisée dans le domaine
industriel pour mesurer les caractéristiques d’une surface. Les principales valeurs pour la ru-
gosité sont : la rugosité moyenne quadratique (Sq), l’asymétrie surfacique (Ssk) et le kurtosis
(Sku) définis par :

Sq =

√

√

√

√

1
UV

U

∑
u=1

V

∑
v=1

ζ̂2(xu, yv) (6.22)

Ssk =

√

√

√

√

1
UVSq3

U

∑
u=1

V

∑
v=1

ζ̂3(xu, yv) (6.23)

Sku =

√

√

√

√

1
UVSq4

U

∑
u=1

V

∑
v=1

ζ̂4(xu, yv) (6.24)

où U et V sont la résolution horizontale et verticale de la carte des hauteurs ζ̂.

Dans un premier temps, nous comparons nos images AIQ 32 Bits aux images HDR 32

Bits issues de la fusion classique avec χ = 0.5 ainsi que les meilleures images LDR 8 Bits pour
le masque africain.

La meilleure image LDR est présentée figure 6.20a. Elle a plusieurs zones sur et sous ex-
posées car les limitations du capteur empêchent l’acquisition de toute la dynamique de la
scène. En effet, la dynamique du capteur est de 60dB alors que celle de la scène est de 87dB. De
plus, la distribution des pas de quantification est dépendante des performances du capteur.
Dans le cas de l’image HDR, la plage dynamique capturée (144dB) est injustifiée comparée à
celle de la scène. La distribution des pas de quantification (figure 6.20c) est principalement
concentrée dans les zones les plus sombres et décroît exponentiellement lorsque les zones
présentent une plus forte intensité.
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Figure 6.20 – Meilleur compromis entre la sur-ou sous-exposition parmi les images LDR 8 Bits (a) et une
image AIQ 32 Bits ayant subi un TomeMapping pour l’affichage (b), la comparaison de la distribution des
pas de quantification (c) pour l’image LDR 8 Bits, une image HDR 32 Bits et notre image AIQ 32 Bits.
La plage dynamique analysée correspond à la plage dynamique de scène [0.2 − 7000] cd/m2. Le nombre

de pas de quantification est donné tous les 100 cd/m2.
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Les images AIQ sont le meilleur compromis entre l’acquisition de toute la plage dynamique
de la scène et une distribution régulière des pas de quantification. Nous pouvons constater
que le nombre de pas est au minimum cinq fois supérieur à celui d’une image LDR et reste
constant pour les intensités élevées contrairement à celui des images HDR.

Nos images AIQ 32 Bits, les images HDR 32 Bits ainsi que les meilleurs compromis entre sur
et sous expositions parmi les images LDR 8 Bits sont utilisées pour la reconstruction 3d par
SP à trois sources lumineuses. Avec les images LDR, les formes macro géométriques sont mal
reconstruites à cause des saturations, beaucoup d’inversions concaves/convexes ainsi que des
pics injustifiés sont visibles (figure 6.21a). L’acquisition complète de la plage dynamique de la
scène solutionne ce problème, avec les images HDR ou AIQ la macro géométrie des surfaces
reconstruites est conforme à la réalité (figure 6.21b-c).

(a) (b) (c)

Figure 6.21 – Reconstruction 3d du masque africain par SP avec (a) les images LDR 8 Bits, (b) les images
HDR 32 Bits, (c) nos images AIQ 32 Bits.

Pour évaluer la qualité de reconstruction de la microrugosité, il est nécessaire d’observer
une représentation 2d des champs de gradients où les directions sont représentées par une
variation de la teinte et les normes sont corrélées à la saturation. Pour les images LDR et HDR,
ces représentations des champs de gradients (figure 6.22c-d) ont une apparence granuleuse
et aléatoire car les directions ainsi que les normes subissent de violents changements dans
les zones micro-rugueuses. Cette apparence anormale génère des erreurs de reconstruction et
est principalement due au manque de quantification des moyennes et fortes intensités. Pour
compléter cette analyse visuelle, nous proposons des mesures d’erreurs angulaires moyennes
sur les champs de gradients (équation 6.9). N’ayant pas accès à la vérité terrain, nous prenons
comme référence les champs de gradients obtenus par la méthode AIQ avec G = 15 images,
car d’après les résultats de simulation (tableau 6.1) elle permet d’obtenir une erreur très faible
comparée aux autres méthodes.

Les résultats obtenus (tableau 6.3) confirment l’analyse visuelle, l’erreur angulaire moyenne
est importante : environ 19.75o pour les images HDR et 26.07o pour les images LDR. La dif-
férence provient de la non saturation des images HDR mais elle est insuffisante car elle reste
trop importante pour l’analyse métrologique de la rugosité. A l’inverse l’usage de nos images
AIQ permet d’obtenir des champs de gradients réguliers et les variations sont douces comme
sur les surfaces réelles (figure 6.22a). L’erreur angulaire est réduite, sa moyenne pour toutes
les zones des surfaces analysées est de 7.4o et conformément aux résultats de simulation, le
minimum atteint est compris entre 4 et 5o.

Ces résultats démontrent une fois encore l’importance de la quantification des valeurs
d’intensité émises par la scène dans le processus de reconstruction 3d par stéréo photométrie.
La phase d’acquisition est d’autant plus importante lorsque les surfaces analysées présentent
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une forte micro-rugosité. Notre méthode AIQ offre une amélioration significative des résul-
tats et les reconstructions 3d obtenues peuvent être employées pour réaliser des mesures
métrologiques de rugosité.
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Figure 6.22 – Résultats pour trois reconstructions 3d de surfaces réelles avec la méthode SP à 3 directions
d’éclairage : l’albédo et des exemples de reconstruction 3d (a), représentation 2d des champs de gradients pour
les images AIQ 32 Bits (b), les images HDR 32 Bits (c) et les meilleurs compromis des images LDR 8 Bits (d).

Méthode d’acquisition LDR HDR AIQ
Nbre de Bits de codage 4 32 32

Nbre d’images fusionnées 1 15 15

Nbre de directions d’éclairage 3 3 3

Type de ratio χ aucun constant non linéaire
Erreur ǭΨ Masque Africain : complet 28.747o 21.319o 9.265o

Erreur ǭΨ Masque Africain : zone 1 42.288o 15.458o 9.327o

Erreur ǭΨ Masque Africain : zone 2 42.687o 37.395o 12.192o

Erreur ǭΨ Murs médiéval peint : complet 19.892o 14.160o 4.892o

Erreur ǭΨ Murs médiéval peint : zone 1 21.871o 13.309o 4.133o

Erreur ǭΨ Murs médiéval peint : zone 2 9.371o 14.590o 5.325o

Erreur ǭΨ Murs moderne peint : complet 23.629o 19.565o 8.169o

Erreur ǭΨ Murs moderne peint : zone 1 23.700o 23.697o 6.326o

Erreur ǭΨ Murs moderne peint : zone 2 22.452o 18.186o 7.060o

Table 6.3 – Comparaison des erreurs angulaires moyennes des champs de gradients obtenus par
SP pour des images LDR, HDR et AIQ sur des surfaces réelles.
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Conclusion du chapitre

Ce chapitre est consacré à l’impact des limitations des capteurs de vision sur les recons-
tructions 3d par stéréo-photométrie. En effet, l’inversion des modèles de BRDF est faite à
partir des intensités lumineuses émises ou réfléchies par les surfaces analysées. Mais dans
le cas applicatif, les valeurs utilisées sont celles acquises et quantifiées par les capteurs.
Ce processus d’acquisition d’images numériques est un processus imparfait car il présente
des limitations en termes de quantification et de dynamique. L’étude menée au cours de la
première partie de ce chapitre, montre que l’hypothèse applicative H4 n’est pas respectée
et l’impact sur les reconstructions est significatif car l’estimation des surfaces est fortement
biaisée. Les erreurs de reconstruction induites sont principalement dues au manque d’infor-
mations lorsque la dynamique de la scène n’est pas en adéquation avec celle du capteur ou
lorsque l’étape de conversion analogique/numérique produit des pas de quantification trop
importants.

Pour pallier à ces problèmes plusieurs auteurs [AZK08, GCHS10] préconisent l’utilisation
des images hautes dynamiques (HDR). Cette technique consiste à acquérir une série d’images
d’un point de vue fixe mais avec un paramètre d’acquisition variable (temps d’obturation,
ouverture, sensibilité ISO) afin de couvrir une plus grande plage dynamique d’acquisition.
Après fusion, cette série d’image permet d’obtenir une carte des intensités estimées de la
scène. Mais comme le montre notre étude, l’utilisation des images HDR est inadaptée au
processus de reconstruction 3d par stéréo-photométrie car l’augmentation de la dynamique
capturée est trop importante pour les conditions spécifiques d’éclairage utilisée. De plus, la
distribution des pas de quantification est irrégulière.

