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Présentation générale

Présentation générale

Robotique. ..

Dans le milieu industriel, robotique est synonyme de machine automatisée et d’opti-
misation du rendement de Pentreprise.

Au niveau médiatique, la robotique mobile revét une toute autre signification. L’ima-
gination prend le relais sur la réalité: les robots deviennent des humanoides, capables de
parler, d’étre des <humoristes», et de se déplacer avec aisance. ..

Mais la robotique mobile, c’est uniquement pour les chercheurs, une machine que 'on
dote d’une «intelligence» relative. Ce terme d’«intelligence» refléte alors une connotation
tres différente. 1l s’agit d’autonomie de déplacement, de capacité d’appréhender 1'envi-
ronnement et d’évoluer dans celui-ci sans intervention systématique de I’homme. On est
loin ici des deux définitions précédentes: les humanoides restent du domaine du réve, les
machines automatisées existent depuis longtemps déja.

L’objectif des scientifiques est tout autre: leur but est d’utiliser un robot mobile au-
-tonome pour aider I'homme dans des cas de figures on il lui est difficile d’agir comme
I'exploration planétaire, I'intervention sur des sites dangereux...Dans ce cadre, Pautono-
mie du robot réside dans sa capacité de réaction et d’action dans un environnement qui
peut étre inconnu a priori.
Cet objectif requiert des capacités de raisonnement pour effectuer la mission demandée.
En particulier, il sera nécessaire de modéliser I'environnement & partir de données issues
des capteurs du systéme de perception du robot. Cette étape est primordiale puisqu’elle
sera a la base des décisions futures qui devront &tre prises pour accomplir la tache fixée.
Elle consiste en effet & fournir une description synthétique de I’environnement sur la-
quelle reposera le raisonnement, pour établir le déplacement du robot, sa localisation dans
I'environnement. . . Plusieurs représentations coopérent généralement pour apporter Vinfor-
mation utile a la tache en cours d’exécution (navigation ou localisation), chacune d’elles
ayant des besoins spécifiques.

C’est dans le cadre de la modélisation que notre travail se situe. La plupart des re-
présentations utilisées en environnement naturel se basent essentiellement sur des modéles
géométriques et topologiques pour décrire ’environnement. La télémétrie reste génerale-
ment privilégiée alors que d’autres capteurs tels que les caméras vidéo pourraient apporter
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une sémantique riche pour ce type d’environnements.

La vision par ordinateur couvre un large spectre d’applications allant de Pindustrie, en
passant par 'imageric médicale ou la surveillance, jusqu’a la robotique. Elle est néanmoins
peu utilisée en robotique mobile d’extérieur. Le coiit calenlatoire des traitements en itnage-
rie limite en effet son utilisalion. Les progres techniques en électronique et en informatique
permettent cependant d’espérer une augmentation significative de Pexploitation d'un tel
capteur, surtoul dans des environnements naturels ol la végétation peul étre luxuriante
ct les couleurs variées.

Ce mémoire montrera 'intérét d’un tel capteur pour la modélisation de 'environnement
aussi bien dans les taches de navigation que de localisation. Il s’organise en cing chapitres
selon la description précisée ci-dessous.

Le premier chapitre constituc un état de |'art en robotique mobile d’extérieur. Apres
une présentation rapide des différents intéréts et themes relatifs i la robotique mobile, nous
précisons les capteurs utilisés pour modéliser lenvironnement, dans différentes réalisations
de robots dans le monde. Nous faisons ensnite un bref rappel des travaux en environnement
naturel incluant le LAAS ainsi qu’unc présentation du projet interne au groupe Robotique

et Intelligence Artificielle (RIA), EDEN, dans lequel s’insere notre travail.

Le deuxiéme chapilre de ce mémoire s'intéresse plus particulierement & la position
générale du probleme et & 'approche que nous proposons. Un inventaire des représenta-
tions exploitées pour modéliser I'environnement est donné ainsi que les limites actuelles
du systeme de perception. Nous précisons donc comment, la vision peut étre exploitée
pour apporter une amclioration significative pour la modélisation de I'environnement et
développons I'approche générale que nous avons adoptée.

Les trois autres chapitres sont relatifs aux travaux menés en vision par ordinateur.

Le chapitre 111 est consacré & un domaine connu et souvent utilisé en robotique mobile,
la stéréovision. Nous nous intéressons essenticllement & la technique de stéréocorrélation
qui est adaptée au type de scénes que nous traitons. Nous ¥ Présentons comment nous avons
amélioré la rapidité d’obtention de Pinformation tridimensionnelle sans dégrader la qualité
du résultat, c’est-d-dire en conscrvant le maximum de critires pour valider I'appariement.

Les deux suivants sont liés & la modélisation de Penvironnerment et au inoyern d’obtenir
une information primordiale pour la navigation et la localisation du robot : identification
de la nature des éléments contenus dans la scene.

Le chapitre 1V précise comment extraire les régions de 'image et comment les carac
tériser & partir d’attributs de couleur et de texture. Nous ¥ présentons en particulier une
technique originale de segmentation basée sur I’étude des histogrammes sur chacune des
composantes. Deux méthodes sont présentées, 'une fournissant des régions colorimétrique-
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ment homogénes et qui est intéressante pour la construction de la base de connajssances
utilisée lors de la phase d’identification ; ’autre qui permet d’extraire les grandes régions
de I'image et qui est plus intéressante lors de la reconnaissance. L'identification des régions
passe d’abord par la caractérisation de ces dernidres. La deuxieéme partie de ce chapitre
est donc consacrée a la présentation des attributs de couleur et de texture utilisés et A leur
intérét pour la caractérisation.

Le chapitre V traite de Pidentification proprement dite de la nature des différentes
régions. A partir des attributs développés pour caractériser les régions, nous utilisons la
classification bayésienne pour déterminer la nature de ces dernitres. Une analyse détaillée
des résultats sert de base pour déterminer la qualité des résultats de la segmentation et de
I'identification. Cette analyse permet aussi de montrer I'intérét d’associer des informations
contextuelles pour valider globalement les résultats obtenus. Dans ce but, des relations sur
la position des régions dans I'image ou les unes par rapport aux autres sont introduites.
Elles sont utilisées pour définir les régles de base auxquelles doivent répondre les régions et
leur nature pour étre validées. Nous verrons qu’ainsi, nous pouvons non seulement détecter
certaines erreurs d’identification, mais aussi redéfinir la nature de la région en cause.

Nous concluons finalement ce mémoire de these en relatant les différentes contribu-
tions apportées et leur intérét dans la construction du modéle de I’environnement. Nous
proposons plusieurs perspectives intéressantes comme la construction d’un systeme plus
complexe intégrant I’extraction d’amers (objets particuliers) lointains et le suivi d’objets
en dynamique. .. afin d’améliorer la connaissance globale de I’environnement et d’envisager
des traitements rapides pour la vision.






Chapitre |

Le contexte

La principale ligne actuelle de recherche pour la robotique mobile en environnement
naturel est de réussir a faire déplacer le robot de maniére autonome dans son environne-
ment pour lui faire accomplir une tiche. Loin d’étre simple, cet objectif demande au robot
des capacités décisionnelles et perceptuelles importantes, 'environnement du robot étant
souvent inconnu ou partiellement connu.

-Le déplacement du robot est en effet nécessaire quel que soit le probleme posé. Deux

grandes problématiques peuvent &tre distinguées pour les robots mobiles autonomes en
environnement naturel :

¢ Le suivi de route: il s’agit ici d’aide & la conduite automobile; Le conducteur serait
prévenu de dangers potentiels grace a la surveillance de sa conduite.
Ce type de demande nécessite bien entendu une capacité de réaction tres grande,
des capacités de perception et d’interprétation de I’environnement trés rapides en
particulier pour détecter si le véhicule reste bien dans ’axe, s’il y a des obstacles sur
la route (voitures...).
Bien que ces problémes soient loin d’&tre simples, ils ne nécessitent pas obligatoire-
ment la mise en ceuvre de structures algorithmiques lourdes, et au contraire, favo-
risent les méthodes réactives.

¢ La robotique d’intervention : le robot, dans ce cas, doit remplacer "homme que ce
soit a cause de conditions d’accés ou de travail difficiles ou dangereuses, ou méme
impossibles parfois. On y retrouve donc les themes suivants:

— La sécurité civile : lors de catastrophes naturelles ou provoquées par ’homme,
Uintervention de celui-ci sur les sites peut étre dangereuse. L’utilisation d’un
robot doté d’autonomie est dans ce cas souhaitée.
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— Llexploitation de ressources naturelles : dans les mines, en milien sous-marin ou
sur terre (forét, ... ), Pexploitation peut étre difficile. L liomme n'a pas toujours
accés facilement a ces siles ou est soumds A des dangers constants.

[exploration planétaire: la Lune, Mars ou I'A ntarclique sont des zones d’acces
difficile ou trés cotitenx. La découverte de ces sites nécessite intervention de
robots mobiles autonomes qui effectucraient les expérimentations.

Contrairement auw suivi de route, ces applications nécessitent une autonomie déci-
sionnelle et perceptuelle importante dans la moesure oli Phomme sora sur des sites
distants du robot. D7autre part, les environnements sont complexes, pet connus (ou
inconnus), peu structuréds (ou pas du tout) et lo robot doit pouvoir adapter son
comportement a cet environnement.

Le type d’environnement dans lequel devra se déplacer le robot détermine bien entendu
le type de capteurs & utiliser pour Ja perception. L'utilisation de caméras {couleur on
noir et blanc) est souvent limitée méme si elle n'est pas remise en cause. La difliculté
d’exploitation des données qu'elle fournit, méine si ces données sont. tres riches, fait qi’a
ce jour, Putilisation de la vision reste souvent réduite lorsquil s’agit applications réelles.

I.1 La vision et la robotique mobile en environnement d’extérieur

l.a mise en ceuvre de robots wobiles autonomes en environnement naturel a commencé
a se développer dans les années R0 avee Papparition de projels concernant les deux pro-
blématiques clu suivi de route ot des robots dintervention.

Pour des robots d’intervention, ta vision west pas obligatoirement. primordiale pour
le déplacement. Suivant le tyvpe denvironnement dans lequel il évolue, elle prendra plos
ou moins dimportance: il est clair que Uintérét « priori de la couleur, par exemple, sur
des sites lunaires ou martiens, est réduit. n effet. dans le cas particulier de missions
d’exploration planétaire, lautonomic du robot réside essentiellement dans sa capacité de
déterminer les zounes navigables de coiles qui ne le sont pas ot Uinformation qui semble la
plus naturelle est d’utiliser information tridimensionnelle. Celle-¢i peut dtre fournie di-
rectement par télémétrie laser ou & partir d’un syvstome de vision steréoscopigque. Différents
laboratoires se sont intéressés & cette approche.

Les travaux utilisant la télémétrie laser

A Paniversité de Carnegie-Mellon, plusiours projets ont intégré la télémétric laser pour
percevoir l'environnement : les projets AMBLER puis APEX ont permis le développement
de robots & pattes. Ces robots ont 61é prévus pour se déplacer sur des surfaces tros irré.
gulieres telles que celles de Mars [Simmons 92, Krotkov 94].

Parallelement a ce projet, un véhicule tout-terrain équipé d’un télémetre laser a été uti-
lisé pour des expérimentations en environnement naturel [Langer 94]. NAVLAB 11 utilise
uniquement un télémeotre laser pour mesurer la forme du terrain antour de lui [Stentz 95].
D’autres capteurs lui ont é1¢ associés pour améliorer sa capacité de navigation (centrale
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inertielle, odométrie). Ce projet a été supporté en partie par le projet UGV (Unmanned
Ground Vehicle).

Le projet ALV (Autonomous Land Vehicle) a donné lieu & beaucoup de travaux dans le
domaine de la robotique mobile. En particulier, on peut citer les travaux de [Daily 88]; leur
systeme de navigation (avec utilisation des données issues d’un télémetre laser pour générer
une carte d’¢lévation du terrain) a été testé sur le site de Denver.

Les travaux exploitant la vision achrome

Toujours dans le cadre d’ALV, d’autres travaux ont intégré & la fois les données is-
sues du télémetre et d’une caméra (image intensité) pour classifier les régions étiquetées
obstacles en objets artificiels ou naturels [Asada 88, Asada 90].

Au Jet Propulsion Laboratory (JPL}), I'appui de la NASA a permis le développement
de divers projets [Wilcox 92]. Le robot ROBBY, un véhicule d’exploration planétaire, a
été équipé d’un systéme stéréoscopique. Ce systeme a été testé en environnement exté-
rieur [Matthies 92, Grandjean 93].
Par la suite, une famille de micro-robots (Rocky family) a été développée, chacun réalisant
une tache spécifique [Stone 93]. La stéréovision est aussi utilisée sur ces robots.

Les micro-tobots et I’approche comportementaliste sont & initiative du MIT. Ce la-
boratoire s’intéresse actuellement & I'utilisation de ces robots pour des explorations pla-
nétaires [Malafeew 94]. La vision y joue un réle pour la navigation du robot [Gavin 94].

D’autres travaux, menés en Europe, utilisent aussi Papproche vision achrome pour la
navigation du robot. MARSOKHOD, en particulier, est un chéssis de conception originale
(chassis articulé & six roues coniques) [Kemurdjian 92, Kemurdjian 95], prévu pour se
déplacer a la surface de Mars. Une version de ce robot est utilisée au Centre National
d’Etudes Spatiales (CNES) [Proy 93].

Citons aussi le projet PANORAMA (ESPRIT II} dont I’'objectif était le développement
de machines robotisées opérant en milien partiellement non structuré (environnements
d’extérieur) [Halme 93]. Dans ce projet la vision s’est restreinte essentiellement & des
taches de suivi de route ou de reconnaissance d’amers particuliers pour la navigation.

Dans le cadre de PROMETHEUS, la vision achrome est aussi utilisée par U. Solder
et V. Greafe pour détecter des obstacles situés sur la route [Solder 93] a des distances
variables.

Les travaux utilisant la vision trichrome

Par ailleurs, & I'université de Carnegie-Mellon, le projet ALV a permis 1’équipement
d’un véhicule commercial pour effectuer le suivi de route. NAVLAB est équipé d’une
caméra couleur et d’un télémetre laser {Thorpe 91a, Thorpe 91b]. La vision est utilisée
pour détecter la route et la suivre tandis qu’un systéme de vision 3D gére les problémes
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d’évitement d’obstacles [Thorpe 88]. NAVLAB a d’abord été testé sur route avec succes.
Il a par la suite été utilisé en environnement naturel on utilisant uniquetient le télémetre
laser pour modéliser 'environnement, [Langer 95, Kweon 92].

Au niveau européen, cetie problématique infervient, dans e projet, PROMETHEUS : &
PEcole des Mines de Paris, plusicurs travaux ont été menés dans ce domaine aussi bien
concernant la modélisation de la route [Lapierre 94] que concernant la détection de cetie
derniere et des panncaux de signalisation [Baghdassarian 93].

En conclusion ...

On peut remarquer que la vision s’appuie essentiellement sur des images achromes pour
les applications d’exploration planétaire, En revanche, pour le suivi de route, la couleur est
exploitée car elle permet de restreindre la recherche (la route est peu colarée par rapport
au reste de I'image ; les panveaux ont des couleurs plus salurées que les autres éléments
de la scene).

1.2 Les travaux menés au LAAS en environnement naturel

Les premiers travaux menés dans fe groupe en robotique mobile en environnement natu-
rel ont débuté en 1987 avee le projet [Suréka AMR (Advanced Mobile Robot) [Lacombe 9 t].
Ce projet a permis la construction d’un démonstratenr ADAM {Advanced Demonstrator
for Autonomy and Mobility) par FRAMATOME ot MATRA MARCONI Space. Dans ce
projet, le groupe RIA a participé a la conception et Fintégration du systéme de perception
notamment par la modélisation du terrain a partir de données télémdétriques.
ADAM fut en prét an LAAS & partir d'octobre 1992, Avee son arrivée, un prajet interne
au groupe, EDEN, a été mis en place. Ce projet sera détaillé dans la section suivante.

Le deuxieme projet avant impliqué le LAAS est, o projet VAP (Véhicule Automatique
Planétaire), lancé en 1989 par le ONES, ef. dont le but élait de développer les concepts de
base pour un robot d’exploration plandtaire (Mars inais aussi la Lune) et d’en prouver la
[aisabilité [Giralt 92]. Cette premiére phase de ce projet a été réalisée en association avee le
consortinm RISP (Robots d’Intervention sur Site Planétaire) comprenant fes quatre prinei-
pales organisations frangaises de Recherche ot Développement travaillant en robotique: le
Commissariat a I’Energic Atomique, le Centre National de la Recherche Scientifique, I'Ins-
titut National de Recherche en Informatique et Automatique et 'Office National d’Etades
et de Recherches Aérospatiales.

Fin 1993, le projet VAP s’est transformé en projet [ARES (Mustrateur Antonome de
Rabotique mobile pour MExploration Spatiale). Son objectif est de valider les concepts
fonctionnels proposés dans VAP [Boissier 91].

L'implication du LAAS dans ces deux projets a 616 trés forte ot a concerné différents as-
pects (modélisation de Penvironuement, ravigation, stratégies de déplacements, structure
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décisionnelle. .. ).

Depuis peu, l'arrivée d’un nouveau chassis LAMA (Lavochkin Alcatel Model Autono-
mous), prété par ALCATEL Espace, va permettre de poursuivre la problématique abordée
dans EDEN avec le démonstrateur ADAM.

1.3 EDEN et ADAM

L’arrivée de ADAM au LAAS a permis la mise en place d’un projet interne au groupe
RIA, EDEN (Expérimentation de Déplacement en Environnement Naturel) dont ’objec-
tif scientifique était le développement, I'intégration et la mise en ceuvre de capacités de
navigation en environnement naturel,

C’est dans le cadre de ce projet que notre travail s’insere.

1.3.1 Cadre général
ADAM et son systéme de perception

ADAM, présenté sur la figure 1.1, est un robot imposant par sa taille (environ 3x2x2
metres) et sa masse (800 kg). Le chassis, de fabrication russe, est équipé de six roues non
orientables commandables séparément. La gestion des déplacements du robot est incluse
dans un module spécifique réalisé dans le cadre I’AMR.

Fic. .1 — Le robot mobile ADAM

A son arrivée au LAAS, le robot a été équipé d’un systéme de perception comprenant :
quip P p p

® un télémetre laser & deux axes qui fournit une image de points 3D {utilisé donc
comme une caméra laser 3D},



Chapitre . Le contexte

e deux bancs stéréoscopiques, 1I'un orienté vors le bas ol dédié & la détection d’obstacles
en mouvement, 'autre visant la scéne ot dédié & la modélisation.

Les caméras couleur que nous avons uatilisées sont uniquement celles visant la scene.
Ce sont des caméras CCD MICAM 650. Le stgnal vidéo est numérisé par une chaine d’ac-
quisition Datacube qui fournit des images de dimensions 576x502. L’objectif utilisé a une
focale de 8mm. La balance des blancs est réglée automatiquement. Nous n'intervenons pas
dans le processus d’acquisition. Lors du départ de ADAM, un autre systdme d’acquisition,
basé sur I'utilisation d’un camescope SONY CCD-V6000E de focale Smm a été utilisé. Tes
images obtenues aprés numérisation sont de taille 604x804.

L’environnement de EDEN

Le terrain d’expérimentation sur lequel se déplace ADAM est un terrain de petite
dimension (20x35 métres). Un certain nombre d’obstacles composés de rochers isolés ou
de tas de cailloux y ont été déposés. Sur les bords de ce terrain se trouvent, des arbres qui
peuvent étre eux aussi isolés ou sous forme de haies, Le terrain est composé essenticllement
de zones d’herbe et d’un chemin de terre. Ceertaines parties de ce terrain sont en pente et
constituent des zones accidentées pour le robot, La figure 1.2 montre une scéne du terrain
sur lequel il évolue.

