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2. Géomeétrie de la RA

2.1 MODELE DE CAMERA = PERSPECTIVE CENTRALE



La perspective centrale 3

Ambrogio Lorenzetti, Les effets du bon gouvernement, 1340
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Masaccio, Paiement du tribut, fresque, 255 x 598 cm,
chapelle Brancacci, église Sainte-Marie du Carmel,
Florence, 1424-1427



La perspective centrale 6

« Quand donc la lumiere du jour entoure le flux issu des yeux,
feu intérieur qui s'échappe, le semblable allant vers le sembl
apres s'étre combiné avec la lumiere du jour se constitue en
corps ayant les mémes propriétes tout le long de la droite iss
yeux, quel que soit I'endroit ou le feu qui jaillit de I'intérieur e
contact avec le feu qui provient des objets extérieurs »

Platon, Timée, v



La perspective centrale 7

Albrecht Durer, Instructions pour mesurer (Le
dessinateur de la femme couchée), 1527



La perspective centrale

s R

Centre optique




Projection dans le plan image 9

Distance focale
/ Mcam

Repére caméra

Calcul des coordonnées de m dans le plan
image a partir des coordonnées de M, _ ,
exprimées dans le repere caméra (Thales) : .




Passage aux coordonnées pixels 10

Repére image

m, =v,+km,




Synthese

mu:u0+kuf£
Z

rnvzvo+kvf1
Z

\§

Sous forme matricielle
uy (k,f 0
v |=| O
W 0

u
v | définit m en coordonnées homogenes —> -
W




La matrice de calibration interne

La matrice [k, f 0 u,
0 kf v,
0 0 1

est appelée "matrice de calibration interne” ou “matrice de calibration
intrinseque’” ou matrice de calibrafion” ou “matrice des parametres
intrinseques”

Elle est généralement notée K et paramétrée par quatre valeurs g,, Q,,
Uos Vo:

a,

uO
K =

0
av VO
0 1

Le nombre de parametres peut étre réduit sous certaines hypotheses :
* (Uy, v,) est parfois pris au centre de I'image
* 0, = Q, suppose que les pixels sont carrés

0
0




Passage du repere monde au 13
repere cameéra

» La projection dans le plan image considere des coordonn
exprimeées dans le repere cameéra

» Les coordonnées des points de la scene sont exprimées d
repere arbitraire, appelé « repéere monde »

Repére monde

/ ‘

/

Repére caméra




Rappels sur la trigonomeétrie et le 14
produit scalaire

» Du grec "trigone" (triangle) et "metron" (mesure)

Aryabhata I
utilise la de
premieres ta

Hipparque de Nicée (-190 ;
-120) : premieres tables
trigonomeétriques

L

La regle de Ptolemée
(90 ; 168)



Rappels sur la trigonomeétrie et le 15
produit scalaire




Rappels sur les changements de 16
repere

Y

Si (X,Y) sont les coordonnées du point Méme question si le repeére (f ,f) est, Transformation inverse :

M dans le repere (I ,] ), que valent ses de plus, translaté d'un vecteur t (x) =0OM=T + R, (X)

coordonnées dans le repere (7,] ) ? OM =t+XI+Y] y 7 X Y1

_— . - - @ — s _— = T

OM =XI[+Y] =(*) 1R, (X) (y) Ro (y) Ro
ty Y

=X (o) (g )

X
e ()

= (3)=(Rz" —Rz'T) (;E)



Rappels sur les changements de
repere

» Exemple : Quelle sont les coordonnees du point M dans le
repére (I, J2) ?

17



Passage du repere monde au
repere camera

Il s’agit d'un changement de repere correspondant a une
transformation rigide de R3 (rotation + translation) :
M..=RM+T

cam
ou :

R est une matrice de rotation de taille 3x3 et
T est un vecteur de taille 3

X
Xcam X Xcam
Y ~
Mcam - RM + T % Ycam = Y + T 9 Ycam = (R | T Z % Mcam = (R | T)M

ZC ar Z ZC al

m 1

)

M (représente le point M en coordonnées homogénes)

(R | T) est une matrice 3x4

18



La matrice de calibration externe 19

La matrice
Rll

(R|T)=|R,,
R31

est appelée “matrice de calibration externe” ou “matrice de
calibration extrinseque” ou “"matrice des parametres
extrinseques”

Elle peut étre parameétrée par 6 valeurs : 3 pour la rotation (angles
d'Euler, ...), 3 pour la franslation




La matrice de projection

En composant la projection et le changement de repere on
obtient :

P=K(R|T)est appeléee matrice de projection

20
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2. Géomeétrie de la RA

2.2 GEOMETRIE DES POINTS DE FUITE
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Point de fu




Point de fuite 23




Projection de droites paralleles 24

Obtient-on un point de convergence ?
Si oui, comment le construire
géometriquement ?