Pour résoudre ce problème, nous proposons une nouvelle méthode d’acquisition nommée
AIQ et particulièrement adaptée au contexte d’application de la stéréo-photométrie. Cette
nouvelle méthode adapte la dynamique capturée à celle de la scène. De plus, elle permet
d’obtenir une meilleure distribution des pas de quantification afin d’approcher l’hypothèse
applicative H4. Comme le montrent les résultats obtenus, la création de nouveaux pas et
l’affinage de la quantification offerts par les images AIQ réduisent considérablement l’erreur
angulaire moyenne des champs de gradients estimés. Ces améliorations permettent d’éliminer
les principaux défauts de reconstruction dus à l’imperfection des capteurs numériques de
vision.
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Grâce aux principes de l’optique géométrique et de l’optique ondulatoire, les phénomènes
traduisant l’interaction lumière/matière peuvent être mathématiquement modélisables. Ces
modèles permettent l’extraction des propriétés géométriques et colorimétriques d’une surface
à partir des valeurs d’intensité lumineuse émises ou réfléchies par la surface étudiée. Dans
notre contexte, cette extraction puis la reconstruction 3d a pour objectif de faciliter l’applica-
tion d’algorithmes de mesures métrologiques afin d’analyser les caractéristiques des surfaces,
telles que la rugosité, le relief ou les éventuels défauts de surfaces comme des fissures. Le
choix de la méthode d’extraction et de reconstruction 3d est régi par les contraintes applica-
tives du projet Surface Image Matière (SIM) mené au laboratoire. En effet, la méthode doit
être basée sur l’utilisation des capteurs photographiques et d’éclairages adaptés, et doit être
opérationnelle en environnement de type laboratoire et en environnement de type industriel
avec une forte contrainte de déployabilité sur le terrain. De plus, il est impératif qu’elle
permette l’analyse de surfaces de tailles importantes (≥ 10 cm2) en un minimum de temps
(< 1 min).

La stéréo-photométrie présente l’avantage de répondre à ces contraintes et permet aussi
l’extraction simultanée des propriétés colorimétriques même en cas de forte rugosité. Cet
avantage supplémentaire n’est pas négligeable car il offre des perspectives en termes d’ana-
lyse (facilite la segmentation) et permet l’acquisition ainsi que la conservation complète de
toutes les caractéristiques des surfaces analysées. Néanmoins, comme nous attachons à le
mettre en évidence au cours de ce document, l’application de la stéréo-photométrie reste im-
parfaite. En effet, des contraintes applicatives formulées au chapitre 4 régissent l’ensemble de
la chaine d’acquisition 3d. Mais elles ne peuvent pas toutes être respectées dans le cas d’une
application réelle. Ce problème entraîne des erreurs de reconstruction significatives. Pour
le résoudre, nous proposons différentes méthodes dont le but est d’éliminer ou à l’inverse
d’approcher ces contraintes afin d’obtenir des reconstructions 3d fidèles à la réalité terrain.

Au cours du chapitre 4, nous proposons une méthode multi-sources (≥ 6 sources lumineuses)
qui permet de reconstruire des surfaces dont la BRDF n’est pas parfaitement Lambertienne.
Cette méthode se base sur la probabilité quasi-nulle qu’un même point d’une surface éclairée
suivant plusieurs directions différentes présente plus d’une réflexion non diffuse. Ainsi en
augmentant le nombre de direction d’éclairage et le nombre d’images acquises, nous augmen-
tons la probabilité qu’en chaque point de la surface un minimum de trois pixels comporte de
l’information utile pour l’inversion du modèle de BRDF. Le choix des pixels à conserver est
réalisé par traitement numérique et un processus de seuillage automatisé qui ne nécessite pas
de paramétrage manuel. Ainsi, la méthode proposée permet de s’affranchir de la connaissance
préalable du type de surface analysée et étend l’emploi de la stéréo-photométrie à toutes les
surfaces qui présentent une réflexion diffuse pour au moins trois directions d’éclairages
différentes.

Au cours de l’étude du système d’éclairage présenté au chapitre 5, nous justifions que
les directions des sources lumineuses doivent être parfaitement connues pour inverser un
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modèle de BRDF. Cette information primordiale pour appliquer la stéréo-photométrie peut
être obtenue par l’une des méthodes de calibration présentées lors de l’état de l’art ou par
la méthode que nous proposons si les sources lumineuses sont ponctuelles. Notre méthode
se base sur le principe de la réflexion totale, le modèle de Phong et la géométrie optique.
Elle a l’avantage d’estimer la distance séparant une source lumineuse ponctuelle par rapport
au centre du plan d’analyse. Même si ce type de source lumineuse est à proscrire lors de
l’application de la stéréo-photométrie, il est néanmoins couramment utilisé afin de réduire
la taille des systèmes d’acquisition. En effet, les sources lumineuses ponctuelles placées à
faible distance des surfaces produisent un éclairage non uniforme et des directions incidentes
variables en chaque point. Pour pallier à ce problème, nous proposons une reformulation de
l’inversion du modèle Lambertien adaptée à la stéréo-photométrie. Cette nouvelle méthode
prend en compte ponctuellement la géométrie du système d’éclairage et de la surface analysée
grâce à un schéma itératif. Les reconstructions obtenues sont identiques à celles obtenues avec
l’emploi de sources lumineuses directionnelles uniformes. Les défauts dus à la non uniformité
d’éclairage sont corrigés.

Ces contributions permettent d’obtenir des systèmes d’acquisition 3d par stéréo-photométrie
transportables (taille réduite) et facilement adaptables pour l’analyse de différents types de
surfaces. Néanmoins, comme le démontre le chapitre 6, la stéréo-photométrie est limité par
l’imperfection des capteurs photographiques car le processus d’acquisition est tributaire de
la technologie adoptée. Les limitations de la dynamique d’acquisition entraînent des pertes
d’information et perturbent la reconstruction. Ce problème à déjà été soulevé par différents
travaux. Mais la solution générale qui consiste à employer des images haute dynamique
n’est pas viable dans le contexte d’un éclairage contrôlé. En effet, les méthodes d’acquisition
d’images haute dynamique sont uniquement adaptées à des scènes extérieures avec des
variations importantes de l’intensité d’éclairage. De plus, cette solution ne permet pas de
résoudre les problèmes de reconstruction liés au manque de quantification des intensités
de la scène lors de leur conversion vers les valeurs numériques de l’image. Néanmoins,
le principe de fusion d’images multi-expositions peut être adapté à la stéréo-photométrie.
Pour cela, nous proposons une nouvelle méthode d’acquisition multi-expositions qui permet
d’obtenir le meilleur compromis entre la dynamique capturée et la quantification grâce à un
choix adapté des ratios entre les images fusionnées. Le processus de fusion reste identique
aux méthodes HDR mais nos images AIQ résultantes estiment au plus juste les valeurs réelles
d’intensité émises par la scène. Elles permettent de s’approcher des contraintes fixées par
l’hypothèse applicative H4 qui stipule que l’inversion d’un modèle de BRDF doit être réalisée
à partir des valeurs d’intensité de la scène. L’utilisation des images AIQ dans le processus
de reconstruction 3d par stéréo-photométrie réduit considérablement les erreurs liées au
manque d’information. Comme l’illustrent les résultats obtenus, la géométrie et la rugosité
des surfaces reconstruites sont proches de la vérité terrain.

Les contributions présentées dans ce document permettent une amélioration significative
des résultats de reconstruction 3d par stéréo-photométrie. L’apport de chaque méthode pro-
posée est illustré et quantifié de manière indépendante au cours de ce document. Mais les
différentes approches proposées peuvent être combinées pour offrir une méthode complète
de stéréo-photométrie adaptée à différents contextes applicatifs. Dans nos travaux, le contexte
applicatif exposé est principalement axé sur la reconstruction de surfaces rugueuses texturées
dont l’interaction lumière/matière répond en majeure partie au modèle diffus. Néanmoins, la
réflexion diffuse n’est pas exclusive et comme nous y avons été confrontés, les phénomènes
spéculaires ou d’ombres peuvent être corrélés à la rugosité des surfaces analysées.
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Les différents résultats obtenus nous amènent à envisager en prolongement de ce travail
une généralisation de la prise en compte de la chaine d’acquisition dans l’inversion de mo-
dèles d’interaction lumière/matière plus complexes. Comme le montrent nos résultats dans
le cas du modèle Lambertien, les améliorations apportées par la caractérisation du système
d’éclairage et d’acquisition sont significatifs. Par conséquent, il est envisageable de fournir
une méthode basée sur le principe de la stéréo-photométrie dans laquelle les améliorations
apportées sont incluses et où le modèle photométrique à inverser est générique. Ainsi, elle
est adaptable à la nature des surfaces analysées. Cette perspective permet d’étendre l’usage
de la stéréo-photométrie à différents types de surfaces jusqu’à présent non envisagées du
fait de l’insuffisance du modèle Lambertien pour traduire les phénomènes d’interaction lu-
mière/matière dans ce cas. Parmi les types de surfaces envisagés, nous pouvons citer l’analyse
des surfaces à fort coefficients de réflexion spéculaire.