I'ta. 1.2 — Une scéne de EDEN



.3. EDEN et ADAM

11

1.3.2 Le projet EDEN

La mission & effectuer est de réaliser de fagon autonome la tiche canonique «aller & -
(but)». Ce but peut étre spécifié par une position a atteindre ou par une zone particuliére

identiftable par le robot; dans le cas d’EDEN, il s’agit d’une cible hexagonale dont le
modéle est fourni au robot.

La réalisation de cette tache se fait par des déplacements successifs du robot jusqu’s ce
qu’il atteigne le but fixé. Les différentes étapes se déroulent selon le schéma global suivant :

1. perception de |'environnement,

2. recherche de la cible: si celle-ci n’est pas en vue, le robot connait la direction dans

laquelle elle se trouve. Dans le cas contraire, la position du but sera modifiée si
nécessaire ;

3. construction du modéle de ’environnement a partir des données tridimensionnelles
et mise & jour du modéle global ;

4. planification du chemin & prendre (sous-buts) sur la partie connue de I’environne-
ment : cette étape pourra étre suivie d’une étape de planification de la trajectoire si
le terrain & traverser est accidenté ou comporte des obstacles;

5. exécution du mouvement.

Ces différentes étapes seront effectuées jusqu’a ce que le robot arrive devant la cible.

Pour réaliser une telle tiche, le robot doit étre & méme de modéliser ’environnement
a partir des données issues de ses capteurs, de localiser sa position dans ’environnement
et de déterminer le déplacement & effectuer.
Cet objectif a permis I'intégration et le développement des principaux thémes abordés
dans le groupe:

e la modélisation de I’environnement & partir de données télémétriques: avec la
construction incrémentale de modéles du terrain & partir d’une carte d’élévation
[Nashashibi 93] ou d'une carte de régions étiquetées en fonction de la navigabi-
lité [Lacroix 94] et la modélisation incrémentale de 1'environnement avec une des-
cription de la scéne par objets [Betge-Brezetz 95],

¢ la localisation du robot peut &tre réalisée a partir de la carte d’élévation sur la
base d’une modélisation par B-splines et extraction de pics [Fillatreau 93] ou par
corrélation [Nashashibi 93], ou par appariement d’objets [Betge-Brezetz 96,

e la planification de chemin pour définir les sous-buts [Lacroix 95] et de trajectoires
dans le cas d’un terrain accidenté ou plan [Dacre-Wright 93],

* mais aussi [’architecture logicielle embarquée [Fleury 96, Chatila 93] et la structure
décisionnelle. ..
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e et enfin le traitement d’images, peu développé Jusqu’alors et dans lequel s'integrent
nos travaux avec la stéréovision |Lasserre 95] actuellement en cours d’intégration
pour le nouveau robot LAMA, la segmentation d’images couleur [Lasserre 96] et
Iidentification des régions segmentées, D’autres travaux sont aussi actuellement i
I’étude comme le suivi d’amers naturels [Vandapel 96].

1.4 Conclusion

Au cours de ce chapitre nous avons relaté les deux grands axes de la robotique mobile

en environnement d’extérieur. L'un concerne Paide 3 la conduite auntomobile, autre la
robotique d’intervention.
Les capteurs de perception different en fonction de Pobjectif fixé. Dans le cadre du suivi de
route, la vision et la couleur apparaissent comme les moyens privilégiés pour percevoir. En
revanche, dans le cadre de la robotique d’intervention, et en particulicr pour I'exploration
planétaire, la vision reste trés peu employée : son utilisation est généralement limitée A la
vision achrome. Elle est uniquement envisagée pour remplacer le télématre laser mais est
rarement exploitée pour apporter des informations complémentaires et pour linterpréta-
tion de la scéne. Or, suivant le type d’environnement dans lequel doit se déplacer le robot,
en particulier terrestre, des informations telles que la couleur ou la texture permettraient
d’enrichir significalivement la connaissance de 'environnement.

Au sein du laboratoire, le projet EDEN a déja donné lieu a des expérimentations et ont
permis de démontrer les capacités de déplacement de ce robot. Cependant, la perception
de 'environnement est uniquement réalisée 4 partir de la télémétrie laser. Lenvironnement
d’EDEN est pourtant trés riche en végétation et la vision devrait Y avoir sa place.
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La richesse des informations susceptibles d’étre fournies par la caméra vidéo fait des

images acquises par celui-ci une option sérieuse pour améliorer la connaissance de ’envi-
ronnement.

Dans ce chapitre, nous nous attacherons donc tout d’abord & développer Pintérét que
peut avoir la vision dans le cadre du projet EDEN. Nous montrerons que le développement
-de autonomie du robot passe par |'utilisation de la vision achrome et trichrome.
Nous proposerons ensuite notre approche de la vision. Celle-ci cherchera & répondre aux
besoins spécifiés en tenant compte des différents travaux déja menés dans le cadre de la
modélisation de environnement,

1.1 Position du probléme

L’autonomie du robot réside principalement dans sa capacité de percevoir et d’appré-
hender son environnement. La modélisation de I’environnement est en effet 3 la base des
décisions sur le mode de déplacement du robot, sa localisation dans I’environnement, la

planification de sa trajectoire. ..
1L.1.1 Modélisation de I'environnement dans le cadre d’EDEN

La solution adeptée dans le cadre d’'EDEN pour répondre & ces différents besoins est
d’exploiter plusieurs représentations de I’environnement spécifiques a la tiche 3 réaliser.
La construction de ces représentations dépend du mode de fonctionnement du robot.

13
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Certaines seront construites 4 chaque étape, d’autres uniquement en cas de nécessita.

Trois modes de fonctionnement ont été définis :

¢ le mode «réflexe»: lorsque le terrain est considéré comme quasiment libre de tout
obstacle ;

® le mode «planifié 2D» : qui est utilisé lorsque le terrain est essentiellement plan mais
sur lequel des obstacles peuvent géner le déplacement du robot ;

e fe mode «planifi¢ 3D»: lorsque la zone est accidentée.

La stratégie de déplacement du robot et son choix de fonctionnement se basent sur la
représentation de I'environnement proposée par [Lacroix 95].
Elle fournit rapidement une description qualitative de environnement : 'image de points
3D est discrétisée en cellules dont la taille varie en fonction de la distance par rapport
au capteur et des caractéristiques de ce dernier, Chaque cellule est affectée & une classe
définissant le type de terrain: plat, accidenté, obstacle ou inconnn.
Le modele de 'environnement est finalement composé de trois représentations dont les
niveaux d’abstraction sont complémentaires : le «bitmap» qui regroupe I'ensemble des
informations obtenues par la classification sur une zone particuliére de 'image, la carte
de régions et le graphe de connexion qui gére la globalité des différentes zones perques.
C’est donc a partir de cette modélisation que sera précisé s'il est nécessaire ou non de faire
appel a d’autres représentations. Si les obstacles peuvent géner le déplacement du robot
ou que le terrain est trop accidenté, il est nécessaire de faire appel & une description plus
détaillée du terrain, de le localiser dans 'environnement et de le recaler si nécessaire.

Dans le cas d’un terrain trés accidenté, une trajectoire précise doit étre planifiée. I}
est donc nécessaire de posséder une description surfacique du terrain. Celle-ci est fournie
par le Modéle Numérique du Terrain {ou MNT) développé par [Nashashibi 93] par
interpolation directe sur les données 3D,

La localisation du robot est assurée par la construction du modéle B-splines: i partir du
MNT, des zones d’intérét sont détectées afin d’effectuer le recalage du robot [Fillatreau 93].

Lorsque le terrain est plan mais que des obstacles sont présents, la planification d’une
trajectoire doit aussi intervenir. I’utilisation du MNT n’est cependant pas nécessaire. Une
autre représentation, demandant moins de volume mémoire, est mise en ceuvre : il s’agit
d’une représentation de ’environnement par objets développée par [Betge Brezetz 96].
Le modéle géométrique des objets ct le modale topologique associé sont basés sur
une représentation discréte de I'environnement. L'environnement est tout d’abord décom-
posé en partics du sol (considérées comme des plans) ou objets (leur forme est définie
4 partit de super-quadriques) que le modéle topologique permet de relier (des relations
simples entre les différents objets telles que devant, derriére,. ..ont été définies).

L’ensemble de ces représentations permet ainsi de décrire I'environnement de manisre
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plus ou moins précise en fonction des nécessités. Un schéma regroupant toutes ces repré-
sentations est présenté un peu plus loin dans ce chapitre {voir section I1.3.1 figure 11.2).

11.1.2 Les limites actuelles

La modélisation de Ienvironnement telle qu’elle est actuellement n’exploite que V’in-

formation tridimensionnelle acquise par télémétrie laser. Deux problemes essentiels appa-
raissent.:

e le temps d’acquisition d’une image de points 3D & partir de la caméra laser placée
sur ADAM est trop long: le télémetre laser requiert 20 ms pour acquérir un point
soit plus de trois minutes pour obtenir une image de 100 lignes et 100 colonnes ;

¢ toutes les représentations proposées exploitent uniquement information tridimen-
sionnelle : elles utilisent donc uniquement des informations d’ordre géométrique ou
topologique. Or, nous montrerons dans la section suivante que ce type de modélisa-
tion peut s’avérer insuffisant.

Le probleme de Putilisation de la télémétrie laser n’est pas vraiment spécifique de ce
projet. S’il est vrai que ce télémeétre laser est trés lent, il a I’avantage d’étre précis dans le
sens ol la résolution de 'image est assez importante pour que 'image de points 3D soit
assez dense. Un compromis se pose toujours entre la rapidité d’acquisition et la densité de
points 3D.

D’autres limitations interviennent aussi comme son prix, son poids et sa consommation
d’énergie. En revanche, ce capteur a I'avantage de ne pas dépendre de la luminosité am-
-biante, spécificité intéressante en environnement naturel.

Le deuxieme probléme posé, bien que spécifique de ’environnement dans lequel doit
évoluer le robot, améne & une question plus générale: quelle connaissance doit avoir le
robot de P'environnement qui 'entoure? Doit-elle rester limitée 3 la zone dans laquelle 1l
évolue et découvrir I'environnement au fur et 3 mesure de son avancée? Peut-on avoir une
vision plus globale de I'environnement ?

[.’autonomie du robot dépend bien entendu de sa capacité 3 connaitre au mieux I’envi-
ronnement méme si ce n'est pas toujours avec précision. Dans ce cas, d’autres capteurs
doivent étre exploités pour améliorer la connaissance de celui-ci.

Nous allons donc préciser pourquoi nous avons choisi le capteur caméra et comment il
peut répondre & ces problémes.

1.2 Pourquoi la vision?

L’environnement sur lequel se déplace ADAM est un environnement non structuré
que ce soit au niveau des objets ou du terrain & traverser. Dans ce contexte, le capteur
caméra vidéo fournit des informations riches, mais plus bruitées que la caméra laser.
Nous entendons par 14 que, pour des images vidéo, I'information utile est «noyée» dans la
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masse et l'extraction de primitives appropriées ou d’attributs caractéristiques s’avere étre
généralement difficile. Ceci explique en partie les raisons pour lesquelles I'utilisation de ce
capteur reste peu développée en robotique mobile.

Cependant, malgré les difficultés énumérées, le capteur caméra intéresse toujours la com-
munauté scientifique

o les informations issues des deux capteurs {caméra laser et vidéo) sont complémen-
taires,

e la caméra peut voir loin contrairement 3 la télémétrie laser (dontla portée est souvent
limitée & une dizaine de métres pour des raisons de sécurité oculaire),

¢ le colt d’une caméra vidéo est bien moindre. . .

Présentons tout d’abord les différents apports que ce capteur pourrait amener.

11.2.1 Une meilleure connaissance de I'environnement «proche»

Les étapes de localisation et de navigation nécessitent une bonne connaissance de
I'environnement dans lequel évolue le robot.
Nous avons précisé précédemment que I’information tridimensionnelle apportée par le
télémetre laser permet d’extraire des informations sur la géométrie du terrain, la forme et
la surface des objets, mais ne permet pas toujours d’obtenir une description suffisante de
I’environnetment.

La figure IL.1 montre deux cas oll la modélisation de I'environnement, telle qu’elle est
a ce jour, peut poser des problémes: plusieurs objets peuvent avoir la méme forme, le
terrain peut s’avérer impraticable méme s’il est plat. . .

Dolmen 717

Cyprés 11?7

#3Qus@im
Plat 211!

Fic. 1.1 - Un environnement mal connu
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Finalement, tous les objets sont considérés comme identiques dans }a mesure ot ’on ne
connait pas leur nature: un objet est seulement défini par le fait qu'il ne s’agit pas du sol;

de méme, le sol n’est pas considéré comme un obstacle lorsqu’il est plat alors qu’il peut le
devenir.

Pour améliorer la connaissance du terrain ou des objets situés dans I’environnement, il est
nécessaire d’ajouter d’autres informations telles que la couleur ou la texture. Cela permet
en effet d’apporter une information de type sémantique qui peut augmenter les capacités a
identifier la nature des objets ou du terrain 3 traverser: distinction entre objets (rochers,
arbres. ..}, entre différents types de terrains (herbe, terre...).

Nommer un objet ou le sol a plusieurs intéréts:

e la tache de navigation sera plus fiable: I'apport de la vision peut permettre d’amé-
liorer la définition de la «praticabilité» du terrain en tenant compte du fait que l'on
se déplace sur de I’herbe ou de la terre. ..

e la tiche de localisation sera plus précise car elle permettra de mieux distinguer les
différents objets de la scéne,

e il sera possible d’envisager des amers ou cibles naturelles de type arbre ou roche
lorsque celles-ci sont discriminantes (un arbre dont le feuillage serait différent des
autres, un tas de roches...).

¢ un modéle sémantique de la scéne pourrait &tre construit : les éléments de la scéne
seraient nommés par des identificateurs symboliques simples ou composés afin de
faciliter la communication avec le niveau décisionnel. Ces identificateurs indiqueront
la nature ou des caractéristiques spécifiques intéressantes («arbre, «roche noire»).

L’objectif qu’il faudrait finalement atteindre est d’affiner la connaissance de I’en-
vironnement afin de trouver les amers appropriés 4 la localisation, c’est-a-dire qui
remplissent les conditions suivantes :

— &tre discriminants par rapport aux autres objets de la scéne: par exemple une
seule roche de couleur noire dans I'environnement alors que les autres sont
grises.

— avoir une incertitude faible & la fois sur leur reconnaissance et sur leur position,
le procédé de localisation étant incrémental.

La discrimination des objets ou du sol passe d’abord par I'identification de leur nature
avant de rechercher leurs spécificités.
L’ensemble de ces informations (3D, couleur, texture) est complémentaire. Il permet de
mieux deécrire les objets constituant la scéne: le modele associé sera donc plus riche.
Il permettra une meilleure localisation du robot et la stratégie de navigation sera plus
adaptée au robot puisque la nature du terrain & traverser sera connue.
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11.2.2 Connaissance de I'environnement lointain

Le capteur caméra vidéo a une qualité non négligeable : il a une profondeur de champ
de vue telle qu’il peut «voir loin». Si I'on souhaite que le robot soit autonome, il faudra
lui indiquer des cibles naturelles, qu’eclles soient éloignées (pour indiquer une direction 3
prendre), ou proches {pour atteindre un but précis). Cette étape nécessitera obligatoire-
ment la prise en compte d’un tel capteur.

L’extraction d’amers proches peut se faire en coopération avec Vinformation tridimension-
nelle obtenue par ailleurs, En revanche, les amers lointains ne pourront étre obtenus qu’a
partir d’une image issue d’une caméra.

Considérons I’exemple suivant ou, dans une scéne, on apercevrait au loin une haie
d’arbres dont un domine par sa hauteur. 1l serajt intéressant, au niveau du modele, d'une
part de faire apparaitre cette information et d’autre part d’indiquer approximativement
sa distance par rapport au robot.

Si nous supposons que la région correspondant  la haie a pu étre extraite, nous pouvons
imaginer qu’il sera possible de fournir ces deux indications :

¢ il est possible d’obtenir Pinformation tridimensionnelle par iriangulation & partir
d’un systéme stéréoscopique: la stéréovision par corrélation sur quelques points de
la ligne d’horizon ou la stéréovision en utilisant des primitives de plus haut niveau
pourraient permettre d’estimer la distance

e les caractéristiques (colorimétriques et peut étre de texture) pourralent servir i dé-
terminer la nature de la région.

11.2.3 En conclusion. ..

La limite actuelle de 'utilisation de la vision dans des applications de robotique mobile
n’est pas seulement due A la difficulté de traitement des données mais aussi & leur faible
rapidité d’exécution.

Les progres actuels en informatique et en électronique {parallélisme, carte cablée...) per-
mettent d’espérer dans un avenir proche des coiits calculatoires faibles pour le traitement
des images. I utilisation de la vision devrait alors s’accroitre de maniére significative dans
ce type d’applications.

Nous sommes convaincus de Pintérét d’une telle approche et en particulier de Iapproche
couleur lorsque le robot doit se déplacer dans un environnement naturel. Les informations
de couleur et de texture que peut fournir le capteur caméra vidéo sont indispensables
pour acquérir I'autonomic nécessaire dans ce type d’environnement. Ces informations sont
complémentaires de celles fournies par le télématre laser. Elles apportent un niveau d’abs-
traction supplémentaire au modéle par identification de la nature des éléments constituant
la scéne.

D’autre part, la capacité de ce capteur & «voir loin» est un atout majeur pour "évolution
future des travaux dans ce domaine.
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1.3 Approche proposée

Le choix de I’approche vision & développer doit répondre a plusieurs conditions :

¢ répondre en premier lieu au probléme de ’acquisition de I'information tridimension-
nelle,

e deuxieémement, tenir compte des deux aspects, connaissance de l'environnement
proche et lointain dans le choix des traitements futurs,

e et enfin, I"approche développée doit pouvoir s'intégrer aux travaux déja menés en
modélisation de l'environnement dans le cadre d’EDEN.

Nous allons & présent montrer comment ’approche proposée prend en compte ces critéres.

11.3.1 Présentation générale

Le schéma de la figure I1.2 montre les différentes représentations de 'environnement
utilisées dans le cadre d’EDEN.

Ces différentes représentations ont été détaillées au début de ce chapitre (en section I1.1.1)
et sont représentées en noir. Les fleches indiquent les données nécessaires 3 la construction
des représentations.
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IMAGES VIDEQ
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IMAGE PTS 3D

| MODELE GEOMETRIQUE —{=> MODELE
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MNT ————>> B-SPLINES «/4

F16. 11.2 — Les différentes représentations de environnement
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Nous avons représenté sur ce méme schéma, en gris, comment peut intervenir la vision.
Deux axes se distinguent

1. fournir 'information tridimensionnelle & partir d’un systéme stéréoscopique;

2. apporter une nouvelle représentation de I’environnement qui enrichisse les autres
représentations existantes: le modéle nominatif de régions.
Il consisterait a fournir une description trés synthétique de 'image en dégageant les
principaux élémnents constituant I'image ainsi que leur nature {roche, arbre. . . ]. La
nature des éléments constituant I'environnement est en effet la principale information
manquant aux modeles existants.

Plusieurs questions se posent lorsqu’on souhaite développer un tel systéme:

e doit-on définir un nouveau modéle, ou doit-on compléter les modeles existants? En

particulier, donner la nature suppose que l'on a des régions 4 identifier. D’oil doit-on
les extraire?

o quelles classes définir dans la base de connaissances?
e quels attributs choisir pour caractériser les régions?

Nous allons donc répondre 4 ces questions. Notons déja que la nécessité de travailler sur
des régions va privilégier deux des représentations existantes comme ’on peul le voir sur
la figure I1.2 : le modéle «bitmap » ct le modéle géométrique des objels auxquels nous ferons
de nombreuses références tout au long de ce manuscrit.