» INSIC SAINT DIE

Point de fuite

===2277700



Projection de droites paralleles

Point de fuite

- -




Propriété des points de fuite




Propriété des points de fuite




Propriété des points de fuite

Propriété

La droite reliant le centre optique au point de fuite est parallele aux
directions de I'espace ayant engendre le point de fuite




Propriété des points de fuite




Propriété des points de fuite 31




Propriété des points de fuite 32

Masaccio, La Trinité, 1427




Propriété des points de fuite 33

Est-ce un hasard ?
Que peut-on en déeduire ?
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2. Géomeétrie de la RA

2.3 DETECTION AUTOMATIQUE DE POINTS DE FUITE



Détection automatique des points 35
de fuite

» Les méthodes classiques utilisent des détecteurs automatiq
segments de droite qu’elles tentent de regrouper par poi
convergence

» De nouvelles approches basées sur le deep learning infer
directement les points de fuite a I'aide d'un CNN



Exemple de regroupement avec 36
J-Linkage [Toldo et al. 2008]

Chang, Chih-Hsiang & Kehtarnavaz, Nasser. (2018). Fast J-linkage algorithm for camera orientation applications. Journal of Real-Time Image Processing.


https://youtu.be/_wSBt-2Z5RQ

Approche probabiliste (a contrario) 37

Principe de Helmholtz
« Nous percevons immeédiatement ce qui ne peut pas étre d
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Approche probabilliste (a contrario) 38

Principe de Helmholtz
« Nous percevons immeédiatement ce qui ne peut pas étre d
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k : nombre de points dans la case
NFA : nombre attendu de fois qu’'au moins k points se
rencontren1 par hasard dans une case de la grille




Approche probabiliste (a contrario) *°

G. Simon, A. Fond and M.-O. Berger, «A-Contrario Horizon-First Vanishing Point
Detection Using Second-Order Grouping Laws », ECCV 2018, Germany, p. 323-338



Approche probabiliste (a contrario)

G. Simon, A. Fond and M.-O. Berger, «A-Contrario Horizon-First Vanishing Point
Detection Using Second-Order Grouping Laws », ECCV 2018, Germany, p. 323-338



Application a I'analyse de peintures 41
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G. Simon, « Jan Van Eyck's Perspectival System Elucidated Through Computer Visiony,
SIGGRAPH 2021



Application a I'analyse de peintures 42

» Intégration du critere de consistance probabilliste de [Xu et

c(l.v) = plL) = / F(e1(#):0.0%) f (vh(t):0.0%) dt

2y 2
1 - v .
— e 2(72(1.1\2,"‘(%(\/—[4)2)
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Application a I'analyse de peintures 43
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G. Simon, « Jan Van Eyck's Perspectival System Elucidated Through Computer Visiony,
SIGGRAPH 2021



Application a I'analyse de peinfures 44
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G. Simon, « Jan Van Eyck's Perspectival System Elucidated Through Computer Visiony,
SIGGRAPH 2021



Application © I’Onalyse de pein’rures 45

G. Simon, « Jan Van Eyck's Perspectival System Elucidated Through Computer Visiony,
SIGGRAPH 2021
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G. Simon, « Jan Van Eyck's Perspectival System Elucidated Through Computer Visiony,
SIGGRAPH 2021



Rappels sur les réseaux de 47
neurones convolutifs (CNN)

» Gradient-based learning applied to document recognition gYann LeCun,
Leon Bottou, Yoshua Bengio et Patrick Haffner Proceedings of the |IEEE, vol.
86, no 11, 1998

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

6@28x28 _
S2: f. maps CS5: layer gg. layer (%JTPUT

6@14x14 r 120 84
g B

\I ™

= —— r
| — I

’ Full conAection ’ Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Full connection




Exemple de détection de points de 48
fuite a I'aide d'un CNN [Elassam et al. 2023]

CollabVvP




Exemple de détection de points de
fuite a I'aide d'un CNN [Elassam et al. 2023]

(a) Input image with detected VPs. (b) Output of CollabVP.

(c) Output of MaskVP.  (d) Output of DirectVP (TA).