Cependant les perspectives de ces travaux ne se limitent pas seulement à la reconstruc-
tion 3d. En effet, l’acquisition d’image est primordiale pour un grand nombre de traitement.
Mais les caractéristiques du système d’acquisition sont rarement prises en compte. Ainsi,
il est envisageable d’introduire dans les algorithmes de traitement, des modèles d’interac-
tions lumière/matière ainsi que des modèles physiques et réalistes du système d’acquisition.
Cette voie, introduite par notre principe d’acquisition d’image AIQ, est à développer. En
effet, notre étude du principe d’acquisition des images HDR révèle que l’estimation des
valeurs d’intensité réelles est inexacte et ne prend pas en compte le bruit ou les éventuelles
distorsions liées aux capteurs d’images. Inclure une modélisation physique du capteur et
développer un traitement d’exclusion du bruit dans le principe de fusion est une perspective
d’amélioration majeure du principe d’acquisition HDR. Cette voie, n’est qu’un des multiples
exemples d’amélioration du traitement d’image par la prise en compte de la chaine globale
d’acquisition.
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A.2 Nos systèmes d’acquisition

A.2.1 NIKON_1

Le système NIKON_1 est un prototype à paramètres variables, il se compose d’un appareil
photo reflex NIKON D300 et de deux objectifs interchangeables de 105 et 150 mm. La distance
entre l’objectif et la surface varie de 90 à 130 cm en fonction des besoins. Le système d’éclairage
est composé initialement de 6 lampes à décharge identiques et d’intensité constante, elles sont
placées le long d’un cercle dont le centre est l’appareil photo. Dans la configuration initiale
les angles azimuts sont (0o, 60o, 120o, 180o, 240o, 300o) pour des angles zéniths de 30o et des
distances lampes/surface de 150 cm.

Systèmes                    NIKON_1 

 iniiale min max 

Nombre de source  6 1 15 

Type d’éclairage Semi-Ponctuelle - - 

Type de source Lampe à décharge - - 

    

Distance Sources/Sol (cm) 150  50 200 

Distance Sources/Centre (cm) 173.20 50 250 

Azimut (deg) 0, 60, 120, 180, 240, 300 0 360 

Zenith (deg) 30 5 75 

    

APN (marque/ref) Nikon D300 - - 

Taille capteur (mm) 15.8 x 23.6 - - 

Résoluion (pixel) 4320 x 2868 2160x1434 4320 x 2868 

Pas acquis (µm) 33 x 33  33 x 33 135 x 135 

Zone acquise (mm) 141.6 x 94.8 141.6 x 94.8 292.2 x 195.65 

Distance APN/Sol (cm) 90  90 130 

    

Objecif (marque) Sigma EX DG F2.8    Nikon AF-S VR F2.8 Sigma EX DG F2.8   

Objecif (focal) 150mm  105mm 150mm  

    

Rapport Distance : 

 

1732.0 / 141.6 = 

12.23 

500/292.2= 

1.71 

2500/141.6= 

17.65 

Hypothèse d’Uniformité Valide car r>10 Non valide r<10 Valide car r>10 

    

 
Table A.2 – Informations système NIKON_1
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A.2.2 NIKON_2

Le système d’acquisition NIKON_2 est un prototype à paramètre fixe, le système d’ac-
quisition et d’éclairage est inclus dans une chambre noire de 0.25 m3 afin de permettre des
acquisitions en extérieur sans subir les phénomènes de lumière ambiante. L’appareil photo
est un NIKON D300s équipé d’un objectif NIKON AF-S VR F2.8 de 105 mm. Il est situé à
une distance de 45.8 cm par rapport à la surface analysée. Le système d’éclairage est composé
de 3 Flashs NIKON SB 900 disposés en cercle autour de l’appareil photo. Ils sont distribués
selon des angles azimuts de 0o, 120o et 240o pour un angle zénith de 20.55o et une distance
source/surface de 42.72 cm. Ces flashs ont la capacité de faire varier leurs intensités par pas
de 0.8 suivant 15 valeurs différentes.

Systèmes NIKON_2 

Nombre de source  3 

Type d’éclairage Ponctuelle 

Type de source Flashs NIKON SB 900 

  

Distance Sources/Sol (cm) 40 

Distance Sources/Centre (cm) 42.72 

Rayon Source/APN (cm) 15 

Azimut (deg) 0, 120, 240 

Zenith (deg) 20.55 

  

APN (marque/ref) Nikon D300s 

Taille capteur (mm) 15.8 x 23.6 

Résoluion (pixel) 1434x2160 

Résoluion acquise (µm) 42 x 42 

Zone acquise (mm) 103 x 68.9 

Distance APN/Sol (cm) 45.8 

  

Objecif (marque) Nikon AF-S VR F2.8 

Objecif (focal) 105mm 

  

Rapport Distance : 427.2/89.9 = 

4.75 

Hypothèse d’Uniformité NON car r<10 

  

Table A.3 – Informations système NIKON_2
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A.3 Étude comparative des méthodes d’intégration numérique

Plusieurs comparatifs des méthodes d’intégration ont déjà été proposées [Dan00, Mor05]
mais nous proposons notre propre étude afin de définir les avantages et les inconvénients
de chacune. Pour cette étude sont implémentées les méthodes locales trapèze, rectangle,
Coleman et Jain, Rodehorst et Wu-Li. Pour les méthodes basées sur la relaxation, sont
implémentées Horn, Wu-Li avec Horn et SOR. Les méthodes globales sont représentées par
Frankot et Chellappa. Ces implémentations sont réalisées en C++ sur un PC de type Pen-
tium i7 64 Bits et 8 Go de mémoire vive.

surface 3d 

surface 3d estimée 

/ /  

bruit blanc 

gaussien 

bruit blanc 

gaussien 

p(parfait) q(parfait) 

p(bruité) q(bruité) 

Méthode 

d’intég on 

Comparaison 

SNR 

Figure A.1 – Schéma du protocole de comparaison des méthodes d’intégration.

Le protocole de comparaison (figure A.1) est similaire à celui de [Mor05]. Nous étudions
le temps de calcul nécessaire à l’intégration pour des champs de gradient de petite taille
(800 × 800 pixels), la qualité des reconstructions et la robustesse au bruit.

Les surfaces utilisées sont des demi-sphères de synthèse, de diamètre 480 pixels et po-
sées sur un plan plat de résolution 800 × 800 pixels. Les champs de gradients initiaux sont
directement calculés à partir des surfaces de synthèses et considérés comme la vérité terrain
afin de comparer uniquement le processus d’intégration. La première demi-sphère (figure
A.2a) est lisse, la seconde (figure A.2b) présente une surface micro-rugueuse obtenue par
l’ajout d’une fonction sinusoïdale de fréquence 16 pixels suivant les axes x et y.

(a) (b)

Figure A.2 – Surfaces utilisées pour la comparaison des méthodes d’intégration, (a) demi-sphère de diamètre
480 pixels posée sur un plan de résolution 800 × 800 pixels, (b) même demi-sphère avec ajout d’une fonction

sinusoïdale de fréquence 16 pixels suivant les lignes et les colonnes afin de simuler une micro-rugosité.
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Pour évaluer la robustesse le même protocole est utilisé mais les champs de gradients initiaux
de la demi-sphère lisse sont dégradés (figure A.3) par un bruit blanc gaussien de variance 0.05
puis 0.1 soit respectivement 12% et 25% de la valeur maximale des champs de gradient qui
s’élève à 0.4 mm.
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Figure A.3 – Champs de gradient p et q perturbés par une bruit blanc gaussien de variance
(a-b) 12% et (c-d) 25% de la valeur maximale des champs de gradient non bruités.