1.3.2 Un nouveau modeéle

L’extraction des régions peut se faire par divers traitements et & partir de différentes
données:

® A partir de l'image de points 3D : le modgle par objets fournit des régions étique-
técs sol ou objets. Cependant, nous 'avons déja précisé, cette décomposition est
insuflisante et demande une nouvelle segmentation pour préciser les différentes par-
tie du sol. La discrétisation en cellules est plus intéressante car les régions sont plus
petites {de I'ordre de 50x50 pixels) mais assez significatives pour étre par la suite
identifiées.

L’'inconvénient 1i¢ a ces deux méthodes est cependant qu’elles ne s’intéressent pas a
toute la scéne. Les régions éloignées pour lesquelles information tridimensionnelle
n’est pas connue ne sont pas prises en compte. Dans ce cas, il est nécessaire d’utiliser
une autre source d’information.

e A partir d’unc image caméra: I'intérét principal est bien entendu que Pensemble de
la scéne est segmenté contrairement au cas précédent. La difficulté réside par contre
dans le choix du critere de segmentation pour obtenir la description recherchée,
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Au vu de ces remarques, nous pouvons déji voir la nécessité de définir un nouveau
modele si 'on souhaite pouvoir exploiter au mieux le capteur caméra.
L’extraction des régions & partir d’une image vidéo peut tre obtenue dans notre cas, soit A
partir d’une image intensité, soit & partir des trois plans d'une image couleur. L’utilisation
de la luminance n’est pas toujours suffisante pour obtenir une bonne description de la scéne
comme nous le montrerons en annexe A. Nous avons donc choisi de segmenter Pimage &
partir des informations colorimétriques.

En revanche, nous devrons prendre en compte la possibilité d’exploiter les régions
définies par ces deux modeles. Ceci imposera que les algorithmes puissent &tre utilisés aussi
bien sur la totalité de l'image que sur une partie de celleci mais aussi que l'identification
des régions soit effectuée indépendamment du type de segmentation utilisée.

11.3.3 Quelles classes dans la base de données?

L’environnement et le but poursuivi interviennent dans le choix des classes. Elles
doivent, en effet, étre adaptées a I'application pour laquelle elles sont produites. La navi-
gation et la localisation, suivant les niveaux auxquels on va intervenir, ne nécessitent pas
obligatoirement les mémes classes

e Au niveau de la localisation : 'intérét principal est d’identifier la nature des objets
pour ensuite rechercher leurs spécificités. Compte tenu de ’environnement dans le-
quel doit se déplacer le robot, les classes 3 définir correspondent aux principaux types
d’éléments constituant les scénes.

* Au niveau de la navigation, deux possibilités peuvent &tre envisagées:

L. redéfinir des classes du type «navigables, «praticable» et «non-praticables di-
rectement : ceci suppose qu’on limite la base de données & un type de robot,
d’oll une simplicité de mise en ccuvre non négligeable. En revanche, la base
de données est a redéfinir sitdt que les capacités de navigation du robot sont
différentes ;

2. conserver les différentes classes concernant les types de terrain traversés (par
exemple «herbe», «gravier», «terre», etc.), puis redéfinir les nouvelles classes
de «praticabilité» en combinant les premitres classes & celles fournies par le
«bitmap» concernant la navigabilité (exprimée sous la forme «plat», «accidenté»
ou «obstacle») et aux limites du robot.

Cette dernitre idée est la plus intéressante car elle est générique. Outre qu’elle
permet de conserver la méme base de données pour la modélisation et la navi-
gation, elle améne une souplesse importante au systéme: il sera facile de passer
d’un environnement & un autre, ou de modifier le type de robots utilisés, sans
avoir a redéfinir entierement la base de données et les classes ; il suffit de redé-
finir les régles de «praticabilité». Mais c’est aussi une méthode lourde & mettre
en ceuvre et demandant une réflexion approfondie pour la définition des régles.



22

Chapitre Il. Vision : I'approche proposée

Pour toutes les raisons citées précédemment, nous avons choisi de nous placer dans le cas
de la deuxiéme option.

Le terrain sur lequel ADAM se déplace est un terrain accidenté comportant des rochers
qui sont des obstacles infranchissables pour le robot et donc & contourner. Les images des
sceénes correspondantes comportent essentiellement de ’herbe, de la terre, des rochers, des
arbres et le ciel ; nous avons done défini ces cinq éléments comme étant les classes a générer
dans la base de connaissances.

I.3.4 Quels attributs pour la caractérisation?

Les régions issucs de la segmentation doivent ensuite étre caractérisées. Nous avons
choisi de compléter les informations de couleur en ajoutant des informations de texture.

L utilisation de la texture est intéressante pour améliorer la caractérisation des régions
car elle représente une information non prise en compte par ailleurs.
En revanche, nous ne sommes pas convaincus de 'intérét, de segmenter & partir des attributs
que nous avons choisis. Sans entrer dans la définition de ceux-ci, plusieurs remarques
permettent de préciser nos raisons:

e les attributs utilisés se calculent sur une fendtre 16x16. La segmentation résultante
est donc grossiere. Ceci n'est pas génant en premiére approximation mais peut le
devenir si 'on souhaite affiner le modéle;

e I'image doit &tre traitée a la pleine résolution : en liaison avec la remarque précédente,

pour que l'information de texture puisse avoir un sens, il est difficile d’imaginer de
travailler sur "image réduite.
De plus, le nombre d’attributs calculés est important (6 attributs définis - cf. cha-
pitre IV, section 1V.3.2) et ils sont complémentaires. Segmenter & partir de l'un
d’eux n’est pas suffisant. Les temps de calcul pour la segmentation seraient donc
importants,

e la couleur est le seul critére que 'on puisse considérer comme indépendant de la
distance a laquelle sont pergus les différents objets.

Cette approche de segmentation par attributs de texture a été testée par R. Murrieta
{Murrieta Cid 95] et confirme les remarques faites ici.
Nous avons donc choisi de segmenter Iimage & partir de la couleur uniquement, puis de
compléter la caractérisation grice i la texture.

11.3.5 Construction du Modéle Nominatif de Régions

Nous savons & présent quelles seront les principales caractéristiques de ce modale.
Les raisons développées précédemment nous incitent a construire le modéle en suivant le
fonctionnement présenté sur la figure I1.3.
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FiG. IL.3 - Construction du Modéle Nominatif de Régions

Le processus «segmentation-identification» devrait boucler sur lui-méme jusqu’a ce que
les régions soient identifiées avec une confiance suffisante, et que la segmentation n’apporte
plus d’information.

"A Dissue de cette étape, les régions adjacentes de méme nature et qui seraient identifiées
de maniere siire seraient fusionnées.
Le modele serait donc une image de régions dont on connajtrait la nature et la confiance
que l'on peut accorder & ce résultat.

L’information tridimensionnelle obtenue par stéréocorrélation pourrait étre associée 3 ces
régions.

L’idée principale étant définie, nous devons 3 présent tenir compte de différents aspects
liés aux besoins définis.

Un aspect d’adaptabilité

L’identification des régions est indépendante de la technique de segmentation employée.
En revanche, les régions obtenues seront de nature différente et de tailles différentes suivant

qu’elles auront été obtenues & partir de I'information tridimensionnelle (stéréocorrélation)
au de la couleur.

De méme, la segmentation couleur devra pouvoir étre effectuée 3 différents niveaux : sur
la totalité de 'image pour en dégager les principales composantes, sur une zone spécifique
proche (pour Paffinement d’une région par exemple) ou lointaine (si I’on souhaite unique-
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ment s’intéresser & cette zone),

Finalement, le modéle final pourra &tre directement associé & un modale déja existant,
et donc compléter son information, ou étre indépendant, dans le cas ot la segmentation
couleur serait utilisée.

Urn aspect multi-résolution

Les différents algorithmes doivent pouvoir exploiter les images a différentes résolutions:

¢ la stéréocorrélation utilise généralement les images intensité 3 faible résolution afin
de limiter le temps de calcul. La résolution choisie devra dans un premier temps
fournir un nombre de points 3D proche de celui fourni par la caméra laser. Par la
suite, si une zone de I'image avait besoin d'étre affinée, on pourrait choisir de se
placer a une résolution supérieure :

e la segmentation couleur doit, elle aussi, étre faite en utilisant une résolution infé-
rieure. If n’est pas nécessaire d’avoir une énorme résolution pour dégager les prin-
cipales composantes de 'image. De plus, les temps de calcul deviendraient trop
importants pour que le procédé de segmentation soit exploitable ;

o Uidentification des régions, au contraire, a besoin du maximum d’informations pour
caractériser au mieux les régions issues de la segmentation. Dans ce cas, On se ramene
a la pleine résolution de I'image.

La figure 11.4 récapitule les différentes précisions fournies ici.

— T

Pleing résolution

Intensité Couleur Faible résolution
I R .
v Intensité Couleur
B I .
B
STEREO
(atiributs de texture) CORRELATION SEGMENTATION

(attributs de couleur)

IDENTIFICATION

Fia. 114 - Les différentes résolutions des images

Les images initiales sont de tailles 576x502 (pour les paires stéréoscopiques) ou 604x804
(cas du deuxieme systéme d’acquisition).
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En réduisant quatre fois ces images, on se retrouve, pour la faible résolution, avec des

images de tailles plus raisonnables (respectivement de 144x125 et de 151x201 pour les
deux systémes d’acquisition).

Finalement, le modéle fourni sera de méme taille que la segmentation produite.

1.4 Conclusion

Nous avons présenté au cours de ce chapitre les raisons pour lesquelles nous avions
choisi la vision pour enrichir le modéle de Ienvironnement.
Elles sont principalement de deux ordres:

e la vision peut apporter l'information tridimensionnelle de manidre plus dense et plus
rapide que le télémetre laser,

e elle permet aussi d’identifier la nature des éléments contenus dans la scéne & partir
d’informations sur la couleur et la texture de ces derniers.

Ces raisons nous améneront & travailler dans ces deux directions en développant tout
d’abord un algorithme de stéréovision par corrélation.
Puis, nous apporterons une nouvelle représentation de environnement de maniére a en-
richir celles existantes. Cette représentation décrira la scéne en régions dont la nature
sera identifiée. Ce type d’information sera utile aussi bien pour la localisation que pour la
navigation du robot dans son environnement.

La suite de ce manuscrit sera donc consacrée au développement de ces deux parties.
Le prochain chapitre traitera le probleme de la stéréovision. Les deux chapitres suivants
présenteront plus précisément les phases de construction du modéle.
Le chapitre [V détaillera les différentes techniques utilisées pour segmenter 'image ainsi
que la fagon dont les régions obtenues seront caractérisées.
Le dernier chapitre (chapitre V) s’intéressera plutdt & l'identification des régions et i la
construction du modeéle final.






Chapitre 1l

La stéréovision

La stéréovision est une technique connue depuis longtemps mais ot des améliorations
doivent encore étre apportées sur le temps de calcul, la précision des données. ...

Dans ce chapitre, nous présenterons briévement les différentes approches en stéréovi-
sion ainsi que les domaines dans lesquels elles sont utilisées. La stéréocorrélation est plus
adaptée en environnement naturel ot les images sont texturées. Nous développerons donc

-cette méthode et préciserons les apports que nous avons amenés pour améliorer la rapidité

de l'algorithme. Nous verrons en particulier que les images peuvent &tre rectifiées avec
un minimum de déformations et qu’il est possible de conserver plusieurs critéres lors de
I"appariement sans pour autant augmenter le temps de calcul.

1.1 Présentation générale

IIL.L1.1 Principe de la stéréovision

La stéréovision est basée sur le principe que I'information de profondeur peut étre
obtenue par triangulation & partir de deux images ayant une pariie commune dans leur
champ de vue.

Avant de préciser comment I’information tridimensionnelle est obtenue, nous souhai-
tons rapidement présenter sur quel concept se base ce type de traitement. Le schéma de
la figure II1.1 illustre rapidement comment la variation des coordonnées d'un pixel et de
son correspondant dans les deux images est liée A la position et donc & la profondeur de
'objet auquel il correspond.

Sur ce schéma est représentée une vue de dessus du champ de vue des deux caméras
(représentées par leur centre optique C; et C; et les plans images - seules les colonnes des

27



28

Chapitre Ill. La stéréovision

pian image 1 plan image 2

= m2
m1 =pl pz_Im

FiG. lIl.1 — Principe de la stéréovision

images apparaissent par projection).

Soit P un point d’un objet de la scéne situé & une distance donnée des caméras. i se
projette respectivement en p; et py sur les plans image des caméras 1 et 2.

Supposons a présent que ’on rapproche cet objet jusqu’a ce que le point P se trouve en
M et de telle maniere que sa projection dans le plan image 1 reste sur le méme indice
colonne comme le montre la figure.

On peut immédiatement remarquer que dans le plan image de la caméra 2, ce point va
voir son indice colonne varier (différence entre my et py). Ainsi, une variation de distance
du point dans la scéne correspond & une variation de Uindice colonne de la projection dans
le plan image. Ce principe peut s’appliquer globalement sur toute I'image.

Quittons le domaine dynamique pour revenir au statique et intéressons nous a présent
uniquement au point M et a sa projection sur les deux plans images m; et my. Les
coordonnées des points projetés different dans les deux images. Cette différence est aussi
appelée disparité. A partir du modeéle des caméras et de leur position dans un repére
lié¢ au monde (phase de calibration [Garric 96]), on peut montrer que cette grandeur est
inversement proportionnelle & la profondeur. En déterminant la disparité de tous les pixels
communs aux deux images, on pourra obtenir une carte dense de points 3D.
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H1.1.2 Les principales approches

Différentes approches sont utilisées en stéréovision. Elles consistent & utiliser des pri-

mitives différentes pour 'appariement (régions, contours, pixels). Suivant le type de scénes
traitées, elles sont plus ou moins adaptées.

Utilisation de primitives de haut niveau

Elles sont généralement utilisées dans le cas d’environnements structurés. (e type de
méthodes consiste en effet & apparier des primitives de haut niveau comme les régions ou les
segments. Iilles sont particulierement adaptées pour des scénes d’intérieur oil les contours
sont essentiellement des segments de droite, mais le sont peu dans le cas d’environnements
nalurels:

e les régions peuvent changer de forme d’une image i Pautre: un exemple simple est
de considérer deux tas de cailloux situés & des distance différentes. Il peut se trouver
que sur la premiére caméra, les deux tas soient fusionnés car 'un est derriere Iautre,
alors que sur la seconde, la distinction existe;

® les objets naturels ont rarement des surfaces planes ;

Nous n’insisterons donc pas davantage sur ce type de méthodes. Le lecteur intéressé poutra
trouver dans [Ayache 89] une revue détaillée des méthodes existantes.

Ces méthodes ont été étudides dans le groupe dans le cas d'environnements d’intérieur -
A. Robert de St Vincent a proposé un systeme de stéréovision basé sur Pappariemcent de
-segments afin de coustruire une carte planaire de Iespace occupé dédiée a la naviga-
tion [Robert de Saint Vincent 86]; T. Baron et V. Coutance ont étudié la coopération
entre régions couleurs et contours pour améliorer 'appariement [Baron 91, Coutance a1].

Notons que ces techniques pourraient toutefois étre appliquées aux scénes d’extéricur
dans certains cas particuliers : 5i cerlains objets sont structurés (par exemple un batiment),
ces traitements seront plus adaptés que la stéréocorrélation.

Il est. aussi envisageable de considérer, lorsque les régions sont 8loignées, qu’clles se situent
dans un plan vertical (par exemple poutr une haie d’arbres). Il sera alors possible d’uti-
tiser ce type de méthodes pour donner une approximation grossidre du plan dans leguel
elles se trouvent. Il faudra cependant que le nombre de régions candidates soit limité ot
qu’elles puissent &tre bien caractérisées pour éviter les erreurs d’appariement. Pour cela, on
pourrail s’appuyer sur un systéme hiérarchique comme celui proposé dans [Marapane 94].

Stéréocorrélation

La stéréocorrélation se base sur 'appariement de pixels pour obtenir une carte dense
de points 3D. Elle est particulierement adaptée lorsque les images 3 traiter sont texturées
comme dans le cas d’images de scénes naturelles. Elle est d’ailleurs largement utilisée
en robotique mobile en environnement naturel [Boissier 92, Matthies 92] car elle permet,
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d’obtenir des images de points 3D plus denses que celles fournies par la télémétrie laser
dans des temps réduits.

Les problématiques lies a la stéréocorrélation sont de deux ordres :

1. Améliorer et évaluer la précision du résultat: différentes possibilités permettent
d’améliorer la qualité du régultat.
Tout d’abord, les pré-traitements de I'image, laplacien de gaussienne ou équiva-
ient [Bracco 92] permettent de faire ressortir la texture de l'image.
I.’appariement peut aussi étre conditionné par plusieurs criteres : vérification de Vap-
pariement par un deuxiéme passage en inversant le réle des deux caméras [Fua 93],
utilisation de fenétres adaptatives [Kanade 94] ou d’une troisieme caméra pour vali-
der I"appariement [Hotz 91, Ayache 88)...
D’autres solutions consistent enfin A filtrer 'image de disparité pour ater les mau-
vais appariements: filtre médian, modélisation de la carte de disparité [Eastman 87,
Maitre 92]...

2. Améliorer les temps de calcul : un compromis est nécessaire entre la qualité requise
par les traitements de localisation et de navigation.
Au JPL, Matthies a proposé un systeme de stéréocorrélation trés rapide, basé sur une
élude des images a faible résolution [Matthies 92] et sur I'utilisation d’une technique
probabiliste pour estimer les valeurs de disparité. L'intérét de sa méthode est qu’elle
fournit directement une information sur la validité de I'algorithme.

Notre objectil a donc été de développer un algorithme qui tienne compte de ces deux
aspects. Lalgorithme que nous avons implémenté prend donc en compte différents critdres
pour Pappariement, en particulier le double passage pour valider 'appariement proposé
par [Fua 93]. Nous montrerons que 'utilisation de ce test n’implique pas un doublement
du temps de calcul. D’autres améliorations seront aussi apportées pour minimiser le temps
de calcul et améliorer la qualité de 'image de disparité.

111.2 Méthode utilisée

Lie procédé de stéréocorrélation peut se décomposer en trois phases

a- la rectification : clle permet de limiter la recherche de Pappariement & une ligne de
I'image.
Pour cela, les deux plans images sont ramenés, en utilisant la géométrie épipolaire,
dans un méme repére tel que les deux caméras virtuelles soient parfaitement alignées ;

b- la corrélation : elle correspond 2 la recherche des appariements des pixels des deux
images.
Une fendtre de corrélation permet de rechercher le meilleur appariement possible A
partir d’un critére de ressemblance. La différence entre les indices colonne des deux
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pixels appariés est appelée aussi disparité.
A lissue de cette étape, une image de disparité est donc obtenue ;

¢- la reconstruction 3D: elle s’effectue & partir de Iimage de disparité. Une simple
relation de triangulation permet en effet de lier profondeur et disparité.

Nous allons donc & présent développer le raisonnement employé pour chacune de ces étapes
et préciser les améliorations que nous avons apportées [Lasserre 95),

111.2.1  Rectification

Réaliser un alignement parfait des deux caméras est intéressant & deux niveaux: i
Iétape de corrélation, les pixels correspondants seront sur la méme ligne dans les deux
images; la relation qui lie disparité et profondeur sera trés simple et permettra un calcul
trés rapide lors de la reconstruction.

L'obtention d’un alignement parfait des deux caméras est réalisé en utilisant les con-
traintes de la géométrie épipolaire et les modéles des caméras fournis par la calibration. Le
probléme consiste en fait & déterminer un modele de caméra virtuel et un repére commun
aux deux caméras.

Ce type de traitement introduit des déformations de I'image. Notre objectif a é1é de
déterminer les meilleurs paramétres de rectification pour que les images soient altérées le
moins possible et que la surface de 'image soit exploitée au mieux.

Le modéle de caméra

Comme dans [Ayache 88] nous avons utilisé le modéle pinhole obtenu par calibration.
Ce modéle est un modéle linéaire qui ne prend pas en compte les distorsions des images
(les images pourront cependant &tre corrigées lors de I'étape de rectification 3 partir des
parameétres de distorsion fournis par la calibration).
Il est constitué par quatre vecteurs C, A, H et V, ou douze paramétres.