La fidélité des reconstructions est analysée par le calcul du rapport signal sur bruit SNR
(Signal to Noise Ratio) entre les surfaces initiales ζ et les surfaces estimées ζ̂ après intégration,
suivant la formule :

SNR = 10 log10

(

1
U×V ∑ ∑ ζ(u, v)2

MSE

)

(A.1)

où MSE correspond à l’erreur quadratique moyenne entre les surfaces ζ̂ et ζ de résolution
U × V et où ζ̂ est considérée comme la vérité bruitée de ζ :

MSE =
1

U × V

U−1

∑
u=0

V−1

∑
v=0

∥

∥ζ(u, v)− ζ̂(u, v)
∥

∥

2
(A.2)

A.3.1 Comparaison 1 : qualité des reconstructions

Les résultats SNR sont présentés figure A.4 pour la demi-sphère lisse et figure A.8 pour la
demi-sphère micro-rugueuse.
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Figure A.4 – Comparaison des reconstructions 3d (SNR) en fonction des méthodes d’intégration pour la
demi-sphère lisse.

Dans le cas de la surface lisse, l’ensemble des méthodes locales permettent d’obtenir des SNR
supérieurs à 25dB, les méthodes carré et trapèze offrent les moins bons résultats à cause de la
propagation de l’erreur d’intégration. Pour ce qui est des méthodes basées sur la relaxation,
le nombre d’itérations définit la qualité des reconstructions (figure A.5).

                    Originale                                      2000                                               4000 

                        8000                                         16000                                            32000 

                        50000                                     100000                                           200000 

Figure A.5 – Évolution de l’estimation de la surface 3d par intégration numérique suivant
la méthode de Horn basée sur la relaxation.

Lors des tests, nous avons fixé ce nombre à 200000 itérations maximum. Nous pouvons consta-
ter (figure A.6) que la convergence de la méthode SOR est deux fois plus rapide que Horn.
En effet, en partant d’une surface initiale nulle et après 200000 itérations la méthode SOR
permet d’obtenir un SNR supérieur à 40dB et la méthode de Horn un SNR inférieur à 20dB.
Néanmoins la convergence de ces méthodes est très lente, mais une initialisation par des va-
leurs non nulles (la méthode Wu-Li Horn par exemple) permet d’atteindre très rapidement
un niveau de SNR élevé. Dans l’exemple présenté figure A.6, il atteint 40dB dès l’initialisation,
puis après 200 itérations il est supérieur à 43dB.
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Figure A.6 – Comparaison du nombre d’itérations par rapport au SNR pour les méthodes
basées sur la relaxation.

Enfin la méthode globale offre le meilleur résultat, en effet elle permet d’atteindre un SNR de
46, 5dB et la surface reconstruite est visuellement identique à la surface initiale (figure A.7).

 

(a) (b) (c)

Figure A.7 – Erreur d’intégration par la méthode globale proposée par Frankot et Chellappa,
(a) surface originale en 3d, (b) estimation 3d par intégration numérique, (c) erreur entre la surface

originale et l’estimation.

Cette analyse est confirmée par les résultats (figure A.8) obtenus pour la surface micro-
rugueuse. Malgré une légère chute (< 2dB), les méthodes Wu-Li Horn ainsi que Frankot et
Chellappa conservent des niveaux de SNR largement supérieurs aux autres. Par conséquent,
seules les analyses de robustesse face au bruit et du temps de calcul peuvent les départager.

 

 

 

 

 

 

 

Wu-Li Horn SOR 

Locale Relaxation Globale 

Horn 

S
N

R
 d

B
 

200000

100000

50000

32000

16000

8000

4000

2000

1000

800

400

200

200000

100000

50000

32000

16000

8000

4000

2000

1000

800

400

200

200000

100000

50000

32000

16000

8000

4000

2000

1000

-10

-5

0

5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

Carre

Trapèze

Rodehorst

Coleman

Wu-Li

Frankot-

Chellappa

Figure A.8 – Comparaison des reconstructions 3d (SNR) en fonction des méthodes d’intégration pour la
demi-sphère micro-rugueuse.
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A.3.2 Comparaison 2 : robustesse face au bruit

Avec l’ajout du bruit les chutes des SNR sont plus importantes (figure A.9 et A.10).
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Figure A.9 – Comparaison des reconstructions 3d (SNR) en fonction des méthodes d’intégration pour la
demi-sphère lisse et la perturbation des champs de gradients avec un bruit blanc gaussien

de variance 12%.
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Figure A.10 – Comparaison des reconstructions 3d (SNR) en fonction des méthodes d’intégration pour la
demi-sphère lisse et la perturbation des champs de gradients avec un bruit blanc gaussien

de variance 25%.

Parmi les méthodes locales, seule celle de Rodehorst maintient un SNR acceptable, 33dB
pour une variance de 12% et 27, 8dB pour une variance de 25%. La chute de la méthode Wu-
Li entraîne aussi celle de la méthode de relaxation Wu-Li Horn, le SNR est de 22, 8dB malgré
les 200000 itérations. La méthode SOR suit les mêmes tendances et maintient des SNR élevés
après un grand nombre d’itérations. La méthode globale enregistre une légère chute pour un
niveau de bruit important mais elle est la plus robuste comparée aux autres (SNR de 42, 3dB
pour un bruit de variance 25%).

A.3.3 Comparaison 3 : temps de calcul

La plupart des méthodes locales nécessitent un balayage de l’ensemble U × V pixels de
la carte des hauteurs estimé ce qui les rend extrêmement rapides (tableau A.4). La méthode
globale nécessite plusieurs transformées de Fourrier mais grâce aux algorithmes de FFT (Fast
Fourrier Transform) le temps d’intégration équivaut à un balayage complet de la carte des
hauteurs. Par conséquent elle est aussi rapide que les méthodes locales.
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Méthodes Temps (s) Itérations SNR (dB)
Carré 0.421 unique 24.64

Trapèze 0.421 unique 27.02

Rodehorst 0.421 unique 35.39

Coleman 0.421 unique 35.57

Wu-Li 0.421 unique 39.68

Horn 15.834 2000 -4.29

124.535 16000 3.46

1557.520 200000 17.84

Wu-Li + Horn 2.059 200 43.79

18.689 2000 43.86

147.654 16000 44.33

1787.630 200000 45.75

SOR 1.638 200 -5.27

12.980 2000 -1.71

105.066 16000 11.36

1333.840 200000 40.72

Frankot-Chellappa 0.421 unique 46.54

Table A.4 – Comparaison des temps d’intégration entre les différentes méthodes pour
la demi-sphère de synthèse de résolution 800 × 800 pixels.

Il en est tout autre pour les méthodes basées sur la relaxation, chaque itération équivaut à un
balayage de la carte. Ainsi, le nombre d’itérations définit le temps d’intégration. Comme nous
l’avons constaté lors des comparaisons 1 et 2, le nombre d’itérations doit être très élevé pour
que ces méthodes atteignent des qualités de reconstruction rivalisant avec les autres méthodes.
Ainsi les temps d’intégration sont très élevés, de l’ordre de plusieurs minutes (figure A.11).
Par exemple, la méthode SOR pour 200000 itérations nécessite 21, 42 minutes pour une carte
de résolution 800 × 800 pixels et un SNR qui dépasse tout juste la meilleure méthode locale
sans atteindre celui de la méthode globale.

Figure A.11 – Comparaison des temps d’intégration en fonction des SNR atteint pour les méthodes
basées sur la relaxation, les valeurs des SNR Max Locale et Frankot et Chellappa sont
prolongés à titre de comparaison car le temps d’intégration est trop faible pour être visible.

De plus, la résolution influe sur le temps, plus elle est grande plus le temps nécessaire est
important. Nous ne présentons pas d’analyse car l’écart est déjà significatif entre les méthodes
de relaxation et les autres.
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A.4 Étude comparative des méthodes de calibration des positions
des sources

Au cours de cette étude, nous évaluons les performances des méthodes de calibration en
fonction de leur principe de base. Chaque méthode est employée sur des images d’une ou
plusieurs demi-sphères de synthèse dont les géométries sont connues. Ces différentes images
sont obtenues par un logiciel de lancer de rayons (POV-Ray). La direction des sources lumi-
neuses est paramétrable suivant les deux angles zénith et azimut. Les sources peuvent être
suffisamment éloignées de la surface pour être considérées comme directionnelles ou dans le
cas contraire ponctuelles.

A.4.1 Étude des méthodes basées sur l’analyse statistique des intensités

Afin d’évaluer les estimateurs nous effectuons différentes séries de test :

– la première série (azimut1, azimut2) permet d’évaluer les performances d’estimation de
l’angle azimut car seul l’angle azimut varie (de 0o à 360o par pas de 1o) pour un angle
zénith de 15o ou 45o.

– la seconde série (zenith1, zenith2, zenith3) permet d’évaluer les performances d’estimation
de l’angle zénith car il varie (de 4o à 90o par pas de 1o) pour un angle azimut de 45o,
266o et 0o.

– la troisième série (schema1, schema2) permet une évaluation générale car les deux angles
varient selon un schéma préalablement défini (figure A.12).