La projection d’un point 3D P sur le plan image en un pixel (i, j) est donnée par les
équations suivantes :

i:%% ot j:%}% (1L1)

ol {' est le centre optique de la caméra, A est la direction de 1'axe optique et H et V
définissent, le plan focal.

Le modeéle est invariant & un coefficient prés de A, H et V ; nous considererons donc
que A est un vecteur unitaire.
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P{XY2Z)

Plan image

Fic. 1IL2 - Le modéle caméra CAHV

L’axe optique, défini par C et A, est projeté sur le plan image en un pixel de coordonnées
(H.A,V.A) que nous appellerons par la suite centre de Uimage.

Les deux vecteurs H — (H.A).A et V — (V.A).A représentent alars les directions prin-
cipales de la matrice CCD selon les facteurs d’échelle horizontaux et verticaux correspon-
dants.

(i et T sont les vecteurs unitaires correspondant & ces deux directions (voir figure IIL.2).
Remarquons toutefois que G et T ne sont pas nécessairement orthogonaux.

Détermination du repere rectifié

Soient Cy A1 H1 V) et CyA5H,Vy les modéles respectifs des caméras gauche et droite.
Nous cherchons finalement A représenter ces deux caméras virtuelles dans un repere com-
mun tel qu’elles soient alors considérées comme deux caméras identiques parfaitement
alignées.

L’alignement parfait des caméras virtuelles peut étre réalisé sous les conditions suivantes :

e A est orthogonal & C1Cy (les lignes épipolaires sont paralleles)

)
e 1" est orthogonal & C1C, (les lignes épipolaires sont horizontales).
De plus, pour simplifier par la suite les équations de triangulation, nous ajouterons la
contrainte que & soit orthogonal & T. Donc G doit &tre colinéaire & C1Ch.
En outre, pour améliorer les résultats de la corrélation, il est nécessaire que les deux

images soient les plus semblables possibles aux images originales. Pour cela, le repére

AGT commun aux deux caméras devra étre aussi proche que possible des deux repéres
caméra A1G1T1 et AzGQTz.

G, A et T' sont obtenus de la maniére suivante (voir figure 1.3} :

» (7 est le vecteur unitaire colinéaire 3 14,
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e A est le vecteur unitaire orthogona.l a G, proche de la bissectrice de A; et A,,

o T est issu du produit vectoriel de 4 et G.

2
T Plan
1 image
A
1

<, s

1

C2

FiG. [I1.3 - Construction du repére rectifié

Détermination des paramétres de rectification

Généralement, les images rectifiées conservent les facteurs d’échelle des images origi-
nales mais efles sont trés déformées par le changement de repere et sont plus grandes que
les images originales pour conserver I'ensemble de I'image (voir figure [11.4).

Images rectifises

Images originalas

Obtantion du cadre des images & partir des quatres points extrdmes de limage

Fic. II1.4 — Déformation des images rectifies

Une autre solution consiste & préférer conserver des dimensions identiques pour les

N

images originales et rectifiées et & déterminer les facteurs d’échelle et les centres des nou-
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velles images. C’est la solution que nous avons retenue. Bien entendu, ceci suppose que
certains pixels ne se trouveront plus 3 Pintérieur du cadre; il faudra donc choisir ces
paramétres de fagon & maximiser la place occupée par l'image dans le cadre.

D’autre part, certaines contraintes devront étre respectées :

e le facteur d’échelle vertical k! (correspondant aux lignes) et la coordonnée verticale
du centre optique ij, devront &tre identiques pour les deux images rectifiées afin de
verifier la contrainte de correspondance ligne-a-ligne ;

o Le facteur d’échelle horizontal £/ (correspondant aux colonnes) devra atre identique
pour les deux images. Ceci est intéressant pour deux raisons:

1. les deux images seront ainsi plus semblables et c’est préférable pour la phase
de corrélation ;

2. cela permettra d’avoir des équations de triangulation plus simples ;

¢ Les coordonnées horizontales des deux centres optiques | Joi et jbs, devront étre
différentes dans les deux images.

Précisons a présent comment ces paramétres interviennent sur la forme de I'image rectifiée.

La droite 3D support d’un pixel (i, 7;) de "image gauche peut étre obtenue a partir
des équations de projection :

P =Ci+ aDi (i, j1)
avec Dl(ilajl) = ('ilAl - Vl) A (lel - Hl) (IHQ)

De plus, ce méme point P se projette sur Pimage virtuelle en un pixel (i}, 1) selon les
équations suivantes :

=

fP-CIT
(P-Cpa ™
K (P~ C)G
) -7
Jir = (P _ C])A + Jo1 (III'S)

Ces équations (I11.2) et (I11.3) permettent d’exprimer la relation entre un pixel de
'image originale et de l'image virtuelle, et en fonction de kL k%, g et jby (toujours pour la
caméra gauche) : '

i = kLK} i, 51) + ib,
Dl (?‘1131)T

ol I{il(il'.ljl): Dl('il Jl) A

(111.4)
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71 = kK, 51) + 56
; A Di(i1,51).G
ol Ki(iy, j1) = =24 1.5
J( b Dy(ir, 1).A ( )
La forme de I'image rectifiée est représentée dans ces équations par les coefficients
K'(3,j) des quatre points extrémes de l'image ('exposant 1 correspond & la caméra
gauche). Ces huit valeurs déterminent le polygone & I'intérieur duquel se trouve I'image.

Nous pouvons & présent déterminer les facteurs d’échelle et les centres des images qui
maximisent la partie utile de I'image dans le cadre. Pour cela, nous recherchons les lignes

et colonnes minimum et maximum correspondant & ce qui pourra étre au mieux corrélé
dans les images rectifiées (voir figure I11.5).

1 Images ractifidées

Images originales

e —

K
top

Pixels utiles

K
laft

Fi1G. 1115 ~ Choiz des coniraintes pour la rectification

e Sur les lignes, nous déterminons les valeurs de Kl-l’z(i,j) pour i =0,i=D;,5=0et

J = Dy, pour les deux images (D;, D; sont les dimensions de Pimage et les indices
1,2 représentent les caméras gauche et droite}. On aura finalement :

Ictop = mam(mm(K,l(O, 0)1 I(}(Ov DJ))’
min(K}(0,0), KF(0, D))
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Kbottom = min(ma’m(I(il('Di, 0)7 I{'I(Di’ DJ))

1

maz(K#(D;,0), K}(D;, D;))

—

Comme le montre la figure 1115, cela revient & déterminer les plus petites (Kysp)
et plus grandes (Kyasiom) lignes communes aux deux images rectifiées. D’autre part,
nous souhaitons que ces valeurs soient les limites des images rectifiées, d’olt en uti-
lisant les relations exprimées par les équations [11.4 :

k;lCmp + i:] =0
JI‘:;K:bottom + 3:) = Di

La résolution de ces équations fournit les valeurs du facteur d’échelle vertical ki et
de la coordonnée verticale des deux origines 4} :

Mo Pi
,Cbottom - K:top

L.e méme principe est appliqué sur les colonnes pour déterminer le facteur d’échelle

horizontal et les coordonnées horizontales des origines. Dans ce cas, seul le facteur

d’échelle doit étre identique pour les deux images ; les deux coordonnées des origines

doivent étre différentes, Il suffit pour cela, d’introduire cette différence dans le calcul

de la disparité avant la triangulation.

Pour réduire le nombre de pixels non utilisés dans les images, nous avons choisi
d’éliminer les colonnes de 'image gauche rectifiées et les colonnes de I'image droite
rectifiée qui ne pourraient pas étre entierement corrélées (voir figure IIL5).

De plus, la recherche du correspondant lors de 1’étape de corrélation, se fait sur
un intervalle de disparité [dmin, dimay] (ou de distance correspondant [Diminy Dinag))
fourni par l'utilisateur. La définition de la disparité est donnée par:

d=j1 -2

Ces contraintes sont nécessaires pour calculer le critére de corrélation sur tout Pin-
tervalle de disparité pour tous les pixels de I'image (voir équations HL5) :

~ la premjére colonne de I'image rectifiée gauche devra tre au moins la colonne
dmaz, donc on aura:

Ji = k.;'-}c!eft +.7(I31 = dmaz
avec

}Cleft = Mmalr (I(} (0, 0), I(}(Dia 0))
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— de méme, la derniére colonne de image rectifiée droite sera au mieux la colonne
D; — dmar, soit:
-/ ! -
J2 = kj-Kright + Jo2 = DJ - dma:c
avec

Kright = min(sz(O, Dy, I{f(pg, D))

Nous avons choisi de fixer dma, = 0; cela signifie que nous aurons un intervalle de
disparité négatif.

D’autre part, les équations de triangulation (voir 111.2.3) fournissent la relation sui-

vante:
k.B

Dmin
olt B est la base du systeme stéréoscopique (distance entre les centres optiques des
deux caméras, B = C103).

+ (Jor — Jog) = 0

dmaz =

Ces trois relations permettent de déterminer les valeurs de ki, 461 et joz, en fonction
de l'intervalle de distance choisi. On obtient ainsi:

k! _ D.?
7 K. _ B
right K:Ieft + Don
jél = '—k‘;jcleft
j62 = Dj - k_;-lcright
De plus, nous savons que:
1 1
dimin = k. B(——— —
e I (D'm.a:n Dmin)

Finalement, la connaissance du repére 4,G, T, des facteurs d’échelle, et des coordon-
nées des origines des images dans les caméras rectifiées permettra de déterminer les deux
matrices rectifiées,

La construction des images rectifiées se fait alors par interpolation sur les quatre voisins
les plus proches dans I'image originale (les matrices rectifiées fournissant la transformation
d’un repére a l'autre).

111.2.2 Corrélation

Le principe de base de la corrélation est de rechercher le correspondant d’un pixel de
Pimage gauche dans I'image droite.

L’étape de rectification permet de limiter la recherche 4 la ligne correspondante et &
Pintervalle de disparité choisi (soit finalement sur un certain nombre de colonnes unique-
ment).
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[mage gaucha Image droite

o

intervalle de disparité

F1a. 1.6 - Principe de la corrélation

Pour un pixel donné de I'image gauche, un critere sera calculé sur une fenétre centrée
autour du pixel. L’appariement entre ce pixel et I'un des pixels de 'image droite sera
réalisé en comparant la ressemblance sur la fenétre de corrélation {voir figure I11.6).

Plusieurs critéres peuvent étre utilisés pour mesurer la ressemblance entre les deux
fenétres [Hotz 91]. Parmi ceux-ci, nous avons choisi d’utiliser le critére suivant (& maximi-
ser):

_ i hi(i,§).I{i, j — d)
Vi 116 5). 5y TR — d)
ot I1(,7) etly(7, 7) représentent les niveaux de gris des pixels respectivement pour les

images gauche et droite (¢ et j décrivant les fenétres de corrélation) et d la disparité
(différence entre les indices colonne des deux images).

C

L’idée de base, proposée dans [Fua 93] et que nous avons reprise, consiste a introduire
aprés cette phase une vérification supplémentaire en considérant que les deux images
peuvent jouer un réle symétrique (voir figure IL7).

o

Validation

intervalle
de disparité

Premiére image Deuxiéme image

;\___
?

Premiére corrélation

F1G. II1.7 - Idée de base du critére de vérification

Dans un premier passage, le meilleur appariement possible d’un pixel (¢,71) de I'image
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gauche est détecté dans I'image droite (pixel (i, 7). L'idée est ensuite de vérifier la cohé-
rence du résultat en recherchant i présent le meilleur appariement possible pour ce pixel
{7, j2) dans I'image gauche.

Ce critére de validité est particulierement intéressant en comparaison avec ceux géné-
ralement utilisés (seuillage sur le critére de corrélation, forme du pic de corrélation...). Il
se base uniquement sur la distance entre les deux appariements trouvés et a donc I'avan-
tage d’étre indépendant de I'intervalle de disparité choisi ou des caractéristiques de I'image
(texture, contraste ...). Il est en outre bien adapté pour détecter les occultations parti-
culierement sur les bords de 'image.

Ce test de validité est réalisé dans [Fua 93] en relangant deux fois le procédé de cor-
rélation et en inversant le role des deux images. Cette maniére de procéder fait que cette
technique est trés coliteuse en temps de calcul.

En réalité, nous avons montré qu’il est possible de réaliser les deux phases en une seule
passe, ce qui permet de réduire de moitié le temps de calcul et de revenir 3 des temps du
méme ordre que lorsqu’un seul passage était effectus.

Pour chaque ligne de la premigre image, le critére de corrélation est calculé pour tous les
pixels de la ligne et pour chaque disparité comprise dans Iintervalle par un algorithme
classique de propagation (on pourra trouver le détail du principe dans [Bracco 92]).

Les valeurs du critére sont conservées dans un tableau dont les dimensions correpondent
d’une part & la ligne traitée (’axe des abscisses fournit les indices des colonnes) et d’autre
part a l'intervalle de disparité comme le montre la figure 111.8.

disparité

d W-d=1i, ‘
cort(j )

0 i _caonne (i

q

Fig. II1.8 — Corrélation et vérification en une seule passe

Rechercher dans ce tableau le meilleur appariement d’un pixel donné (4, 5;) de la pre-
miere image consiste & rechercher, selon la colonne J1 la valeur maximum du critére.
Supposons qu'il soit trouvé & une disparité d, soit dans la seconde image aux coordonnées
(¢,72) = (¢, 71— d).

Considérons a présent, la diagonale passant par (71, d} (voir figure 111.8) et dont I’équa-
tion est j; — d = ju. Sur cette droite, la valeur de J2 reste la méme tandis que j; et d
varient. Finalement, scruter les valeurs du critére sur cette droite revient & rechercher, sur
tout Pintervalle de disparité, pour le pixel (¢, 72) trouvé dans la seconde image, le meilleur
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correspondant dans la premiére image.
Réaliser le test de validité se fera donc trés simplement en vérifiant que le pixel trouvé sur

cette diagonale se trouve bien sur la colonne j; & un seuil de distance prés (généralement
on accorde une erreur de 1 ou 2 pixels).

La derniere étape consiste ensuite & affiner les valeurs obtenues par approximation
sub-pixellique de la disparité. Elle consiste & déterminer, par interpolation sur trois points
autour de la disparité obtenue, la disparité optimale qui maximise le critére (on suppose
pour cela que le critére suit une loi polynémiale du second degré).

i1.2.3 Reconstruction 3D

La reconstruction 3D de Pimage se fait & partir de Iimage de disparité obtenue 3
I'étape précédente et des matrices de projection P, et P, des deux caméras virtuelles. Ces
matrices (de dimension 3x4), déduites de I’équation III.1, s'expriment sous la forme:

vV -V vV -ChV
Pl = Hl —Cl.Hl et P2 = Hz ““CQ.HQ
A -Ci.A A -C A

ol V=klT+ipA et Hip=k.G+jhopA

Ces deux matrices ne different en fait que sur la seconde ligne. En effet, H, et H,
prennent en compte les coordonnées horizontales des centres des deux images (jg, et 785)-
Par ailleurs, on peut noter que C1.4 = Cy.4 et que C1.V = C5.V puisque A et V sont
orthogonaux & Y.

La projection d’un point 3D P sur les deux images rectifiées sont respectivement les points

1'1 ig
= i et = A .
P ( i ) P2 ( o )

ilyg.w 1% LCI,Z.V p
Ceci peut aussi s’exprimer par: Nhew | =] H; -Cia.Hyz ( )
w A _CI,Z-A

On obtient donc le systéme d’équations suivant :
(V —i1.4).P = C1.(V —i;.4)
(Hy — j1-A).P = C1.(Hz - j1.A)
(V —i9.A4).P = Co.(V - iz.A)
(Hz — j2.A).P = Ch.(Hy — 33.A)
ou les premitre et troisitme équations sont identiques puisque les images sont alignées

(i1 = i2).

Au lieu de résoudre ce systéme pour chaque pixel, il est possible de se placer dans un
repeére ou la solution sera simple, puis de transformer par la suite, le résultat dans le repére
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de notre choix. Ce repére est en fait le repére rectifié (A, G, T) défini précédemment. Dans
ce dernier, la solution correspond simplement aux équations de triangulation pour deux
caméras parfaitement alignées, Ainsi, on aura:

X =(P-C).T X T
Y:—(P—Cl).G ou Y = —G (P—Cl)
Z=(P-C).A zZ A

Finalement, on obtient la relation suivante entre le point 3D P et les coordonnées des
pixels correspondants dans les deux images rectifiées:

KB

d— (Jo1 — Joa)
X = (i) - ib).2/k!
Y = (jpy - J1)-Z/k;

avec d = j; — jz, qui correspond & la disparité et,

Z =

X
Z

Comme on peut le remarquer, I’équation de triangulation est simple et ne demande
pas d’inversion de matrices.

‘H1.3 Résultats expérimentaux

Cet algorithme a été implémenté et testé & partir d’images acquises sur le systéme
stéréoscopique du robot ADAM . Les deux images subissent initialement deux pré-traite-
ments :

1. elles sont tout d’abord amenées & une résolution inférieure pour travailler avec des
images de dimension 144x125. On obtient ainsi un compromis satisfaisani entre le

nombre de pixels & corréler (temps de calcul) et la densité des points dans I'image
de profondeur.

2. nous appliquons ensuite sur ces images un masque pseudo-laplacien obtenu par Iuti-
lisation de fenétres de tailles 7x7 et 3x3 (différence entre les deux fenétres) afin
d’augmenter les transitions présentes dans l'image.

Les améliorations apportées au cours de I’étape de rectification permettent d’augmenter
le nombre de pixels corrélés dans I'image, la géométrie des images originales étant mieux
conservée (voir figure I11.9-¢c). Ces contraintes de similarité ne sont pas prises en compte

1. La distance entre les deux caméras placées sur ADAM est de Pordre de 0,6 métre et leur angle de
convergence est d’enviren 10 degrés.
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dans [Ayache 88] ol l'altération des images dépend totalement du choix du repére de
calibration.

Comme le montrent les images de disparité et de profondeur (figures I11.9-d et e, 111.10-
Icet d, 2c et d), le nombre de pixels corrélés, généralement plus de 80% des pixels contenus
dans la partie commune aux deux images, et par 1, le nombre de points 3D est important ;
ce qui nous permet d’avoir une carte dense. La plupart des pixels qui n’ont pas pu étre
corrélés sont éloignés des caméras,

D’autre part, I’étape de corrélation, regroupant en un seul passage appariement et vérifi-
cation, a permis de diminuer significativement les temps de calcul (pratiquement de moitjé
par rapport a I'utilisation en deux passages du test de validation). Ils sont généralement de
Pordre de 4 secondes sur une station Sparc20. Naturellement, ces temps de calcul restent 3

améliorer. Nous donnerons, un peu plus loin dans cette section, quelques directions prises
€Il €e scns.,

D’un autre c6té, le choix du repére rectifié pour les calculs de triangulation permet
de choisir par la suite le repére dans lequel visualiser la carte de profondeur: il suffira
d’une simple multiplication par matrices de transformation. Dans notre cas, la carte de
profondeur est présentée dans le repere de la caméra gauche.

Certaines erreurs d’appariement subsistent dans I'image, en particulier pour des pixels
correspondant a des objets éloignés. On peut considérer que la distance critique au-del de
laquelle l'information est trop erronée est autour de 12 métres (compte tenu de la méthode
et des caractéristiques des camdéras utilisées).

Nous fournissons & l'issue du procédé le pourcentage de pixels qui n’ont pas été cor-
relés suite a chaque critére d’appariement. Le nombre de paires stéréoscopiques 3 notre
disposition ne permet cependant pas d’analyser ces résultats: ce travail d’analyse devrait
étre mené sur des images du méme type pour en tirer une conclusion significative, ce qui

n’était pas notre cas (images trés variées comme le montrent les images des figures I11.9
et 111.10).