Figure A.12 – Schémas d’éclairages (à gauche) schema1, (à droite) schema2.

Comme les méthodes basées sur l’analyse statistique des intensités peuvent uniquement dé-
terminer les angles azimuts et zéniths, les sources lumineuses utilisées sont directionnelles.

(a) (b)

Figure A.13 – Élimination des dérivées nulles, (a) exemple image de synthèse, (b) masque.

Dans [Pen82], Pentland compare les performances de son estimateur par rapport aux esti-
mations de l’homme, mais ne fournit pas une analyse des performances dans des conditions
réelles. Comme des travaux postérieurs le montrent, le calcul des angles zéniths proposé ne
donne pas d’estimations précises dans des cas réels. Si toutes les hypothèses de l’algorithme
sont présentes dans un cas de test idéal (comme l’image d’une sphère), l’angle zénith doit
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être estimé avec une grande précision. Lee et Rosenfeld [LR85] ainsi que Chojnacki et Al

[CBG94] soulignent que l’estimation de l’angle zénith de Pentland ne permet pas d’obtenir
un résultat correct. Lors de notre implémentation, nous prenons soin d’extraire par un masque
(figure A.13b) la surface dont la somme des dérivées en hauteur est nulle afin de satisfaire les
contraintes imposées par la méthode.

D’après les résultats (tableau A.5 et figure A.14) obtenus l’estimateur fournit des résultats cor-
rectes pour l’angle azimut l’erreur moyenne est d’environ 1o et elle ne dépasse généralement
pas 2o. Par contre l’estimation de l’angle zénith ne fournit pas de résultats acceptables. Malgré
des bonnes estimations dans de rare cas, l’erreur d’estimation moyenne est élevée > 20o.

Série : Zenith1 Zenith2 Zenith3  Azimut1 Azimut2 Schema1 Schema2 ε azimut ° -0.05 -0.86 -0.90 -0.01 -0.003 -0.048 -0.13 

etype 0.15 0.95 0.99 2.45 0.68 1.72 2.29 ε zenith ° -5.09 -9.93 -10.67 -2.63 -18.61 -17.46 -15.60 

etype 29.91 19.33 26.82 1.39 3.45 16.21 14.00 
Tableau 1 : Pentland, erreur moyenne d’estimation et l’écart type pour chaque série d’image test.  

Table A.5 – Pentland, erreur moyenne d’estimation et l’écart type pour chaque série d’images tests.
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Figure A.14 – Pentland (bleu), idéal (rouge), graphiques résultats (a) pour azimut (0 – 360o) et zénith 15o,
(b) azimut 45o et zénith (4 – 89o), (c) pour éclairage schéma 1, (d) pour éclairage schéma 2.

De plus nous pouvons remarquer que l’erreur est fortement corrélée avec l’angle azimut et
aucun résultat ne fournit une bonne estimation lorsque l’angle zénith dépasse 40o. Plusieurs
études de l’estimateur sont arrivées aux mêmes conclusions : Funk dans [Fun04], Gibbins et
Al dans [GBC91] ou Zheng et Chellappa dans [ZC91]. Les analyses menées montrent que
l’estimateur ne doit être utilisé que sur des surfaces sphériques ou ellipsoïdes parfaitement



A.4. Étude comparative des méthodes de calibration des positions des sources 169

Lambertiennes, de plus il existe une corrélation entre la résolution image et l’erreur d’estima-
tion. Plus le rayon de la sphère (ou demi-sphère, ou ellipsoïde) est important, plus l’erreur
d’estimation de l’angle zénith augmente (figure A.15).
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Figure A.15 – Résultats de Funk [Fun04] illustrant la corrélation entre la résolution des formes utilisées
(ordonnés Pixel) et l’erreur d’estimation de l’angle zénith (abscisse degré) par l’algorithme de Pentland.

Les résultats fournis (figure A.16) Lee et Rosenfeld dans [LR85], sont réalisés pour une sphère
Lambertienne éclairée suivant 8 angles azimuts et 9 angles zéniths différents.
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Figure A.16 – Résultats de Lee et Rosenfeld dans [LR85], (a) erreur angle azimut, (b) erreur angle zénith.

Ces test restreints montrent une bonne estimation des angles azimuts (≤ 2o maximum) et
une erreur limitée à 7o pour l’estimation des angles zéniths. D’autres résultats présentent une
erreur d’estimation maximum de 22o pour l’angle zénith mais la surface utilisée est une ellip-
soïde. D’après les auteurs, l’estimateur est plus performant que celui de Pentland. L’erreur
d’estimation de l’angle zénith est fortement réduite (maximum 7o alors que Pentland maxi-
mum 34o). Les résultats obtenus lors de notre implémentation (tableau A.6 et figure A.17)
démontrent que l’estimation de l’angle azimut peut être faite directement à partir des déri-
vées premières des intensités images suivant les directions x et y. L’erreur d’estimation azimut
est identique à celle obtenue avec Pentland mais la complexité est réduite. La méthode pro-
posée pour l’estimation de l’angle zénith apporte une forte amélioration, l’erreur d’estimation
est réduite pour les angles zéniths supérieurs à 40o et la corrélation entre l’erreur et l’angle
azimut est limitée.

Série : Zenith1 Zenith2 Zenith3  Azimut1 Azimut2 Schema1 Schema2 ε azimut ° -0.05 -0.86 -0.89 -0.007 -0.001 -0.09 -0.14 

etype 0.15 0.95 1.00 2.54 0.55 1.67 2.26 ε zenith ° -2.21 -2.25 -2.17 3.98 -1.05 -1.14 -1.30 

etype 5.24 5.26 5.23 0.03 0.00 4.94 5.81 
Tableau 2 Lee & Rosenfeld, erreur moyenne d’estimation et l’écart type pour chaque série d’image test.  

Table A.6 – Lee et Rosenfeld, erreur moyenne d’estimation et l’écart type pour chaque série d’images tests.
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Figure A.17 – Lee et Rosenfeld (vert), Pentland (bleu), idéal (rouge), graphiques résultats (a) pour
azimut (0 – 360o) et zénith 15o, (b) azimut 45o et zénith (4 – 89o), (c) pour éclairage schéma 1, (d) pour

éclairage schéma 2.

Zheng et Chellappa font une étude détaillée des performances de leurs méthodes, ils se
comparent à la littérature ([Pen82] et [LR85]) pour des images avec ou sans bruits d’une
sphère, ainsi que des images réelle (lenna, pepper, etc). D’après leurs résultats :

– Les méthodes d’estimation de l’angle azimut de Pentland, Lee et Rosenfeld ainsi
que "votting" sont équivalentes pour une sphère parfaite, la méthode "contour" est trop
dépendante de la bonne détection des contours et souffre d’imperfection selon la valeur
de l’angle zénith. Les méthodes "contour" et "votting" semblent plus robustes au bruit et
plus adaptées à des objets ellipsoïdaux.

– La nouvelle formulation de l’estimateur d’angle zénith semble apporter des améliora-
tions par rapport aux autres méthodes surtout lorsque la valeur d’angle est importante
(proche 90o). La méthode de Pentland est très sensible au bruit ou à l’orientation d’une
forme ellipsoïde alors que les méthodes Lee et Rosenfeld ainsi que celles proposées
sont plus robustes à ce type de perturbations.

– L’estimation des positions des sources lumineuses sur images réelles semble fournir de
meilleurs résultats avec les méthodes "contour" et "votting", mais l’interprétation des
résultats fournis est difficile car d’une part les méthodes proposées ne sont pas conçues
pour être utilisées sur n’importe quel type de surface et d’autre part les positions réelles
des sources lumineuses ne sont pas données.

Nous avons choisi d’implémenter uniquement la méthode "voting" pour estimer l’angle azi-
mut. Ce choix permet une comparaison directe avec les méthodes Pentland ainsi que Lee
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et Rosenfeld. Pour obtenir le système récursif, nous choisissons aléatoirement une série de
point dont les directions par rapport au centre de la sphère sont équitablement distribuées
(figure A.18).

 

Figure A.18 – Zheng et Chellappa, 100 Points choisis aléatoirement dans toutes les directions pour
construire le système récursif de la méthode ‘voting’.

Le nombre de points choisis influence les résultats d’estimation. Théoriquement 2 points
suffisent à résoudre le système. Mais plus le nombre de point augmente, moins l’erreur
d’estimation est importante. L’estimation de l’angle azimut est obtenue au facteur π près, ce
facteur dépend des signe de C(1) et C(2). L’implémentation de l’estimateur d’angle zénith est
identique à Lee et Rosenfeld car seule la fonction monolithique est modifiée.