Une étude a néanmoins été réalisée par C. Parra [Parra 95] sur des images acquises
au CONES. L'évaluation de 1’algorithme portait. sur la qualité des images de disparité en
fonction du critére de corrélation choisi {deux critéres ont été testés parmi ceux présentés
dans [Hotz 91]), de la taille de la fenétre de corrélation (3x3, Tx7 ou 11x11), et de I'intervalle
de disparité - & pleine et demi-résolution {de 0 & 52 pour la pleine résolution ou le méme
intervalle mais en prenant une valeur de disparité sur deux pour la demi-résolution).

Il s’avére que le choix de notre critére est justifié car il permet d’avoir un bon compromis
entre le nombre de pixels corrélés et le temps de calcul associé. I utilisation de Palgorithme
de propagation permet de rendre le calcul pratiquement indépendant de la taille de la
fenétre de corrélation. De méme, ’étude montre que la demi-résolution sur la disparité
doit étre utilisée avec précaution: les temps de calcul sont plus faibles (de I'ordre de 5
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a- Image caméra gauche b- Image caméra droite

c- Image rectifiée gauche d- Carte de disparité
(aprés pré-traitements)

e- Image de profondeur

FiG. l11.9 - Un exemple complet sur une paire d’images stéréocopiques
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1a- Image gauche 1b- Image droite 1¢- carte de disparité 1d- Image de
profondeur

2a- Image gauche 2b- Image droite 2¢c- crte de dispaite’

2d- Image de profonde

FiG. IIL.10 - Résultat de la stéréocorrélation sur deuz exemples différents

secondes pour des images de 280x384) au détriment de la précision de la carte de disparité,

Pour améliorer la qualité de V'image de disparité, plusieurs filtres ont été testés dans
le groupe. S. Lacroix [Lacroix 95] utilise un filtre médian pour éliminer les petites erreurs
d’appariement. [Parra 95} a aussi étudié ce probleme. Il utilise les propriétés de continuité
de la disparité sur chaque colonne de I'image pour vérifier sa validité (modélisation de
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I’évolution de la disparité par une fonction analytique [Eastman 87)).

Notons aussi que notre algorithme a été modifié pour pouvoir travailler sur une zone de
Pimage [Fouchet 94]. L'idée reste la méme, il suffit simplement de limiter la zone de calcul
au cadre englobant la région & corréler, puis de conserver, les caleuls terminés, uniquement
les valeurs pour les pixels contenus dans la région. Les temps de calcul pour la corrélation
sont de l’ordre de 0,6 seconde pour une région de taille 50x50.

D’autres travaux, actuellement en cours, consistent maintenant 3 intégrer cet algo-
rithme sur carte DSP afin de diminuer les temps de calcul. L’objectif est d’atteindre un
temps de Pordre de 2 secondes pour I'ensemble du procédsé.

I11.4  Conclusion et perspectives

Les deux problématiques actuelles en stéréocorrélation concernent la rapidité d’exécu-
tion des algorithmes et Pamélioration de la qualité de la carte de disparité obtenue. Nous
avons répondu a ces deux objectifs de plusieurs manidres:

o par réduction de l'altération des images rectifiées,

¢ par modification du traitement de P’appariement pour prendre en compte différents
critéres en une seule passe,

e par calcul de I'image de profondeur directement dans le repére de rectification.

A lissue du procédé, un pourcentage de réussite sur chaque critére employé est fourni.
-Ce type d’information pourrait permettre de déterminer les raisons pour lesquelles I’ap-
pariement n'a pas donné de résultats sur certaines zones de I'image. On pourrait ainsi
envisager d’appliquer d’autres traitements, plus spécifiques. Différentes approches pour-
raient étre exploitées:

e utiliser la couleur sur une zone de I’image ot le probléme de similarité serait trop
important,

o utiliser la coopération avec le laser sur une zone particulitre de la scéne lorsque la
corrélation ne donne pas de résultats. Nous pensons en particulier a des problémes liés
a la luminosité comme des zones d’ombres dans 'image. Cela demande, par contre,
de connaitre précisément la position de la platine laser par rapport aux caméras;

e appliquer la stéréovision avec des primitives de haut niveau : ceci peut étre exploité
a deux niveaux. Lorsque des zones structurées apparaissent dans la scéne comme
par exemple des batiments (association de segments et de régions) ou lorsque des
zones sont trop éloignées (et donc homogenes) ot 1'on pourrait exploiter la ligne
d’horizon {association de contours particuliers). Il faut pour cela avoir un modale de
la scéne qui fournisse des régions qui soient bien caractérisées et qui correspondent
aux principales composantes de la scéne ; ce qui nous améne & la deuxitme partie de
ce manuscrit, le modele nominatif de régions.






Chapitre IV

L’extracteur de régions

Construire un modele nominatif des régions constituant la scéne demande préalable-
ment d’en extraire les principales composantes et de connaitre les caractéristiques de cha-
cunes d’elles. Ces deux étapes sont importantes car elles pourront servir de base 3 différents
traitements de plus haut niveau :

s linterprétation de la scéne,
e la détection d’amers,

e ou le suivi d’une région au cours du déplacement.

L’objectif est donc de construire un extracteur de régions afin d’obtenir les grandes
régions de I'image, puis de caractériser chacune d’elles & ’aide d’en certains nombre d’at-
tributs.

Dans ce chapitre, nous présenterons brizvement les différentes techniques de segmenta-

tion 3D déja exploitées dans le groupe ainsi que celles utilisées pour segmenter une image
vidéo. Ces premieres ne permettent pas d’analyser la scéne compléte car les données uti-
lisées sont tridimensionnelles et concernent uniquement la zone proche du robot.
Nous présenterons ensuite la technique que nous avons développée pour segmenter I'image
a partir des informations colorimétriques. Une derniére partie sera consacrée 3 la présen-
tation des différents attributs que nous utilisons pour caractériser ces régions dans le but
final d’identifier leur nature.

47



Chapitre IV. L'extracteur de régions

IV.1 Présentation générale

Comme nous ’avons vu précedemment dans le chapitre 11 (section 11.1.1}), extraction
des régions et leur caractérisation sont actuellement obtenues par différents traitements
en fonction du but poursuivi:

* Le robot doit se déplacer: [Lacroix 95] utilise la projection sur le sol d’une grille
cartésienne pour déterminer les cellules initiales de la segmentation.

Ces régions sont par la suite caractérisées 3 partir d’attributs spécifiquement liés 3
Iinformation tridimensionnelle : la densité relative des points dans la cellule, la va-
riance sur l’altitude des points, la variation maximale de Paltitude, le vecteur normal
moyen, la variance sur ce vecteur.

Un dernier attribut indépendant des caractéristiques du terrain intervient dans la
classification, la distance de la cellule au capteur, pour préciser la fiabilité des me-
sures. Il produit finalement une carte de régions indiquant les zones planes de celles
qui sont accidentées ou qui sont des obstacles.

¢ Le robot doit se localiser : [Betge-Brezetz 96] segmente Pimage 3D en parties du sol
ou objets.

Le sol (ou les parties du sol) sont définis par <une grande surface d’orientation
uniforme». Lorsque le sol est extrait, les objets correspondent alors finalement 3
lout ce qui intersecte le sol.

Ces objets sont ensuite caractérisés par leur forme 3 ’aide de super-quadriques et
reliés entre eux dans la scéne par des relations topologiques telles que dessus, dessous,
derriére ...

Ce type de segmentation ne tient compte que de critéres géométriques sur les objets ou
le terrain. En outre, les images de segmentation 3D produites ne permettent pas d’analyser
les zones lointaines du robot.

Segmenter les images issues du capteur caméra permettra de remédier & ces problémes.
Cependant, la segmentation que nous allons produire doit pouvoir s'intégrer avec les diffé-
rents procédés existants dans la mesure ol elle peut apporter des informations aussi bien
pour la localisation que la navigation.

La figure IV.1 présente le schéma fonctionnel de I’extracteur tel que nous ’avons en-
visagé. Le schéma fait apparaitre les fonctions déja existantes de segmentation 3D et
de discrétisation 3D développées respectivement par S. Betge et S. Lacroix et présente
comment vont pouvoir s'intégrer les fonctions de segmentation d’images couleur et de
caractérisation des régions que nous avons développées.

On peut remarquer que pour Uinstant, la segmentation couleur serait uniquement ex-
ploitée pour la modélisation de I’environnement. En revanche, la caractérisation des régions
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Localisation

Localisation 7 Navigation
Navigation ?
Non Segmentation 7 Oul
Non Oui DISCRETISATION
= en CELLULES
Non Qui
SEGMENTATION
i COULEUR
SEGMENTATION
}
Fusion 7
FUSION

Autres Fonctions :
- suivi de régions
- détection d’amers
- stéréo de régions

ERET CARACTERISATION
DES REGIONS

Fic. V.1 - Schéma fonctionnel de Uextracteur de régions

peut étre effectuée aussi bien sur les régions obtenues lors d’une tache de navigation ou de
localisation. Le fonctionnement de ces deux tiches se déroulera de la maniére suivante :

e La segmentation couleur: & partir des images couleurs, les principales régions com-
posant I'image sont extraites. Cette étape sera principalement utilisée dans la phase
initiale de modélisation de I’environnement. Nous ne souhaitons pas en effet relancer
tout le processus de segmentation chaque fois que le robot avance, mais simplement
lorsque cela s’avere vraiment utile: si le robot avance en ligne droite, i peut étre
plus adéquat d’appliquer une technique de suivi plutét que de re-segmenter.

En revanche, si le robot effectue une rotation importante, ou s'il se déplace sur un
terrain tres abrupt, le point de vue risque d’&tre vraiment différent et le suivi moins
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adapté. Une nouvelle phase de segmentation doit alors étre envisagée,

La phase de segmentation peut é&tre réalisée en plusieurs étapes: un premier passage
permet de déterminer les plus grandes zones caractéristiques décrivant 'image. Les
régions qui n’auront pas pu étre correctement identifiées pourront, par la suite, &tre
4 nouveau segmentées.

Notons toutefois que dans le cas de la modélisation, une phase préalable de fusion
devrait intervenir : les frontiéres issues des régions couleurs et des régions 3D ne se
superposent pas toujours bien.

La coopération de ces deux types de segmentation nécessite la définition dune stra
tégie pour extraire les limites de chaque région. Bien que nous n’ayons pas développé
cette fonction, elle devra cependant étre intégrée pour gérer I'ensemble des informa-
tions. Nous supposerons pour Pinstant que les régions seront uniquement issues du
processus de segmentation couleur,

Il serait cependant possible dés & présent de considérer que les régions proches sont
d’abord segmentées selon leur profondeur, puis selon leur couleur. Nous n’entrerons
toutefois pas dans ce processus puisque notre objectif est de fournir des informations
sur toute la sceéne (proche et éloignée).

e La caractérisation : chaque région de I'image est caractérisée par sa couleur et sa
texture. Suivant que P’on est dans une phase de localisation ou de navigation, les
régions proviendront respectivement de la segmentation couleur (et uniquement par
elle pour Iinstant) ou de la discrétisation de I'image 3D (les cellules fournies sont
de tailles suffisantes pour &tre considérées comme des régions a caractériser). Ces
régions et leurs caractéristiques serviront de base pour Iidentification.

Nous allons donc présenter, & présent, les différentes techniques existant pour segmen-
ter une image couleur ; nous verrons quelle approche nous avons choisie et les résultats
que nous avons obtenus.

La deuxiéme partie sera consacrée 3 la caractérisation des régions issues de cette segmen-
tation. Nous préciserons les attributs choisis pour caractériser les régions et montrerons
leur intérét pour la suite de ce travail.

IV.2 La segmentation d’images couleur

De maniere générale, deux approches sont utilisées pour segmenter une image: I’ap-
proche contours et 'approche régions. Ces approches sont duales dans la mesure ol un
contour définit la frontiére d’une région. Il faut toutefois noter qu’en pratique, compte tenu
des algorithmes généralement mis en ceuvre, les résultats obtenus par ces deux méthodes
sont souvent différents pour des scénes relativement, complexes.

L’extraction des régions & partir de contours pour des images d’extérieur comme celles
que nous avons a traiter n’est pas envisageable: les images de gradient sont trop bruitées
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pour que les contours significatifs puissent étre correctement extraits. Nous nous sommes
donc uniquement intéressés aux approches régions.

IV.2.1 Les méthodes existantes

Segmenter une image en régions consiste & obtenit une partition de I'image en zones
répondant & des critéres d’homogéncéité et de connexité:

Soit X une image et f(z,y) la fonction image associée: cette derniére peut aussi bien
étre scalaire (comme dans le cas des images noir et blanc) ou vectorielle (dans le cas des
images couleur).

L'homogénéité se définit alors comme un prédicat P(S) sur un sous-ensemble S de
Pimage X par la relation suivante:

P(S5) est vrai si § est homogéne,

P(S) est faux sinon.

Une segmentation de X correspondra donc & une partition de X en n sous-ensembles
S1,...5, tels que:

X = U 55, (Iv.1)
1=1

S, ﬂSj = 0 pour tout i # j, (IV.2)

P(S;) = vrai pour tout i, (IvV.3)

P(S; USJ-) = faux pour tout i # j, S; et §; étant adjacents dans X. (IV.4)

Généralement, on distingue deux grandes classes de méthodes pour la segmentation en
régions:

e Les méthodes globales: elle s'intéressent dans un premier temps uniquement 3 des
critéres d’uniformité, sans prendre en compte la connexité des pixels dans 'image. La

formation des régions n’est donc obtenue qu’aprés analyse de la connexité (voisinage
des pixels) dans I"image étiquetée,

On y retrouve essentiellement les méthodes de classification supervisées (approches
statistiques) et non supervisées («clustering», méthodes de seuillage).

La classification se base sur une étude statistique de la répartition des pixels : chaque
¢lément de I'image se distingue par un nuage dans l'espace des caractéristiques et le
partitionnement de cet espace produit 'étiquetage recherché.

La classification sera dite supervisée lorsque les classes sont connues. Dans ce cas,

une phase d’apprentissage permet de définir la partition des différentes classes dans
I'espace des caractéristiques.
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Dans le cas de méthodes non supervisées (ou automatiques), ot les classes sont
inconnues, la détermination de la partition se fait alors 4 1’aide d’une fonction de
ressemblance (définie par le concepteur) dans 'espace des caractéristiques.

» Les méthodes locales (aussi appelées méthodes ensemblistes) : prennent en compte
la fois I’homogéneité et la connexité pour définir la partition. A P'issue du processus,
on a donc directement la segmentation de I'image recherchée.

Elles s’organisent en trois grandes techniques :

— la séparation: elle part d’une partition initiale de I'image satisfaisant la rela-
tion IV.4 et produit une partition satisfaisant IV.3. L’image est donc initiale-
ment partitionnée en un petit nombre de régions. Ces régions seront subdivisées
tant qu’elles ne satisferont pas au critére d’homogénéité;

— la fusion : elle part inversement d’une partition satisfaisant IV.3 pour produire
finalement une partition satisfaisant IV.4; dans ce cas, au contraire, I'image
est partitionnée au départ en un grand nombre de petites régions qui seront
fusionnées jusqu’a ce que le critére d’homogénéité ne soit plus satisfait;

— la séparation-fusion : elle s’inspire des deux techniques précédentes; la parti-
tion initiale est arbitraire et ne satisfait aucun des deux critéres et la méthode
produit finalement, aprés une phase de séparation puis de fusion, une partition
satisfaisant les deux conditions. Cette méthode met généralement en ceuvre
deux critéres d’homogénéité différents pour la séparation et la fusion (variance
et moyenne par exemple).

Ces trois techniques mettent en ceuvre un graphe d’adjacence pour permettre le
regroupement des régions (prise en compte de la connexité) ; 'image est segmentée
en régions de forme quelconque, chacune d’entre elles étant constituée de la réunion
d’un certain nombre de régions élémentaires adjacentes.

Le lecteur intéressé pourra trouver dans [Pratt 91] et [Nalwa 93] des références sur
chacune de ces méthodes.

En environnement d’extérieur, les principales méthodes utilisées sont les méthodes
statistiques. Elles sont effectivement bien adaptées lorsque le but est d’identifier une zone
spécifique de I'image. Ces méthodes de classification donnent de bons résultats dans le
cadre du suivi de route, que la technique soit supervisée (comme dans [Baghdassarian 95]
ou [Thorpe 88]) ou non supervisée [Lin 91}, ou pour des applications de robotique agri-
cole [Derras 94a, Derras 94b).

En revanche, lorsque le but est de fournir une description de la scéne, les techniques
non supervisées sont préférables (on ne sait pas a priori ce qui sera présent dans la scéne).
Les méthodes de classification, bien que trés attractives, sont difficiles & mettre en ceuvre.
Ce genre de méthode demande en effet d’avoir des nuages distincts dans l'espace des ca-
ractéristiques ; ce qui, dans la réalité s’avere difficile dans le cas de scénes naturelles.
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Les méthedes locales semblent dans ce cas plus intéressantes. Cet objectif de la segmen-
tation reste cependant peu abordé: [Pujas 95] et [Panjwani 95] se sont intéressés i ces
techniques et proposent de segmenter I'image selon la technique de séparation-fusion.

[Pujas 95] propose, avant de segmenter l'image, une classification préliminaire des
pixels en fonction de leur degré de chromaticité. Cette classification permet de sélectionner
les attributs pertinents pour la phase de segmentation.

Dans [Panjwani 95], la phase de séparation est suivie d’une classification des régions.
Cette phase lui permet d’éliminer les trés petites régions en regroupant les régions connexes
ayant de fortes similarités. Une phase de fusion itérative est alors appliquée pour produire
la segmentation finale. Les critéres d’homogénéité utilisés au cours des différentes phases
se basent sur un modéle markovien de la «texture couleur» (il entend par ce terme la prise
en compte de I'organisation spatiale tridimensionnelle des pixels).

IV.2.2 Notre approche

Nous cherchons a obtenir une partition de I'image qui fournisse, en premigre approxi-
mation, une description synthétique de la scéne perque. L’utilisation de techniques non
supervisées est donc préconisée qu’il s’agisse de méthodes globales ou locales. Nous nous
sommes intéressés en particulier & la méthode locale de type «fusions et i la méthode
globale de type «clustering»,

Position du probleme

La méthode de fusion peut étre décomposée en trois principales étapes:

1. partitionnement initial de 'image en un grand nombre de régions élémentaires gé-
néralement carrées,

2. fusion des régions éiémentaires connexes satisfaisant au critére d’homogénéité pour
obtenir les principales régions, et

3. élimination des petites régions restantes par fusion avec la région adjacente «la plus
proches.

Un graphe d’adjacence permet de regrouper les régions en prenant en compte la connexité
de celles-ci.

Les critéres d’uniformité généralement utilisés sont détaillés dans [Orteu 89]. Cepen-
dant, la plupart de ces critéres sont locaux ; ils introduisent une dépendance forte avec le
graphe d’adjacence de telle sorte que le choix de la région élémentaire d’origine ou I'ordre
de traitement des régions adjacentes influencent le résultat de la segmentation.

Les figures [V.3 et IV.5 montrent le résultat de la segmentation pour l'image entiére
(figure 1V.2) et une partie de celle-ci (figure IV.4). Cette dernidre a été obtenue pour les
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points appariés lors de la stéréocorrélation (chapitre III). Les régions du chemin sont vrai-
ment modifiées par la segmentation alors que les seuils de moyenne (pour le grossissement
des régions) et d’élimination des petites régions sont identiques. Le choix du point de dé-

part de la fusion et Pordre de traitement des régions adjacentes modifient considérablement
le résultat de la segmentation.

Fia. IV.2 — Une scéne de EDEN Fic. IV.3 — Image V.2 segmeniée

FiG. 1V.4 - Partie de l'image IV.2 FiG. IV.5 — Image 1V.{ segmentée

Ce type de résultat ne peut pourtant pas convenir. D’une part, les résultats sur toute
'image ne sont guére satisfaisants méme sils sont cohérents. D’autre part, la comparaison
avec la segmentation obtenue sur la partie corrélée indique d’autres limites. Lesquelles
conserver dans ce cas et sur quels critéres?

D’un autre coté, I'utilisation de méthodes du type «clustering» évite ce probléeme. En
effet, ce type de méthode s’appuie sur le fait que les différentes régions sont caractérisées
par un vecteur d’attributs. Cependant, dans le cas de scénes naturelles, les nuages de
points dans Pespace des caractéristiques ne sont pas distincts (voir section TV.3.1}. Cette
condition est pourtant requise pour obtenir une bonne partition de I'image par ce type de
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techniques.

Finalement, dans le contexte de scénes d’extérieur, ces deux méthodes ne peuvent nous
donner entiérement satisfaction. En effet, d’une part nous souhajtons pouvoir appliquer la
segmentation aussi bien sur I'image entidre que sur une partie de celle-ci sans en modifier
le résultat; ce qui ne peut pas étre assuré par une méthode locale. D’autre part, la na-
ture méme des images traitées implique que nous ne puissions pas avoir dans I'espace de
classification des nuages bien définis (zones ol rochers et herbe sont mélés, ...).

La méthode que nous avons développée conserve les avantages de chacune des deux
méthodes en essayant de minimiser les inconvénients qui leur sont associés ; elle s’inspire
a la fois de la méthode de fusion (prise en compte de la connexité) et de la méthode du
«clustering» afin de conserver un caractere global i la segmentation.

Présentation de la méthode

La structure générale de notre algorithme reprend celle classique des techniques de

grossissement de régions. Cette approche s’inspire plus particulitrement des travaux menés
par {Orteu 89] et [Coutance 91].

La taille des régions élémentaires carrées est déterminée en fonction de la taille des images
et du niveau de finesse souhaité.

Un graphe d’adjacence (quatre adjacences possibles) est utilisé pour conserver la connexité
des régions élémentaires & traiter ainsi que les caractéristiques colorimétriques de ces sous-

-régions. Ces caractéristiques sont les moyennes de chacune des composantes dans la région
élémentaire:

mee(e) = — 3 I(e,i, )

"Re (; yeRe

olt mpc(c) est la moyenne sur la composante ¢ dans la région élémentaire Re (np, étant
de nombre de pixels contenus dans Re) et I{c,4,7) est la valeur de la composante ¢ an
pixel de coordonnées (i, 7) dans Re.

Apres une étude sur les différentes représentations possibles de la couleur, les composantes
que nous avons utilisées sont directement les composantes Rouge, Verte et Bleue (R,V,B).

Nous montrerons un peu plus loin dans ce chapitre (voir section 1V.3.1) pourquoi nous
avong fait ce choix.

Le critere d’uniformité utilisé pour la fusion des régions a été modifié : nous avons introduit
une phase préliminaire d’affectation de chaque sous-région élémentaire & une classe. La, gé-
nération automatique des classes s’inspire de celle présentée dans [Coutance 91] ot Pespace
de classification est partitionné en cellules cubiques. Dans notre cas, cependant, la taille
de ces cellules n’est pas pré-définie : les limites des différentes cellules sont déterminées par
I’étude de I’évolution de I’histogramme sur chacune des composantes colorimétriques. Le
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nombre de seuils détectés déterminera le nombre de classes & créer ainsi que la taille des
celiules (voir figure 1V.6).

F1G. 1V.6 — Génération des cellules

La partition de I'espace de classification obtenue est ainsi spécifique & 'image traitée; les
différentes classes sont adaptées & I'image en cours de segmentation et non pas relatives a
une référence fournie initialement.

Finalement, une région élémentaire sera affectée 3 la classe C si elle appartient 2 la cellule
(' définie par ses bornes (inférieure et supérieure) sur chacune des composantes colorimé-
triques. Le critére de fusion est alors:

St deuz régions élémentaires R,y et R. sont adjaeentes et appartiennent & la méme
classe C;, alors Ry et Rey sont fusionnées.

L’intérét est que l'on se raméne ainsi & un critére global ou Pordre d’adjacence des ré-
gions élémentaires et le point de départ de la fusion n’influencent plus le résultat de la
segmentation.

La derniére étape, Pélimination des petites régions, est réalisée en utilisant le critére sui-
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vant :

Soit R. une région de taille inférieure au seuil fixé, Ry,..., R, I'ensemble des régions
adjacentes a R, et mp,, my,, mp, et MR, My;, mp, (i variant de 1 & n) les moyennes des
composantes rouge, verte et bleue sur chacune de ces régions.

R, sera fusionnée a R, si et seulement si:

Vi# i, dist(e,i) < dist(e, §)

dist étant la distance euclidienne entre les deux régions

dist(e, k) = y/(mp, — mp,)? + (my, — myx)2 + (mp, — mp,)?

Nous venons de présenter rapidement comment se décompose la méthode, Nous allons
maintenant préciser comment sont obtenues les classes des régions élémentaires et comment
sont donc détectés les différents seuils de séparation.

IV.2.3  Génération des classes de régions élémentaires

La création des classes de régions élémentaires est basée sur I’étude des histogrammes
sur chacune des composantes colorimétriques.

La détection des seuils sur chacune des composantes rouge, verte, et bleue a été envisagée
de deux fagons:

e les seuils sur chacune des composantes sont déterminés indépendamment les uns des
autres. Le nombre de seuils fixés peut bien entendu &tre différent sur chacune d’elles ;

® le choix des seuils sur chacune des composantes dépend des seuils sur les autres
composantes.

Le raisonnement est basé sur I'idée que les images que nous avons segmenter ont a priort
des variations chromatiques différentes sur chacune des composantes,

Dans le premier cas, on considére que chaque composante a le méme poids. Dans le se-
cond cas, il est possible de considérer que, pour un méme objet, les variations sur une
composante sont plus pertinentes (car plus discriminantes) que sur 'une des deux autres
composantes.

La détection finale des seuils passe par une phase préliminaire de détection des seuils
possibles, et est suivie d’une phase de sélection des seuils pertinents. Cet objectif a été
atteint par deux techniques différentes: ["une considére les caractéristiques locales des
histogrammes cumulés, ’autre traite globalement le probléme de la détection.

Apres avoir présenté le principe associé A chacune d’elles et les résultats obtenus, nous
finirons par une discussion sur leur utilité et dans quelle mesure il faudra choisir I'une ou
Pautre.
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Nous considérerons, pour simplifier la présentation de ces deux techniques, que nous tra-
vaillons dans un premier temps sur un seul histogramme; nous préciserons, par la suite,
les différentes possibilités testées lors de la transposition au cas tridimensionnel.

Méthode 1 : utilisation de critéres locaux

Dans cette approche, nous avons préféré travailler sur Phistogramme cumulé.

Supposons que nous ayons une image d’intensité composée uniquement de trois objets.
Soit H(c) I’histogramme correspondant (figure IV.7).
It est bien connu que le meilleur seuil pour séparer les deux classes (Classe 1 et Classe 2
sur notre schéma) est alors 5, correspondant au minimum local entre les deux classes
(seuil optimal) [Duda 73] . En effet, S, correspond a la valeur ol la probabilité d’erreur
d’appartenance & I'une ou 'autre des classes est minimale [Postaire 87].

Hic)

Classe 2

Classe 1

Classe 3

Niveaux
d'intensité
non représentés

Hecumic)

L Plateau en pente

Fic. IV.7 - Histogramme H(c) et H..m(c)
Dans 'histogramme cumulé, ceci correspond & déterminer le point d’inflexion COTTespon-
dant. Plusieurs informations peuvent é&tre extraites de cet histogramme:

® la tangente au point d’inflexion : elle donne une indication qualitative du seuil ; plus
la pente est faible, plus le seuil de séparation est siir. Dans le cas général, une pente
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nulle (comme dans le cas de S) indique en effet que certains niveaux d'intensité ne
sont pas présents;

e la largeur du plateau: précise le nombre de niveaux d’intensité qui stagnent 3 une
valeur ; plus Je plateau est large, plus les classes sont séparées;

e la pente «de reprise» aprés le point d’inflexion : elle permet localement de déterminer
importance de ce seuil ; une forte reprise aprés le point d’inflexion peut indiquer
qu'une nouvelle classe apparait.

Ceci nous a amenés & définir plusieurs critéres:

1. Détection préliminaire:

(a)

Un seuil est détecté sitét qu’un point d’inflexion apparait c’est-a-dire dés que la
pente diminue puis augmente (la méthode est détaillée dans [Lasserre 96]). Le
nombre de seuils générés est plus ou moins important suivant le type d’images
traitées.

Un seuil est détecté uniquement lorsque le plateau correspondant au change-
ment de pente est supérieur ou égal & deux niveaux d’intensité. Ceci correspond
a éliminer un grand nombre de seuils liés aux variations a I'intérieur d’une classe.
Le nombre de seuils détectés est beaucoup plus limité.

2. La phase de sélection:

(a)

Affecte aux seuils détectés un coefficient de pondération sur la qualité du seuil.
Ce coefficient est déterminé en calculant le rapport entre la tangente au point
d’inflexion et la pente correspondant & la nouvelle progression (soit la prochaine
classe}). Seuls seront conservés les seuils dont le coefficient sera inférieur & un
seuil fixé préalablement.

Dans le cas ol les choix sur chaque composante sont interdépendants, le co-
efficient de pondération déterminé précédemment permet de classer par ordre
d’importance les seuils sur chaque composante. Il s’agit alors de choisir les
meilleurs seuils sur I’ensemble des composantes, soit en se fixant le nombre de
seuils, soit en fixant le coefficient de pondération maximum.

L’ensemble de ces critéres a été testé sur un grand nombre d’images plus ou moins
complexes. Pour vérifier I'intérét de chacun des critéres employés nous nous sommes fixés
une segmentation de référence. Celle-ci correspond uniquement  exploiter le critére (a)
de la détection préliminaire, sans faire de phase de sélection par la suite.

La taille des régions élémentaires est de 3x3 pour les images IV.8 et 1V.14 et de 2x2
pour les autres images présentées (IV.9 2 IV.13 et 1V.15 4 IV.19).
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Fig. IV.10 — Image 3 couleur

Fig. IV.9 — Image 2 couleur

Fic. IV.11 - Image { couleur

Fia. IV.12 - Image & couvleur

F1G. IV.13 - Image § couleur
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FiG. 1V.15 — Image 2 segmentée

Fig. 1V.14 — Image 1 segmentée

Fi1G. IV.18 - Image 5 segmentée Fi1G. IV.19 — Image 6 segmentée
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Les résultats obtenues lors de cette premiere segmentation font ressortir deux re-
marques importantes:

¢ Le nombre de régions a I'issue de la segmentation varie en fonction de la complexité
des scénes percues (voir figures IV.8 3 IvV.19).

La premiere image montre le cas d’une scéne de EDEN (figures 1V .8 et IV.14); le
rombre de régions obtenu est faible (11 régions). Les autres images, au contraire,
montrent des scénes plus complexes (éclairement varié, beaucoup d’éléments com-
posent la scéne): le nombre de régions obtenu est beaucoup plus important. Les
frontiéres obtenues restent cependant satisfaisantes dans la mesure o, globalement,

les séparations entre les différents objets composant la scéne sont détectées.

¢ Le nombre de seuils & conserver pour la segmentation doit rester assez important
lorsque I'image est complexe. Le nombre de classes créées reste important et certaines
régions trés complexes (comme les arbres) sont donc essentiellement obtenues lors
de I’étape d’élimination des petites régions ;

Nous avons ensuite comparé ces résultats a ceux issus d’une nouvelle segmentation
prenant I'un des autres critéres en compte. Il s’avere que les différents critéres proposés

ne permettent pas de dégager une amélioration significative pour 'ensemble des images
testées:

L. Le critere (b) de la phase préliminaire de détection permet de ne pas tenir compte
des variations & Dintérieur d’une méme classe. Ce critére est intéressant dans le
cas d’images trés complexes (en particulier lorsque les variations de luminance sont
importantes) mais devient trop sélectif dans le cas d’images plus homogénes (pas
assez de seuils).

2. L'introduction de la phase de sélection (que ce soit dans le cas {a) ou (b)) associée
au critere (a) de détection des seuils demande de déterminer une valeur critique du
coefficient au-dela de laquelle on considére que les seuils détectés ne sont plus inté-
ressants. Cette valeur critique differe considérablement en fonction des images. Ce
critére est donc relativement peu intéressant dans la mesure oii il contraint *utilisa-
teur a intervenir dans ’étape de segmentation.

Iinalement, tous ces criteres de poids sont trop localisés au point détecté et ne sont
pas liés & I"histogramme complet. Ils ne permettent pas, comme c’était le but, d’améliorer
le résultat de la segmentation et de s’abstraire de I'utilisateur. Clest pourquol nous avons
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uniquement conservé la technique de base,

Les résultats de cette premiére segmentation (prenant en compte uniquement le critére
(a) de la phase de détection) sont cependant intéressants car:

o eile est robuste malgré la variété des images traitées: elle assure la séparation correcte
des différents éléments constituant la scéne;

¢ la technique est entiérement automatique : elle ne nécessite que de définir le seuil de
taille pour I’élimination des petites régions (inférieur 3 5% de la taille de I'image dans
les cas traités). Ce seuil est initialement fixé et ne varie plus ; Notons toutefois que,
par la suite, par coopération avec la segmentation 3D, il serait possible de déterminer
ce seuil de taille en connaissant la taille des objets pergus.

¢ le nombre de classes change automatiquement en fonction de Pimage: si 'on traite
uniquement une partie de 'image, le nombre de classes est réduit et la segmentation
produite fournit bien les frontitres entre objets.

Cette technique est en fait mieux adaptée pour la caractérisation des régions car elle
permet d’extraire de I'image les régions caractéristiques d'un type d’éléments (moins de
dispersion dans I’homogénéité de la région). Nous la conserverons donc pour caractériser
les différentes classes d’éléments contenus dans la scéne.

En revanche, lors de I'identification, le but est d’extraire uniquement les grandes régions
.de l'image, quitte & fusionner les régions de peu d’intérét. Dans ce cas, [utilisation de
criteres locaux n’est plus suffisante lorsque les images deviennent complexes. Nous avons
donc développé une autre technique, toujours basée sur ’étude de I'histogramme, mais qui
exploite des critéres se référant & ’ensemble de I’histogramme.

Méthode 2 : utilisation de critéres globaux

Les criteres utilisés pour détecter les seuils sur I’histogramme cumulé étaient unique-
ment des critéres basés sur une étude locale autour du seuil 3 détecter. Or, dans le cas de
scénes complexes, le nombre de seuils détectés est trop important sur chaque composante,
pour que seuls ceux nécessaires a la segmentation en grandes régions soient pris en compte.

Pour prendre en compte un critére global et non plus local, nous devons, non seulement
repérer les minima mais aussi les maxima de I'histogramme. Les minima indiquaient les
seuils de séparations possibles, les maxima indiqueront leur poids.

Prenons I'exemple de la figure 1V.20: I'histogramme H (c) est trés bruité mais intuiti-
vement, on voil, que deux classes principales se détachent de Pensemble.

Supposons que l'on partitionne cet histogramme et que on conserve, sur chaque partie,
uniquement les minima et maxima les plus significatifs. De ce fait, nous obtenons un nouvel
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H(c}

o extramum conserveé

(@

H(c)

M maximum conservé

m minimum conservé

(b}

O extremum 6té

seuil de
séparation

m <

F1G. IV.20 - Génération des seuils de séparation des classes

histogramme, plus grossier, et qui fait ressortir I'allure générale de la courbe (représentée
sur la figure TV.20-b). 1l est alors facile d’en déduire ot devrait se produire la séparation.

L’obtention de cette allure générale suit Iidée présentée: sur chaque intervalle cor-
respondant & la partition choisie, les minima et maxima «globaux» sont retenus. Lorsque
deux extrema de méme type (respectivement minimum ou maximum) se suivent, seul est
conservé le plus significatif (respectivement le plus faible ou le plus élevé). La courbe
obtenue aprés avoir 6té ces extrema est représentée en pointillés sur la figure IV.20-b.

Le critére de séparation devient alors:
e le minimum doit &tre compris entre deux maxima,

¢ lordre des valeurs des maxima définit ordre de priorité pour séparer les classes.
Alnsi, fixer le nombre de maxima d’intérét, fixe le nombre de classes souhaitées.
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Le partionnement choisi fixe donc la finesse de la segmentation puisqu’il définit le nombre
de maxima & détecter c’est-a-dire le nombre de seuils possibles. Un partionnement assez
grand permet donc de prendre uniquement en compte les plus grandes variations dans
I"image.

Nous avons appliqué cette technique a I’ensemble des images dont nous disposions. Le
partitionnement a été fixé & 16 niveaux d’intensité, ce qui correspond & rechercher dans
un premier temps 16 maxima et 16 minima, Le nombre de seuils détectés sur chacune
des composantes est expérimentalement pour les scénes traitées de ’ordre d’une dizaine.
Aprés plusteurs essais, il s’avére que pour les images analysées, le nombre de seuils peut
étre fixé respectivement & 3, 4 et 5 pour les composantes rouge, verte et bleue. Ceci est dii

au fait que la composante rouge est trés peu discriminante pour les scénes que nous avons
a traiter (voir figure IV.21).
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Fi1c. 1V.21 - Histogrammes sur les trois plans couleur de Iimage IV.24

Les résultats obtenus correspondent bien & ce qui est attendu méme dans le cas d’images
complexes. Le nombre de régions obtenues a été réduit de moitié sur les scénes les plus
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FiG. IV.24 — Image 5 couleur

F16. 1V.26 - Image 8 couleur

F1G. IV.27 - [mage 9 couleur
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F1G. 1V.32 - Image 8 segmentée

FiG. 1V.29 - Image 2 seqgmentée

F1c. IV.31 - Image 7 segmentée

Fi1G. IV.33 - Image 9 segmentée
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complexes (passage de 27 & 13 régions maximum).

Les figures TV.22 & IV.33 montrent le résultat de la segmentation pour six types
d’images trés différentes.

Les trois premitres figures V.28 & IV.30 (résultats des images des fipures IV.22 3
IV.24) sont & comparer avec le résultat issu de la premigre segmentation (méthode 1). La
différence est importante: on a retrouvé les grandes régions de la scéne contrairement au
cas de la méthode 1. Ces figures ne présentent que des scenes dans lesquelles les éléments
sont & des distances de I'ordre de 15 & 20 métres au maximum du capteur. Le nombre de
régions est faible dans chaque image (de 7 & 12 régions pour les quatres images présentées
au lieu de 11 & 22 régions précédemment) et ’essentiel de la scéne est retrouve.

Les figures IV.31 2 IV.33 montrent le cas de la segmentation sur des images ol beaucoup
d’arbres sont présents (figures IV.25 & IV.27). Ceux-ci sont bien regroupés (2 régions
produites uniquement pour les images V.31 et 1V.33) et le nombre total de régions est
faible {respectivement 5 et 6 régions au total pour ces denx mémes images}). Enfin, I’herbe
est bien séparée de la zone terreuse sur l'image 1V.32.

Les figures suivantes (IV.25 et IV.31) montrent la segmentation sur une image ol la
distance peut varier de maniére plus importante et oll des zones d’ombres apparaissent.
On peut remarquer que la segmentation est trés efficace : les ombres les moins marquées
restent fusionnées a I'herbe; les arbres sont bien regroupés et le nombre total de régions
produites est faible (8 régions).

IV.2.4 Conclusion

Les deux techniques de segmentation que nous avons présentées se basent sur I’étude
des histogrammes sur chacune des composantes RVB. Les résultats obtenus par ces deux
méthodes sont trés différents mais intéressants.

La premiere méthode (méthode 1), basée sur une étude locale, prend en compte de faibles
variations dans Pimage. Elle permet d’avoir des régions trés homogénes, spécificité utile
lorsqu’on souhaite caractériser un type d’objet.

La deuxieme (méthode 2}, plus globale, conserve uniquement les grandes composantes de
I'image. Elle sera particuliérement intéressante pour générer le modéle de la scéne o il
n’est pas toujours nécessaire de connaitre avec précision tout ce qui constitue I'image.