Dans notre implémentation les mêmes séries d’images sont utilisées pour obtenir les ré-
sultats. L’estimation de l’angle azimut est fortement dépendante du nombre de points choisis
(figure A.19), avec notre configuration l’erreur moyenne est proche de 5o pour 1000 points et
elle avoisine 2o pour 10000 points. Avec un nombre de points suffisant l’erreur d’estimation
de l’angle azimut est équivalente à la méthode de Pentland ou de Lee et Rosenfeld.
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Figure A.19 – Zheng et Chellappa, comparaison de l’influence du nombre de point choisis pour l’estimation
de l’angle azimut, (a) 10000 points, (b) 1000 points.

Malgré les performances annoncées, l’estimation de l’angle zénith présente un biais très im-
portant. Après plusieurs remises en question de notre implémentation et du modèle utilisé
pour produire les images de synthèse, nous ne sommes pas parvenus à un résultat satis-
faisant. Le calcul de E(M)/

√

E(M2) ne permet pas d’obtenir la dynamique de la fonction
d’estimation. Les résultats (figure A.20) présentés dans [GBC91], sont en concordance avec
ceux obtenus lors de notre implémentations (tableau A.7 et figure A.21). Par conséquent soit
la méthode présentée par Zheng et Chellappa est erronée, soit une astuce, un paramètre ou
une condition n’est pas présentée dans leur document.
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Figure A.20 – Erreur d’estimation de l’angle zénith par la méthode de Zheng et Chellappa. Ces résultats
sont obtenus dans [GBC91] pour des surfaces sphériques et ellipsoïdes. Attention l’angle zénith est inversé par

rapport à notre implémentation (0o <=> 90o).

Série : Zenith1 Zenith2 Zenith3  Azimut1 Azimut2 Schema1 Schema2 ε azimut ° 0.02 -0.08 -0.26 -0.00 -0.01 0.17 -0.06 

etype 0.77 0.57 0.80 1.34 0.42 1.12 1.25 ε zenith ° -16.27 -16.29 -16.25 0.13 -12.60 -14.26 -14.46 

etype 13.23 13.23 13.23 0.03 0.00 12.68 13.81 
 

Table A.7 – Zheng et Chellappa, erreur moyenne d’estimation et l’écart type pour chaque série d’images
tests.
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Figure A.21 – Zheng et Chellappa (magenta), Lee et Rosenfeld (vert), Pentland (bleu), idéal (rouge),
graphiques résultats (a) pour azimut (0 – 360o) et zénith 15o, (b) azimut 45o et zénith (4 – 89o), (c) pour

éclairage schéma 1, (d) pour éclairage schéma 2.

Dans leur version revisitée de l’estimateur de Pentland,Chojnacki et Brook annoncent que
l’erreur d’estimation de l’angle azimut reste identique, par contre les performances d’esti-
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mation de l’angle zénith sont considérablement accrues. Les résultats présentés (figure A.22)
pour une sphère Lambertienne illustre l’amélioration apportée.

(a) (b)

Figure A.22 – Comparaison de l’erreur d’estimation de l’angle zénith pour la méthode de Pentland (a) et la
méthode "disk method" (b) de Chojnacki et Brook. Ces résultats sont issus de [CBG94].

Notre implémentation change peu car pour Pentland nous utilisons déjà un masque cir-
culaire pour ne conserver que les points de la demi-sphère. La taille du disque semble être
un paramètre important mais malheureusement les auteurs ne font aucune précision. Deux
implémentations peuvent être réalisées :

– le rayon du disque reste fixe quel que soit l’ombre sur la demi-sphère.
– le rayon du disque varie en fonction de l’ombre présente sur la demi-sphère.

Nous avons donc procédé aux deux implémentations, la première implémentation est
la plus simple nous avons fixé arbitrairement le rayon du disque, plusieurs valeurs
a = [0.25; 0.5; 0.75; . . .] ont été testées. Pour la seconde implémentation le rayon du disque
est estimé en fonction de la détection de l’ombre propre sur la demi-sphère. Pour détecter
la limite de l’ombre propre nous utilisons un filtre détecteur de contour de type "Canny"
ou "Passe bas". L’estimation de l’angle zénith est par conséquent dépendante de la détection
de l’ombre propre. Comme le démontrent les résultats (figure A.23), le choix du rayon du
disque influx fortement sur les résultats d’estimation d’angle zénith. Une valeur a constante
n’améliore pas les résultats car les ombres propres de la demi-sphère ne sont pas prises en
compte. Lorsque α évolue en fonction de la limite de l’ombre propre, l’estimation dépend
de la performance de détection. La méthode "canny" est la moins performante car à partir
de 40o d’angle zénith la limite de l’ombre propre devient difficile à détecter. La détection
par filtre passe bas est plus performante, l’estimation est seulement affectée pour les fortes
valeurs d’angle zénith car le rayon du disque devient trop faible. L’erreur d’estimation reste
importante (> 10o à partir d’un angle zénith > 40o).
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Figure A.23 – Chojnacki et Brook, influence de a sur l’estimation de l’angle zénith.
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Afin d’obtenir de meilleurs résultats d’estimation, nous avons cherché à déterminer l’évolu-
tion optimale pour a. La fonction d’évolution présentée figure A.24 (fonction polynomial) est
déterminée à partir d’un polynôme d’ordre 3 estimé par régression linéaire. Cette évolution
de a permet de réduire le biais d’estimation mais la méthode proposée n’apporte pas une
réelle amélioration des performances comparé à celle de Pentland.

a = fonction polynomial

a = constante (0.5)

a = detection ombre par canny

a = detection ombre par filtre passe bas
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Figure A.24 – Chojnacki et Brook, évolution de a en fonction de l’angle zénith réel.

Série : Zenith1 Zenith2 Zenith3  Azimut1 Azimut2 Schema1 Schema2 ε azimut ° -0.25 -0.04 0.00 0.04 0.00 -0.08 -0.001 

etype 0.21 0.18 0.00 0.61 0.11 0.25 0.19 ε zenith ° -9.28 -21.68 -13.46 2.03 -14.22 -22.15 -24.46 

etype 12.72 24.16 13.36 1.46 5.38 25.82 28.27 
 

Table A.8 – Chojnacki et Brook, erreur moyenne d’estimation et l’écart type pour les séries d’images tests.
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Figure A.25 – Chojnacki et Brook (cyan), Zheng et Chellappa (magenta), Lee et Rosenfeld (vert),
Pentland (bleu), idéal (rouge), graphiques résultats (a) pour azimut (0 – 360o) et zénith 15o, (b) azimut 45o et

zénith (4 – 89o), (c) pour éclairage schéma 1, (d) pour éclairage schéma 2.
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D’après les résultats obtenus tableau A.8 et figure A.25, les performances d’estimation de
l’angle azimut sont identiques à la méthode de Lee et Rosenfeld et très proche de Pentland.
Par contre, l’erreur d’estimation de l’angle zénith est très différente de celle présentée par
les auteurs. On note une légère amélioration par rapport à l’estimateur de Pentland et on
retrouve une forte corrélation entre l’angle azimut et l’erreur d’estimation de l’angle zénith.

A.4.2 Etude des méthodes basées sur l’analyse des ombres

D’après les résultats présentés par Zhang et Yang, la méthode [ZY01] est capable d’estimer
correctement 8 sources lumineuses distinctes avec un biais moyen de 0.1o pour l’angle zénith,
de 0.5o pour l’angle azimut et 1.1% pour l’intensité. Les images utilisées sont sur 8 Bits
pour une résolution de 180 × 180 pixels. Elles sont obtenues de façon synthétique par la
modélisation d’une sphère et le modèle Lambertien. L’étude précise que la résolution des
images n’influe pas sur les performances d’estimation, de plus les résultats sont donnés pour
plusieurs configurations où le nombre et l’intensité des sources varie. Par contre, aucune
information n’est donnée sur le nombre de direction ou le schéma d’éclairement testé. La
méthode est tout de même très sensible au bruit, ce dernier point est très largement remis en
question par Wei dans [Wei03] où il propose une méthode de recherche des points limites et
un regroupement beaucoup plus robuste au bruit.

Notre implémentation repose sur le principe de Zhang et Yang mais elle est adaptée à
la détection d’une source lumineuse unique afin de pouvoir comparer le principe général
de l’estimation par l’analyse des ombres aux méthodes d’analyse statistique des intensi-
tés. L’adaptation à une seule source lumineuse permet de simplifier significativement les
étapes de détection et de regroupement des points limites. L’étape de création et de résolu-
tion du système basé sur l’équation d’irradiance est elle aussi simplifiée car seule l’estimation
de la direction de la source est prise en compte. L’algorithme implémenté comporte 4 étapes :

1. estimation de la position et du rayon de la demi-sphère par détection des contours et
transformée de Hough [Hou62].

2. recherche des points limites par filtrage passe bas et morphologie mathématique. L’étape
de regroupement des points en arc n’est pas nécessaire. Mais nous conservons un affi-
nage par comparaison des intensités afin d’éliminer les points n’appartenant pas réelle-
ment à la limite.

3. calcul des normales à la surface en chaque point et élaboration du système linéaire.

4. résolution du système par la méthode des moindres carrés et estimation de l’angle zénith
et azimut à partir du vecteur~l.

La majeure partie des problèmes rencontrés lors de l’implémentation concerne la détection
des points limites car les performances d’estimation sont corrélées aux performances de
détection. Afin de faciliter la localisation des points limites, nous avons modifié l’albédo de
la demi-sphère et celui de la surface plane (figure A.26). Par contre les schémas d’éclairage
restent identiques à ceux présentés lors des tests précèdent.

Les résultats (figure A.27) démontrent les bonnes performances d’estimation de l’angle
zénith, le biais est considérablement réduit comparé aux méthodes d’analyse statistique des
intensités. Le tableau A.9, montre que l’erreur zénith moyenne ne dépasse pas 2o pour un
écart type maximum de 1.7o. Seuls les angles zéniths proches de 0o génèrent des erreurs
(figure A.27a), ce point est abordé par les auteurs et une formule permet de calculer l’angle
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minimum zénith détectable. Dans notre cas l’angle zénith minimum est d’environ 10o car un
angle plus faible ne génère pas assez d’ombres portées sur la sphère du fait de la projection
perspective.

a) b) (a) (b)

Figure A.26 – Images de synthèses (a) albédo(s) tests précèdent, (b) nouveaux albédos pour la méthode Zhang
et Yang.

Série : Zenith1 Zenith2 Zenith3  Azimut1 Azimut2 Schema1 Schema2 ε azimut ° 1.37 10.56 -4.03 0.003 0.007 -1.46 1.51 

etype 34.65 34.08 33.66 6.37 2.38 14.64 40.46 ε zenith ° -0.06 -1.13 -0.14 -0.74 -0.91 -1.08 -1.25 

etype 0.50 1.70 0.57 0.55 0.22 0.93 1.49 
Tableau 5 :  principe de Zhang & Yang, erreur moyenne d’estimation et l’écart type pour chaque série d’image test.  

Table A.9 – Zhang et Yang, erreur moyenne d’estimation et l’écart type pour chaque série d’images tests.
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Figure A.27 – Zhang et Yang (magenta), Lee et Rosenfeld (vert), idéal (rouge), graphiques résultats (a)
pour azimut (0 – 360o) et zénith 15o, (b) azimut 45o et zénith (4 – 89o), (c) pour éclairage schéma 1, (d) pour

éclairage schéma 2.
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Malheureusement le biais d’estimation de l’angle azimut est globalement plus important, en
fonction du schéma d’éclairage (tableau A.9) l’erreur présente un écart type maximum de 40o.
Cet écart de performance est dû à la méthode d’estimation du vecteur ~l, pour comprendre
il est nécessaire de se placer dans un contexte géométrique. L’ensemble des points choisis
présentent obligatoirement une élévation suivant l’axe z (nz > 0), par conséquent aucun point
n’est opposé lors de l’estimation de lz. Il n’en est pas de même pour l’estimation de lx et
ly car les points choisis peuvent présenter des normales nx et ny diamétralement opposées.
Pour résumer simplement, chaque point limite travaille ensemble pour l’estimation de l’angle
zénith alors qu’il s’oppose pour l’estimation de l’angle azimut (figure A.28). Par conséquent,
les performances d’estimation de l’angle azimut sont étroitement liées à la répartition des
points limites sur l’ensemble de la sphère.

XY

Z

nz

 

     
X

Y

nx,ny

(a) (b)

Figure A.28 – Démonstration, (a) les normales nz aux points critiques présentent toutes une élévation, (b) les
normales nx ny aux points critiques sont diamétralement opposées en cas d’oubli ou d’erreur sur l’une d’entre

elle l’équilibre est rompu et les erreurs d’estimation apparaissent.

A.4.3 Etude des méthodes basées sur l’analyse des points spéculaires

Powell fournit dans [PSG01] des résultats sur cas réels pour 51 positions de source dont
les angles zéniths varient entre 10 et 50o et les distances varient entre 0.5 et 2 m, l’angle azimut
reste fixe. Les résultats obtenus montrent une erreur angulaire moyenne de 2.7o avec un écart
type de 0.4o et une erreur de distance moyenne de 13 cm avec un écart type de 2 cm.

Pour vérifier les performances de la méthode, nous générons comme précédemment des
images de synthèse à l’aide du logiciel de lancer de rayon (POV-Ray). La scène simulée
(figure A.29b) est similaire à l’expérimentation de Powell. Deux demi-sphères spéculaires
d’un rayon de 55 mm sont placées à égale distance de la caméra et de part et d’autre de l’axe
optique. Une troisième sphère Lambertienne plus petite est placée à une distance plus faible
de la caméra. Les sources lumineuses suivent les mêmes schémas d’éclairage que les tests
précèdent mais elles sont maintenant ponctuelles. La distance de la source est fixée à 1 m.

(a) (b)

Figure A.29 – Images de synthèses (a) tests précèdent, (b) tests Powell.

Nous ajoutons un schéma d’éclairage (schema3) où les angles sont fixes et seule la distance de
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la source varie entre 0.5 et 2 m afin d’évaluer les performances d’estimation de la distance. Le
centre des sphères, le rayon et les points spéculaires sont obtenus par extraction des contours
et la transformée de Hough [Hou62]. Pour faciliter l’extraction, les ombres portées sont
éliminée et le coefficient de réflexion des sphères spéculaires est adapté pour que la tâche
produite soit la petite possible.

Les résultats obtenus tableau A.10 et figure A.30 démontrent les performances de l’es-
timation angulaire, comparés aux méthodes d’estimation par analyse des intensités ou des
contours, l’erreur moyenne et l’écart type pour les schémas d’éclairage complet sont inférieurs
à 1o contre 1 − 2o avec des écart type > 15o. Les erreurs d’estimation les plus importantes
proviennent des configurations spécifiques telles que des angles azimuts à 0o,180o (schéma
d’éclairage Zenith2). Cette méthode est dépendante de l’extraction des sphères et de la détec-
tion des points spéculaires, contrairement à [Pen82], plus la résolution des images augmente
plus la méthode est précise. Nous avons testé de multiplier par 2 la résolution, l’erreur
d’estimation angulaire est alors divisée par 2.

Série : Zenith1 Zenith2 Zenith3  Azimut1 Azimut2 Schema1 Schema2 Schema3 ε azimut ° 0.545 -0.882 -1.188 0.005 0.002 0.208 0.052 1.095 

etype 0.479 2.767 3.800 1.144 0.540 0.852 0.841 0.159 ε zenith ° -0.024 -1.36 -2.654 0.129 -0.187 -0.199 -0.251 0.231 

etype 0.158 3.682 7.121 0.150 0.262 0.398 0.489 0.069 
Tableau 6 :  Powell, erreur moyenne d’estimation et l’écart type angulaire pour chaque série d’image test. 

Table A.10 – Powell, erreur moyenne d’estimation angulaire et l’écart type pour chaque série d’images tests.
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Figure A.30 – Powell (bleu), Zhang et Yang (magenta), Lee et Rosenfeld (vert), idéal (rouge),
graphiques résultats (a) pour azimut (0 – 360o) et zénith 15o, (b) azimut 45o et zénith (4 – 89o), (c) pour

éclairage schéma 1, (d) pour éclairage schéma 2.
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Les performances d’estimation de la distance focale suivent celle de l’estimation angulaire,
l’erreur moyenne est très faible car inférieure au millimètre avec un écart type proche de 0 cm
(tableau A.11 et figure A.31). Par contre l’estimation de la distance des sources est loin des
performances annoncées, d’après les résultats l’erreur d’estimation moyenne est proche de
20 cm avec un écart type important (10 cm). Ce biais est généré par l’erreur de détection de
la position des sphères et des points spéculaires, une erreur de position de 1 pixel (selon la
résolution) a peu d’influence sur l’estimation angulaire par contre l’influence sur la triangu-
lation est considérable. De plus, la résolution fixe la capacité d’estimation de la distance ainsi
que la position angulaire, avec la configuration utilisée la position du point spéculaire reste
identique quelle que soit la distance si elle dépasse 250 cm.