A la fin du procédé de segmentation nous obtenons donc une partition de 'image
en régions. L’objectif étant d'identifier la nature des différentes régions, I’étape suivante
consistera donc a caractériser ces régions a I’aide d’un vecteur d’attributs. Cest {’objet de
la section suivante.
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IV.3 La caractérisation des régions

A Dissue du procédé de segmentation, nous avons un certain nombre de régions dont
nous voudrions définir les caractéristiques. Ces dernidres doivent permettre de différencier,
par la suite, chaque classe d’éléments qui constituent Penvironnement, & savoir, I’herbe,
les roches, la terre, les arbres et le ciel. L’objectif ici sera donc de déterminer quels attri-
buts seront discriminants pour distinguer les différentes classes et préparer ainsi la phase
d’apprentissage pour l'identification.

Le choix des attributs est donc important pour la caractérisation des régions. L’en-
semble des attributs doit étre déterminé en fonction de la possibilité qu'ils offrent de
séparer les différentes classes définies.

Nous avons étudié plusieurs possibilités comme en particulier I'utilisation de I'image
de luminance pour segmenter les images. Il s’avére que cet attribut est insuffisant pour
la segmentation (voir annexe A): les variations de luminance sur les arbres et sur I’herbe
peuvent étre trop similaires pour étre détectées. Il parait donc naturel d’utiliser des attri-
buts colorimétriques et de texture lorsqu’on travaille dans un environnement tel que celul
présenté. Dans ce cadre, P'utilisation de la luminance pour caractériser la texture d’un
objet aura son intérét,

Trouver des attributs invariants parait impossible mais la combinaison couleur-texture,
dont la variance dépendrait de paramatres différents est envisageable.

Nous allons, & présent, présenter les principales représentations utilisées pour la couleur
"et montrerons comment caractériser la texture d’un objet. Nous justifierons par la suite les
choix faits pour la couleur et la texture & partir d’une étude menée sur un grand nombre
de régions-échantillons issues de la segmentation couleur {(méthode 1 présentée en IV.2.3).
Des régions de chaque classe <herbes, «terre», «ciel», «<arbres et «roche» ont été prélevées
(221 régions-échantillons au total sur plus d’une trentaine d’images). Le critére était que
ces regions ne devaient contenir qu'une seule classe.

IV.3.1 Les attributs colorimétriques

Il existe dans la littérature une grande variété de représentations de la couleur pour
un point de I'image. Généralement, cette derniére est représentée par trois valeurs cor-
respondant & Iintensité lumineuse rouge (R}, verte (V) et bleue (B). Ces trois primaires
contiennent & la fois les informations de luminance et de chromaticité. La normalisation
de ces trois primaires permet de s'abstraire des effets de luminance. On obtient alors (r),
(v) et (b) par:

_ R _ v b= B
""R+v+B "TRfVYB 'TRyV+B

D’autres transformations linéaires et non linéaires se rapprochent plus de la vision hu-
maine en particulier le systeme ITS (Intensité, Teinte, Saturation) dont les équations de
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transformation sont {Cattoen 85]:

R+V +B V3% (V - B) min(R, V, B)
3 MM R-V_B ° T hEiven

ol [ €[0,255], T € [0,2n] et S € [0, 1].

I

Par un changement d’échelle, il est facile de ramener les intervalles & des variations entre
0 et 255. Notons que la teinte correspondant & un angle, Porigine du repére est fixé sur
I"une des teintes. Dans notre cas, le rouge est choisi comme origine.

D’autres systéemes de représentation sont présentés de maniére détaillées dans [Ohta 85]
tels que XY Z, I L], ...

Certaines de ces représentations (XY Z-norme CIE-, XY Z-norme UER-, UVW-norme
UER-) ont été testées et n’ont pas apporté de meilleurs résultats; nous n’irons donc pas
plus avant dans leur description.

Afin de valider les résultats de la segmentation, nous avons projeté dans les trois
systemes proposés (RVB, rvb et [TS) la valeur colorimétrique moyenne de chaque type de
régions-échantillons. L’organisation des différentes classes pour ces trois représentations
est présentée dans les figures IV.34, IV.35 et IV.36. Quel que soit I’espace de représentation
utilisé, la classe «arbre» est trop dispersée et des classes «roches et «terres s'intersectent.
Il est donc a priori difficile de fixer son choix sur I'une de ces représentations.

Bien que les classes soient mieux délimitées sur rvb, ce systéme s’est avéré peu robuste
dans notre cas. La variation sur la composante v est parfois trés faible : trop faible méme
pour pouvoir obtenir une segmentation correcte. La figure 1V.37 montre la variation sur
cette composante (15 niveaux d'intensité pour 4 classes) ; toutes les classes (ou presque)
sont mélangées.

Les deux systémes de représentation adéquats pour toutes les images dont nous dispo-
sons sont finalement les systémes RVB et ITS.

Il est difficile d’évaluer les résultats issus de la segmentation; cette évaluation est
visuelle et par la méme subjective. Nous avons choisi le systéme RVB car la description
obtenue (surtout au niveau des arbres) correspondait plus 4 'idée que 'on pouvait se faire
d’un tel procédé de segmentation.

La caractérisation des régions cependant peut étre faite 2 partir de 1'une ou 'autre

(RVB ou ITS).

L’intérét du systeme ITS dans notre cas réside dans la possibilité qu’il offre d’imposer
la séparation entre deux classes. En effet, le choix de lorigine du repére teinte pourrait
devenir un avantage, au lieu d’étre un inconvénient, lorsque celui-ci est placé entre deux
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classes: la figure IV.38 montre la projection de trois classes Cj, C3, C3 dans le repére
teinte.

o Origine
255 des fgintes

F1G. V.38 — Représentation de trois classes dans le repére teinte : sur la figure de gauche,
la référence est bien choisie tandis que dans le cas de la figure de droite, une méme classe
va voir ses valeurs de teinte varier autour de 0 et 255 (probléme de discontinuité).

Dans la figure de droite, la discontinuité correspondant au passage de 0 & 255 (ou de 0
a 2m) se retrouve dans les valeurs de teintes associées & la classe Cs. Sur la figure de gauche
en revanche, les valeurs de teinte sur chaque classe varient continiiment et la discontinunité
introduit une séparation entre les classes (] et (5.
Ceci pourrait étre particuliérement intéressant lorsque l'identification de certaines classes
risque d’étre difficile (comme dans le cas de la classe arbre) : la discontinuité pourrait per-
mettre d’éviter des erreurs d’interprétation. La validité d’une telle approche nécessiterait
tout de méme une étude plus approfondie.

Mais le systéme ITS a un inconvénient majeur: les équations de transformation sont
-non-linéaires et, au voisinage des points achromes et au voisinage du noir, des singularités
apparaissent : de faibles variations des valeurs de R,V,B au voisinage de ces points peuvent
entrainer de fortes variations de la teinte ou de la saturation.

Nous avons donc choisi de conserver la représentation utilisée pour la segmentation, &
savoir RVB, pour la caractérisation des régions.

IV.3.2 Les attributs de texture

La texture est généralement définie comme iraduisant !’organisation spatiale plus ou
moins homogéne d’éléments simples [Postaire 87]. Elle fournit des informations qualita-
tives telles que la finesse ou la grossiéreté, la granularité, etc. Il existe de nombreuses
méthodes de caractérisation de la texture. Elles sont décomposées en deux grandes ap-
proches :

¢ les approches structurales qui s’intéressent & Iorganisation spatiale d’éléments de
texture formant objet. La texture de objet peut étre définie & partir de regles. Ce
sont des approches complexes et précises de mesure de la texture;

e les méthodes statistiques : ot il s’agit plutét de déterminer les caractéristiques locales
parallélement en chaque point de l'image. On retrouve dans ce type de techniques
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Putilisation de statistiques de niveau plus ou moins élevé (moyenne, variance, ma-
trices de co-occurence, transformée de Fourier ..-). D’autres techniques utilisent
aussi des caractéristiques locales telles que les contours, les pics ou les vallées, ...

Le lecteur pourra trouver dans [Tomita 90] de plus amples informations concernant
I’ensemble de ces méthodes.

L’étude de la texture est largement abordée dans la littérature: certains s'intéressent a
la segmentation proprement dite [Lee 92], [Chaudhuri 95], [Dunn 94], d’autres cherchent
a caractériser I’état d’une surface (recherche de défauts [Delagnes 96, Thomas 94]). .. mais
elle reste encore généralement peu utilisée en robotique mobile d’extérieur.

[Derras 94a, Derras 94b] utilisent des attributs de luminance et de texture pour sépa-
rer dans l'image les zones d’herbe coupée de celle qui ne lest pas. A partir de matrices
de co-occurence, ils définissent deux paramétres de mesure de la texture I'entropie et
’homogénéité. Le calcul de ces attributs se fait aussi & partir de I'image de luminance,

[Luo 94] classifie des images de scénes naturelles pour des textures telles que celles
décrites dans [Brodatz 66]. Elles sont modélisées par un processus de mouvement Brownien
fractionné. Son but est de segmenter 'image afin de détecter des amers intéressants pour
guider le robot sur la route.

[Panjwani 95] segmente des images de scénes naturelles en modélisant la «texture cou-
leur» & partir de chaines de Markov. Il entend par «texture couleur» le fait qu’il existe
une dépendance statistique entre les valeurs des trois plans RVB mesurées en un point et
celles de ses pixels voisins,

[Thorpe 88] utilise pour classifier les pixels en route et non route des attributs de
couleur et de texture. Le calcul de la texture combine I'utilisation de gradient de bas ct
haut niveau (changement de la résolution de I"image) pour déduire le nombre de micro-
contours détectés & I'intérieur d’une fenétre de dimension 8x8. Cet attribut lui permet de
déterminer ol se trouvent, dans 'image, les zones texturées ot celles qui ne le sont pas et
d’en déduire ol se trouve la route.

Notre choix

Nous avons voulu privilégier la rapidité d’exécution plutét que la finesse du résultat.
La technique que nous avons choisie s'inspire de [Casals 92]: les param&tres décrits ont
¢té définis avec l'idée de concilier pouvoir de discrimination et facilité de réalisation d’une
carte cablée en vue d’une utilisation en temps réel.
De plus, les textures naturelles présentés dans [Brodatz 66] sont généralement définies 3
partir de paramétres de finesse, régularité ...qui different peu des paramétres présentés
ici; ils s’expriment généralement en terme d’un ou plusieurs de ces paramétres.

Une région sera caractérisée 3 partir des six parameétres suivants : densité, granularité,
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discontinuité, courbure, rectitude, et netteté. Ces paramétres sont basés sur ’étude des
lignes de contraste & I'intérieur de la région : ces derniéres sont obtenues & partir du gradient
appliqué sur l'image d’intensité.

Chaque paramétre est calculé sur une fendtre de taille 16x16 appelée par la suite tezel,
Pour calculer les attributs pour Pensemble d’une région donnée, il suffira de déterminer le
nombre de texels contenus dans celle-ci et de calculer les valeurs des paramétres sur chaque
texel de la région; en dernier lieu, les attributs associés 3 la région seront les moyennes de
chacun des paramatres. Ils formeront ainsi le vecteur caractéristique (au niveau texture)
de cette région.

Chacun des parameétres est défini de la facon suivante :
1. Densité: elle précise le nombre de lignes de contraste contenues & Dintérieur de la
région,
Tps =Y DSy
i.j
oa DS;; est le nombre de lignes de contraste de longueur supérieure ou égale 3 2

pixels et qui appartiennent au texel,

2. Granularité: ce paramétre quantifie la présence d’un grand nombre de points de
gradient non concaténés dans une région,

Te = EG,'J'
i
oit Gy; est le nombre de pixels qui appartiennent aux lignes de contraste de longueur

inférieure ou égale 4 2.

3. Discontinuité: elle indique le nombre de lignes discontinues dans la région,
Tp =)D,
i3

ou Dj; est le nombre d’extrémités des lignes de contraste de longueur supérieure 3
2, internes au texel.

4. Courbure : elle mesure la densité des lignes de contraste non rectilignes dans la région,

To =) (Cij — Sij)

1.5

ou Cj; est le nombre de pixels qui appartiennent aux lignes de contraste de lon-
gueur supérieure & 3 et Sy; est le nombre de pixels qui sont alignés sur ces lignes de
contraste.
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5. Rectitude : elle fournit le nombre de lignes droites dans la région,

Tst=) STy

4

ol ST3; est le nombre de pixels alignés appartenant aux lignes de contraste de lon-
gueur comprise entre 5 et 8,

6. Netteté: une valeur élevée de ce parametre indique que la région présente des va-
riations lentes d’intensité dans toutes les directions. Au contraire, une valeur faible
indique que la région présente des variations brusques d’intensité.

7. _ (A=D)+(C-B)
B= 1+3 P
2,2

ot A, B, C' et D sont les moyennes du niveau de gris correspondant aux 4 sous-
fenétre carrées (de taille 8x8) contenues dans un texel sur I'image originale, ot P, ;
est le nombre de pixels appartenant aux lignes de contraste contenues dans le texel

Il faut noter que I’obtention des différents attributs de texture est basée sur 1'étude des
lignes de contraste dans I'image. La qualité des attributs de texture dépend donc fortement
de cette image: les contours doivent étre différents sur chacune des classes définies.

Dans notre cas, le gradient de I'image est obtenu par application d’un masque de
Sobel. Les lignes de gradient sont ensuite amincies ; et finalement, un seuillage par hys-
térésis permet de conserver uniquement les lignes de contraste d’amplitude suffisamment
importante.

Le choix des différents seuils utilisés pour 1’obtention de I'image de contraste condi-
tionne le nombre de contours et leurs formes dans chacune des classes. Le lecteur pourra,
trouver dans [Murrieta Cid 95] une étude compléte sur le choix des seuils adéquats. En
pratique, l'image de lignes de contraste dépend uniquement de la valeur du seuil d’amin-

cissement des lignes de gradient (la valeur du module du gradient doit étre supérieure &
20).

D’autre part, une étude menée sur I'ensemble des attributs de texture est présentée en
annexe B. Le lecteur pourra en particulier vérifier que les attributs choisis sont discrimi-
nants pour certaines classes mais pas pour toutes. La caractérisation & partir de tous ces
attributs est donc justifiée.

Le graphe de la figure IV.39 montre qu’effectivement les nuages des classes sont bien
définis. Il reste cependant un probléme: les classes «roches et «arbre» s’intersectent et
risquent d’entrainer des erreurs.
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FI1G. 1V.39 - Représentation aprés analyse factorielle discriminante sur | ‘ensemble des
attributs de texiure

_ IV.3.3 Conclusion

Finalement, toute région de Iimage pourra étre caractérisée i partir d’un vecteur
contenant & la fois des informations sur sa couleur et sa texture. Ce vecteur contient les
moyennes statistiques des six parametres de texture définis précédemment, et les moyennes
colorimétriques rouge, verte et bleue :

< Mdensité: Mgranularités Mdiscontinuités Moourbure; Mrectitude: Mnetietés

TMRougey MVerty MBley >

Les deux graphiques 1V.40 et IV.41 présentent les différents nuages des classes lorsque
les attributs de texture et de couleur sont utilisées (ces graphes ont été obtenu & partir
de Panalyse factorielle discriminante sur les neufs attributs. Cette méthode sera détaillée
dans le chapitre suivant en section V.2.1).

[ls montrent qu’il est effectivement possible, & partir de ces neufs attributs, de séparer
relativement bien les nuages des différentes classes.
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Fic. IV.40 — Représentation des classes aprés analyse factorielle discriminante sur RVB
et texture (2 azes discriminants conservés)
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Fic. IV.41 - Représentation des classes aprés analyse factorielle discriminante sur RVB
el texture (3 ares discriminants conservés)
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IV.4 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons présenté ’outil de base pour la construction d’un
modele de 'environnement. Nous avons tout d’abord introduit les différentes fonctions
nécessaires a la réalisation de cet outil ainsi que la maniére de les intégrer aux fonctions
déja existantes. Nous avons montré ensuite que le capteur caméra peut apporter des in-
formations pertinentes pour la modélisation de deux manidres:

- la segmentation couleur peut fournir une description plus ou moins synthétique de
Iimage: elle peut produire soit des régions colorimétriquement trés homogenes soit
les principales composantes de I'image ; dans ce second cas, en association avec la seg-
mentation 3D, une image de régions 3D pourrait étre construite par fusion des deux
informations : la segmentation couleur fournirait les contours, tandis que la segmen-
tation 3D nous préciserait le nombre d’objets différents (méme s’ils sont homogénes
colorimétriquement);

— la caractérisation fournit des informations complémentaires pour déterminer la na-
ture d’une région : autant pour la localisation que pour la navigation du robot, cette
information serait trés enrichissante. Les informations de texture et de couleur telles
quelles ont été calculées pourront facilement étre intégrées A la fonction de perception
sur le robot (les algorithmes ne nécessitent pas de gros moyens de calcul).

Finalement, nous avons a ce stade une image de régions caractérisées par leur couleur et
leur texture. Il semble naturel de vouloir extraire une information plus riche qu'une simple
étiquette: associer a chaque région de 'image, la nature de ’objet qu’elle représente. Nous
~avons donc défini 5 classes correspondant aux principaux éléments de la scéne: herbe,
roche, terre, arbre et ciel. Le chapitre suivant sera consacré 4 ’identification de ces régions
a partir de leurs caractéristiques.






Chapitre V

Identification des régions

L’identification consiste & donner un nom aux différentes régions de la scéne. Elle se
fait généralement & partir d’une base de connaissances établie pendant une phase d’ap-
prentissage.

Suivant la tache & effectuer par le robot, navigation ou localisation, cette identification
peut étre de nature différente: la localisation s’intéresse 3 la nature des objets constituant
la scéne {arbre, rochers. ..); la navigation, quant  elle, préfére connaitre la «praticabilité»
.du terrain.

Cette base de connaissances peut cependant étre commune aux deux tiches en considérant
que l'on fournira Ja nature des éléments constituant la scéne. 1l suffira alors de définir la
«praticabilité» a I'aide de régles adaptées aux capacités du robot utilisé.

Les caractéristiques des régions étant connues, il s’agira dans ce chapitre de présenter
la base de connaissances que nous avons développée ainsi que la technique employée pour
identifier les régions de la scéne.

Nous montrerons ensuite que I'analyse des résultats peut permettre de détecter certains
des problémes dus a des erreurs au moment de la reconnaissance ou de la segmentation.

L’utilisation du contexte applicatif peut aussi guider Iidentification et améliorer ainsi la
qualité du modéle fourni.

V.1 Obijectifs et principe
La segmentation produit des régions colorimétriquement homogénes mais ne fournit

qu’un étiquetage des régions.
Donner un nom, et donc identifier la nature de chacune des régions, fournit une information

83
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plus riche et plus exploitable par le niveau décisionnel du robot.

L’identification des régions demande de classifier chacune des régions de I'image en
affectant & 'une des classes pré-définies. Afin de conserver un caractere général a celle-ci,
nous avons défini des classes présentes dans la plupart des scenes naturelles : terre, herbe,
roche, arbres et ciel.

L’affectation de chacune des régions & une classe est réalisée en comparant les données
perceptuelles & une base de connaissances fournie par Putilisateur, qui définit, pour chacune
des classes, ses principales caractéristiques. 1l s’agit alors d’affecter la région & la classe
qui a les caractéristiques les plus proches suivant une fonction deo ressemblance choisie.
La caractérisation des différentes classes, et par la suite, des régions & identifler, a été
détaillée dans le chapitre précédent (cf. section IV.3). Elle est réalisée 3 partir des neuf
attributs (texture et couleur).

Le principe de fonctionnement pour identifier les régions est montré sur la figure V.1
et suit le déroulement suivant :

Non @ Oui

DETERMINATION
du vecteur réduit

CLASSIFICATION

Non o Oni

FUSION des REGIONS

Fic. V.1 - Déroulement de la phase d'identification

La classification peut étre envisagée soit, en utilisant les neuf attributs précédemment.
définis, soit en utilisant un vecteur réduit, issu de ’analyse factorielle discriminante (notée
AFD sur le schéma), suivant le choix de Putilisateur.