Série : Zenith1 Zenith2 Zenith3  Azimut1 Azimut2 Schema1 Schema2 Schema3 ε focal cm -0.008 -0.009 -0.006 -0.001 -0.002 -0.003 -0.003 -0.013 

etype 0.005 0.002 0.014 0.021 0.018 0.016 0.016 0.000 ε distance 

cm 

73.54 -30.36 -20.28 8.56 -24.33 -19.27 -21.21 -47.788 

etype 34.47 17.62 8.21 4.55 4.11 5.96 6.59 29.870 
Tableau 7 : Tableau 8 :  Powell, erreur moyenne d’estimation et l’écart type des distances pour chaque série d’image test. 

Table A.11 – Powell, erreur moyenne d’estimation des distances et l’écart type pour chaque série d’images
tests.

Figure A.31 – Powell, erreur d’estimation des distances pour une série d’images, la distance de la source
varie et les angles restent fixes (azimut 45o, zénith 15o), erreur moyenne distance −47.78 cm - écart type

29.87 cm, erreur moyenne focal −0.013 cm - écart type 0.00 cm.
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Titre : Modélisation de l’interaction lumière/matière pour l’analyse de surfaces rugueuses
texturées par stéréo photométrie

Résumé : Les techniques de reconstruction 3d sont devenues incontournables pour des ap-
plications telles que la caractérisation et l’analyse de surfaces. Les travaux réalisés au cours
de cette thèse ont pour objectif d’améliorer la qualité des reconstructions 3d par stéréo-
photométrie. Cette méthode repose sur deux principes, l’inversion d’un modèle d’interaction
lumière/matière (BRDF) et la configuration d’un système d’éclairage et de prises de vues.
Pour des surfaces diffuses, la stéréo-photométrie est réalisée à partir d’un minimum de
trois images acquises d’un point de vue fixe pour des directions d’éclairages différentes.
Son avantage est d’extraire simultanément les propriétés géométriques et colorimétriques
des surfaces analysées même en cas de forte rugosité. Néanmoins, son application exige la
formulation de plusieurs hypothèses qui sont difficilement respectables dans un contexte
réel. Ceci génère des erreurs significatives dans les reconstructions. Pour les réduire, nous
proposons différentes contributions qui s’articulent autour de la prise en compte globale de la
chaine d’acquisition. Les apports de nos travaux se situent aux niveaux de la caractérisation
et de la modélisation du système d’éclairage, du capteur d’acquisition et de l’amélioration
de la qualité des images. Nous nous sommes aussi intéressés à l’optimisation des protocoles
de prises de vues dans le cas de spécularité surfacique ou d’ombrage dus à la présence de
rugosité. Les résultats obtenus montrent que la prise en compte de ces caractéristiques dans
l’inversion d’un modèle de BRDF permet une nette amélioration des reconstructions et offre
la possibilité de réduire la taille des systèmes d’acquisition.

Mots-clés : reconstruction 3d, acquisition d’image, photométrie, stéréo-photométrie, brdf, imagerie.

Title : Light-matter interaction modelling for analysing textured rough surfaces by photome-
tric stereo

Abstract : Tridimensional reconstruction method has become essential for applications such
as the characterization and analysis of surfaces. In this thesis, aims are to increase the quality
of 3d reconstructions by photometric stereo. This method is based on two principles, reversing
light-matter interaction model and configuration of a lighting system. With diffuse surfaces,
the photometric stereo use three captured images from a fixed point of view for different
illumination directions. Its main advantage is to extract the color and geometric properties
for the textured rough surfaces. However, its application requires to make assumptions that
are not credible in real cases. This problem generates significant errors in the reconstructions.
To reduce them, we offer various solutions around the overall consideration of the acquisition
chain. Our contribution focuses on the characterization and modeling of the lighting system,
the acquisition sensor and improved image quality. We are also interested to optimize acqui-
sition protocol in the case of specular surface or shading due to the surface geometry. Our
results show that the inclusion of these features in the inversion of a BRDF model allows
an improvement of 3d reconstructions as well as the possibility of reducing the size of the
acquisition systems.

Keywords : 3d reconstruction, image acquisition, photometry, photometric stereo, BRDF, imaging.


	Table des matières
	Notations
	Introduction
	Contexte et motivation
	Structure du document

	Notions de lumière
	Définition historique de la lumière
	Théorie corpusculaire
	Théorie ondulatoire
	Complémentarité des deux théories
	Le spectre lumineux

	Les sources lumineuses
	Classification des sources lumineuses
	Sources à spectre continu
	Sources à spectre discret
	Sources à spectre mixte

	Métrologie : définitions des valeurs
	La radiométrie
	La photométrie

	Métrologie : bilan

	Interactions physiques lumière matière
	L'absorption
	Spectre de réflectance
	La transmission
	La réflexion
	La diffusion
	Autres phénomènes

	Modélisation mathématique
	Le modèle de Lambert
	Le modèle de Phong
	Autres modèles

	Conclusion

	La capture d'image
	Principe et Historique
	L'objectif et sa géométrie : la perte dimensionnelle
	Principe de convergence et modèle de projection
	Le cas de la lentille mince
	Le cas de l'objectif
	Modélisation mathématique de la projection

	Le diaphragme
	Les défauts
	Les aberrations
	La profondeur de champ
	L'éclairement énergétique


	Le capteur numérique
	L'effet photoélectrique
	Le photosite
	La pleine capacité
	Le temps d'intégration
	Rendement quantique
	Efficacité quantique

	Le circuit de lecture
	Les bruits de conversion
	Bilan : tension de sortie

	La conversion analogique numérique
	Cas idéal : quantification
	Erreur de quantification
	Cas réel : non linéarité

	La dynamique
	Dynamique photonique
	Dynamique photoélectrique
	Dynamique numérique
	Dynamique du capteur

	Les technologies des capteurs d'images
	La structure MOS-XY
	La structure CID
	La structure CCD
	La structure APS-CMOS
	Bilan technologique

	Le capteur : outil métrologique
	Les dispositifs tri-CCD
	Les dispositifs à filtrage intégré
	Les dispositifs à triples jonctions enterrées
	Bilan

	La gestion des données numériques

	Conclusion

	La Reconstruction 3D par vision
	État de l'art des méthodes
	Analyse du temps de vol
	Analyse des déformations d'un signal lumineux
	Analyse des intensités énergétiques mesurées
	Le Shape from Shading
	Le Shape from Stéréo-Photométrie
	Le Shape from Contours
	Le Shape from Texture
	Le Shape from Focus/Defocus
	Le Shape from Stéréo-Vision


	La Stéréo-Photométrie
	Extraction de l'information
	Intégration des champs de gradients
	Méthodes Locales
	Méthodes basées sur la relaxation
	Méthodes Globales
	Conclusion


	Ombres et Spécularités dans la SP
	Élimination des ombres et points spéculaires (s>3)
	Notre méthode d'élimination
	Élimination des ombres
	Élimination de la spécularité
	Résultats par simulation
	Acquisitions réelles


	Conclusion

	Éclairage réaliste en SP
	Influence des paramètres d'éclairage
	Etude des erreurs de position des sources
	Erreurs sur l&#8217;angle zénith
	Erreurs sur l&#8217;angle azimut
	Erreurs globales sur les positions des sources

	Étude de la non-uniformité de l&#8217;éclairage

	Etat de l'art
	Calibration des positions des sources
	Méthodes basées sur l&#8217;analyse statistique des intensités
	Méthodes basées sur l&#8217;analyse des ombres
	Méthodes basées sur l&#8217;analyse des points spéculaires
	Bilan de l'étude comparative

	Méthodes de correction de la non-uniformité des sources

	Méthodes proposées
	Calibration des positions des sources
	Correction de la non-uniformité de l'éclairage dans la SP

	Conclusion

	Chaine d'acquisition en SP
	Les limites du capteur d'image dans la SP
	Les images hautes dynamiques
	État de l'art du principe HDR
	Images HDR, une solution en SP ?

	Une nouvelle méthode d'acquisition : images AIQ
	Le compromis Quantification / Dynamique

	Les images AIQ pour la SP
	Protocole d'acquisition AIQ
	Les images AIQ et les reconstructions 3D
	Résultats de simulation
	Surfaces réelles


	Conclusion

	Conclusion générale
	Annexes
	Tableau de correspondance Radiométrie-Photométrie
	Nos systèmes d'acquisition
	NIKON_1
	NIKON_2

	Étude comparative des méthodes d'intégration numérique
	Comparaison 1 : qualité des reconstructions
	Comparaison 2 : robustesse face au bruit
	Comparaison 3 : temps de calcul

	Étude comparative des méthodes de calibration des positions des sources
	Étude des méthodes basées sur l&#8217;analyse statistique des intensités
	Etude des méthodes basées sur l&#8217;analyse des ombres
	Etude des méthodes basées sur l&#8217;analyse des points spéculaires


	Bibliographie