Le résultat obtenu est ensuite validé ou rejeté en vérifiant ’homogénéité sur la région. Si
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la région n’est pas suffisamment homogéne, c’est-a-dire que la région aurait pu étre affectée
a plusieurs classes, une nouvelle étape de segmentation est relancée et les nouvelles régions
issues de cette derniére sont & nouveau classifiées.

Lorsque cette étape est terminée, les régions de méme nature et connexes sont fusion-
nées pour dégager les grandes régions. On obtiendra ainsi, le modéle nominatif de régions.
De simples régles issues du contexte applicatif permettront d’infirmer ou de confirmer les
résultats obtenus.

Nous verrons, dans un premier temps, comment nous avons créé la base de connais-
sances du systeme de classification. Nous présenterons aussi la méthode de réduction du
vecteur d’attributs. La deuxiéme partie de ce chapitre sera consacrée 3 la classification. La.
meéthode employée sera tout d’abord détaillée. Viendront ensuite les résultats obtenus sur
les régions issues de la segmentation. Finalement, nous préciserons comment est réalisée
la fusion des différentes régions afin d’obtenir le modéle final.

V.2 Génération de la base de connaissances

La premiére étape pour identifier les régions est une phase d’apprentissage des diffé-
rentes classes qui permet de définir la base de connaissances.

L’étude présentée ci-aprés a été réalisée & partir de régions issues de la segmentation.
Des régions de chaque classe «<herbe», «terres, «ciel», «arbres et «roche» ont été prélevées,
Chacune de ces régions a été caractérisée i I’aide des attributs définis précédemment.

La base de connaissances doit correctement caractériser chaque classe. Les régions
qui serviront de base A la reconnaissance ont donc été sélectionnées uniquement si elies
contenaient des éléments d’une seule classe. Ceci explique en partie le choix de la premiére
technique de segmentation proposée (méthode 1, section IV.2.3). L’autre raison est que
les tailles des régions obtenues par cette technique sont du méme ordre de grandeur que
celles issues de la technique de discrétisation en cellules proposée par S. Lacroix.

Les 221 régions-échantillons prélevées se répartissent de la maniére suivante : 27 régions
d’arbres, 34 régions de terre, 64 régions de ciel, 67 régions d’herbe, 29 régions de roche.

Nous nous sommes imposés d’avoir un nombre d’échantillons identique sur chacune
des classes. Malgré la variété d’images dont nous disposons, nous avons été limités par les
régions de la classe «arbre» (seulement 27 échantillons caractéristiques disponibles). Nous
avons donc limité le nombre d’échantillons dans les autres classes.

Bien que ce choix ait été peu judicieux, nous verrons qu’il n’a pas altéré la qualité du
résultat dans la mesure ol les problémes rencontrés sont essentiellement lids & la classe
«arbres.

Le choix des échantillons représentatifs étant important, nous avons vérifié la validité
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des critéres visuels par une méthode plus théorique. Nous avons choisi Panalyse factorielle
discriminante, notée AFD, car elle permet de réduire le vecteur caractéristique initial en
recherchant les axes de projection les plus discriminants. 1l sera ainsi plus aisé de visualiser
les nuages de chaque classe.

De plus, au dela de cette vérification, il sera aussi particulierement intéressant de comparer
les résultats de I'identification & partir des neuf attributs ou & partir du nouveau vecteur
fourni par ’AFD. En effet, la propriété de UAFD est d’agencer les nuages des différentes
classes de fagon 4 les séparer au mieux dans le nouveau repére.

V.2.1 UL’analyse factorielle discriminante

Le probléme est de déterminer les meilleures combinaisons linéaires des attributs per-
mettant de bien séparer les différentes classes, c’est-a-dire rechercher les meilleurs axes de
projection u.

Une bonne discrimination doit condenser les classes, donc minimiser la variance intra-
classe, et séparer les classes, donc maximiser la variance interclasse.

Le critére & maximiser est de 1a forme:

u'(Bu)
J(w) w'Wu
et peut se ramener a:
u'(Bu)
I () utTy

ou: W est la variance intraclasse,
B est la variance interclasse,

T est estimation de la matrice de covariance totale; cette matrice est généralement
inversible et on peut écrire T-1Bu = Au.

Les axes discriminants s’obtiennent alors en déterminant les vecteurs propres de la
matrice T~1 B. Le critére devient finalement :

w{Bu)  u'(ATu)
) = uTu —  u'Tu

=A

ou la valeur propre A; représente la capacité discriminante de I'axe i: plus cette valeur
propre est grande, plus I'axe est discriminant.

A partir de la partition initiale de I'ensemble des échantillons, ’AFD fournit les vecteurs
propres et valeurs propres du nouvel espace de classification.
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V.2.2 Le prototypage

Un échantillon caractéristique d’une classe donnée est une région représentant au mieux
cette classe.

Visuellement, cela va se traduire essentiellement par le fait que nous choisirons les
régions ne contenant qu’une seule classe.

Cela signifie que nous ne tiendrons pas compte de régions pour lesquelles, au bord de la
région, apparaitrait une autre classe d’éléments: par exemple, une région d’herbe dans

laquelle se trouverait une partie d’une roche (sur les bords de la région) ne sera pas choisie
comme échantillon.

Afin de conserver un ordre de grandeur constant pour les matrices, ces données sont
tout d’abord centrées et réduites.

Les matrices 7' et B sont donc obtenues & partir des équations suivantes :

T =ty = = Y lali) - m(@)][e(3) - m(j)]

reX

ol N est le nombre total d’échantillons,
X est I'ensemble de tous les échantillons,

m(t) et m(j) sont les moyennes des attributs i et 7 (théoriquement nulles,
les moyennes étant centrées).

K
B=bi= =3 Nilma(i) - ml)]imai) - m(i)]
k=1

avec Ng le nombre d’échantillons de la classe k,
et my(7) la moyenne du i*™¢ attribut de la classe k.

La matrice des valeurs propres obtenue par ’AFD est, la suivante :

2.5955 0 0 0 0000 0)
0 13487 0 0 00000

0 0 07868 0 000 0 0

0 0 0 02705 0 0 0 O O

A= 0 0 0 0 0000 O
0 0 0 0 000 0O

0 0 0 0 0000 O

0 0 0 0 00000

\ 0 0 0 6 0000 0/
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L’AFD appliquée aux données indique que trois axes de projection contiennent la
quasi-totalité de I'information.

Les figures V.2 et V.3 montrent I'organisation des différentes classes dans le nouveauy
repere fourni par PAFD (27 régions-échantillons par classe).

18
‘argre’ ¢
x x % erre +
L T v
4 x re Q. 'y
x x !! ” x
x x T x
o
A
05 &
e g* 4
RN x 16, V.2 - Représen-
a t * N . \
. L ﬁq%h © ‘. tation des classes aprés
.. % g AFD sur Uensemble des
* . o attributs (2 azes discri-
05 - 2 2 . .
. minants conservés)
L |
o .6
&
Ry
15
2 15 1 05 1] 0s 1
‘arbre’ o
‘terre’  +
‘cel’ @
‘herbe'  x
‘roche’
2-
1.5 Po o,
1L “oge Fra. V.3 — Représen
ML : ey
osp o X tation des classes apres
ol + 4 ﬂ#"“é’g;*+xx,< ;%x:&‘%“xx , p
£ i, AFD sur Uensemble des
altributs (3 axes discri-
minants conservés)

Le résultat de la classification est intéressant : les classes sont assez bien séparées mais
la classe «arbre» reste toujours la plus dispersée.

Nous avons donc une base de connaissances contenant, pour chaque classe, 27 régions-
échantillons caractéristiques. Cette base de données servira peur 'identification future de
régions issues d’autres images.
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V.3 Classification des régions

La classification consiste & affecter une région & I'une des classes prédéfinies. L utilisa-
tion de méthodes statistiques permet d’évaluer la probabilité d’appartenance de la région
al’une ou l'autre des classes. La région sera naturellement affectée & la classe pour laguelle
sa probabilité d’appartenance est la plus élevée.

Nous présentons donc, tout d’abord, la technique de classification utilisée & savolr,
la classification bayésienne. Nous verrons ensuite les résultats obtenus sur des régions de
tailles différentes (plus ou moins grandes en fonction du processus de segmentation utilisé,
ou de I’élément & segmenter).

V.3.1 La classification bayésienne

La classification bayésienne est une approche statistique puissante qui permet de calcu-
ler la probabilité d’appartenance. Cette classification est basée sur {i) les attributs mesurés,
(ii) les probabilités @ priori sur la répartition des classes, et (i) sur les fonctions de densité
de probabilité conditionnelle des attributs [Andrews 72]. La formule de Bayes est définie
par:

P(X | CyP(Cy)
-1 P(X | Ci)P(Cy)

PC;| X) =

o P(C}) est la probabilité a priori sur la répartition des classes,

* P(X | Ci) désigne la fonction de densité de probabilité sous-jacente 3 la distribution
des observations provenant de la classe C;,

e P(C; | X) représente la probabilité conditionnelle posteriori pour que 1’élément,
assoxié & X appartienne a la classe C;.

Nous avons considéré que la probabilité a priori P(Cy) était identique pour chacune
des classes. Dans ce cas, le calcul de la probabilité a posteriori P(Ci | X) est simplifié et
se ramene uniquement au calcul de la probabilité conditionnelle P(X | C)).

P(X | ) peut étre estimée par des méthodes paramétriques ou non paramétriques,
Nous avons choisi une méthode non paramétrique: la méthode du kitme plus proche voisin.
Cette méthode est adaptée lorsque les classes ne sont pas bien séparées dans l'espace de
classification. D’autre part, elle ne nécessite pas obligatoirement de connaitre lIa loi de la
densité de probabilité suivie par les classes.

Estimation locale non paramétrique

Les méthodes du noyau et du £*™e plus proche voisin sont des procédures classiques
d’estimation locale non paramétrique de la densité de probabilité,

Toutes deux s’appuient sur le fait que la densité de probabilité p en un point z peut
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étre estimée en comptabilisant le nombre d’observations dans un petit domaine D autour
de ce point.

Soient V' le volume du domaine considéré,
k le nombre d’échantillons a lintérieur de ce volume,
et  le nombre d’échantillons pour une classe donnée.

Sous certaines conditions de convergence [Briot 77], lestimation de p se déduit de la for-
mule suivante :
k
plr) = —
(=) n.V
La méthode du noyau travaille & volume constant V et assigne une observation 2 la
classe qui ale plus d’éléments & dans ce volume tandis que la méthode du kitme plus proche

voisin travaille & k constant et assigne I'observation A la classe dont le volume est Jo plus
petit.

Nous avons choisi d’estimer la probabilité P(X | C;) par la méthode du £#™° plus
proche voisin. Le caleul de P(X | C}) se raméne alors simplement au calcul du volume V.
Ce volume peut étre approché par une hypersphére de dimension égale an nombre d at-
tributs servant. & caractériser la classe. La seule variable intervenant dans le caleul de ce
volume est la distance du point X an ™ voisin choisi (X correspondant & la région A
identifier et dont les coordonnées sont fournies par le vecteur d’attributs). I suffit donc
de calculer cette distance pour évaluer les probabilités P(X | C) et P(C;{X).
Finalement, 'observation X (soit la région) sera affectée 4 la classe C; dont, la digtance au
E®Me yoisin sera la plus petite.

La classification sera done finalement effectuée en calculant la distance euclidienme
entre P'observation et le £*™ voisin. Notons que les distances seront déterminées apres
avoir normalisé I'ensemble des attributs, ceci afin d’avoir un poids identique sur chacune
des composantes du vecteur.

V.3.2 Validation expérimentale

Une étude préliminaire menée par R. Murrieta a permis de montrer que la classification
a partir des attributs de texture proposés était envisageable, Cette ¢tude ’appuyait sur
une base de données construite & partir de pavés caractéristiques prélevés dans I'image
el correspondant & chacune des classes. Elle a néanmoins fait ressortir la nécessité de
combiner couleur et texture pour la caractérisation afin d’améliorer Videntification.

Notre objectif a donc été d’une part, de réaliser Iidentification sur un plus grand
nombre d’images et d’ajouter a la texture les informations colorimétriques ; d’autre part
de batir la base de connaissances sut des régions issues de la segmentation et non des pavés
prélevés dans 'image. Nous avons souhaité introduire cette contrainte car il est préférable
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d’imaginer que, a long terme, 'apprentissage de nouvelles classes se fasse «en ligne», c’est-
a~dire que la création d’une nouvelle classe puisse s’effectuer au fur et & mesure qu’elle
apparait dans P'environnement (par télé-programmation par exemple).

L’identification des régions a été réalisée sur des régions de tailles différentes

e sur des régions dont la taille est du méme ordre de grandeur que celle des régions
utilisées pour I'apprentissage; il s’agit dans ce cas d’identifier des régions dans des
images sur lesquelles la premiére technique de segmentation a été appliquée (méthode
1, en section IV.2.3 page 58);

e sur des régions de taille inférieure: lorsque I’analyse de Iidentification justifie la
nécessite de relancer le processus de segmentation, une nouvelle phase d’identification
des nouvelles régions obtenues est nécessaire ;

¢ sur des régions de taille plus importante; la deuxiéme technique de segmentation
{méthode 2, en section IV.2.3 page 63) permet d’obtenir des régions correspondant
anx principales composantes de I'image. Les régions sont généralement plus grandes
et par ia méme parfois moins homogeénes.

Aprés avoir présenté les différents résultats obtenus, nous les comparerons afin de
préciser la qualité de Uidentification et la robustesse des algorithmes.

Identification de régions obtenues par la méthode 1

L'identification des régions a été réalisée sur neuf images différentes non utilisées pour
la génération de la base de données,

Chaque image comporte en moyenne 21 régions colorimétriquement homogénes. Pour
analyser le résultat de la reconnaissance, nous avons fixé des critéres permettant de pré-
dire si le logiciel sera capable d’identifier correctement les régions. Ces critéres sont bien

entendu visuels : nous avons ainsi séparé les régions en régions identifiables et régions non
identifiables.

Une région est dite identifiable si elle satisfait les conditions suivantes :
L. elle est homogéne: elle contient essentiellement des éléments d’'une méme classe:

2. elle est reconnaissable: la classe A laquelle elle devrait appartenir est définie dans
la base de données;

3. elle est correctement texturée: sa texture est du méme type que celle définie pour
les régions de la méme classe dans la base de connaissances ;

Si une région ne satisfait pas ces critéres, nous la considérons comme non tdentifiable.

Ces définitions nous ont permis d’évaluer le résultat de I'identification mais aussi de la
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segmentation. Les pourcentages affichés dans le tableau V.1 ont été obtenus de la maniere
suivante :

¢ Pourcentage de réussite de 'identification :

L. pour une classe Cj:

Nreconnues (Cl)

R rdentification(C) = * 100
et ) Nyeg (Ci)
2. au total:
N, (Total)
T t ! — TECONTLUES 100
R(Total) Nreg(Total) *

Il faul remarquer que N,, correspond au nombre de régions identifiables et non
a Pensemble des régions de l'image (voir tableau V.1). En effet, nous souhaitons
connaitre quand le procédé échoue alors qu'il ne le devrait pas {les régions que nous
considérons comme non identifiables correspondent en effet aux cas oi le procédé ne
peut a priori qu’échouer).

e Pourceniage de réussite pour la segmentation :

N’f'eg (T()t(l.!’) - Nnanhomogenc.s (Tr)ta[) .

R,‘chmentaﬁon (T()t(.!.l) = N (Total)
reg\-

100

En effet; une mauvaise segmentation correspond au fait que le critére d’homogénéité
n’est pas vérifié.

Dans ce cadre, une région qui ne satisferait pas plusieurs critéres dont celui d’homogénéité,
sera dite non identifiable car non homogeéne.

L'identification a été réalisée pour différentes valeurs de k. La valeur de & peul étre

obtenue par I'équation & = kgvVN oli NV est le nombre d’échantillons par classe et ky ost
fixé par l'utilisateur.

Expérimentalement, nous avons testé pour des valeurs de k ¢gales a 4, b et 6. Les

résultats obtenus varient peu (une ou deux régions sont différentes sur les neuf imapes
testées).
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Les résultats de cette analyse sont regroupés dans le tableau suivant (valeur de k égale
ad):

Nombre | Nombre de régions | pourcentage de
de recannues Npeconnyes réussite R
régions | sans avec sans avec
Nyeg | AFD AFD AFD | AFD
Arbre 41 17 16 41% 39%
Régions Terre 16 16 16 100% | 100%
Ciel 48 46 47 96% 98%
identifiables Herbe 33 27 31 82% 94%
Roche 6 6 6 100% | 100%
Total 144 112 116 78% 81%
Régions Non homogenes 24 14 15 58% 62%
non Mal texturées 29
identifiables | Classes non définies 6
| Segmentation | Total [ 197 ] 173 88%

TaB. V.1 — Résullats de Uidentification et de la segmentation (méthode 1)

Finalement, on peut voir que les pourcentages de réussite pour la segmentation et la
reconnaissance sont relativement bons (respectivement 88% et 78%).

Le résultat de P'identification doit &tre modulé par le fait que certaines régions sont
difficiles & reconnaitre: Ja classe <arbre» n’est reconnue que dans 41% des cas.
Cet état de fait est compréhensible :

e la texture varie beaucoup en fonction de la distance,

¢ il y a beaucoup de classes d’arbres possibles. Malheureusement, nous ne disposons
pas d’une base de données assez importante,

e la couleur des feuilles (lorsqu’il y en a) varie avec les saisons. La base de connaissances
a été fortement limitée au niveau des arbres pour cette raison.

Dans notre cas, la principale géne est la variation de distance et la variété des arbres
dans nos images (du pin au platane). Dans la plupart des cas nous retrouvons donc des
errcurs du type:

e carbre» pris pour «roche» (cas des arbres éloignés, peu de couleur, texture proche de
celle des roches),

¢ «arbre» pris pour «terre» (peu de texture car pas de feuillage ou éloigné dans le cas
de pins).
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On peut aussi noter que 58% des régions définics comme non homogeénes ont pu ce-
pendant étre correctement identifiées.

Les autres erreurs commises lors de 'identification des régions sont essentiellement.
liées & une mauvaise reconnaissance de la classe «<herbes. Elle est parfois identifice comme
«terre» lorsque la région n’est pas assez texturée (problemes de distance, d’ombres) ou
comme «arbre» lorsqu’elle est trop proche.

Ces erreurs pourraient &tre réduites en ajoutant des attributs liés 3 Vinformation tridi-
mensionnelle. Nous n’avons pas introduit, dans un premier lemps, la relation entre texture
et distance. En revanche, nous considérons que cette relation ne doit pas étre négligée, 11
serail intéressant de I'introduire et d’étudier son effet sur la reconnaissance.

La figure V.5 montre le résultat de I'identification sur I"image résultant de la segmen-
tation de I'image V.4.

A arbre R roche T terre C ciel H herba

K i O non identifiable @ mal reconnues
Fic. V.4 - Image dintensité de
Uimage TV. 11

Fic. V.5 — Résultat de Uidentification de
limage V.4 (segmentation méthode 1)

Les symboles A, C, T, H et R représentent la premitre lettre de la classe & laquelle
la région a été affectée. Sont précisées sur la figure V.5 les régions que nous considérions
comme non identifiables (entourées d’un cercle) et les régions mal reconnues lors du pro-
cessus de reconnaissance (doublement encerclées).

Parmi les 18 régions considérées comme identifiables, 16 régions ont pu étre correcte-
ment identifiées (1 région «arbre» sur 2, 8 régions de «ciel»sur 9, b régions «herbe» sur 5

et 2 régions «roches sur 2).

De plus, deux régions sur quatre que nous considérions non identifiables ont, ét6 affec-
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tées a la bonne classe («herbes).

L’une des deux dernieres régions non reconnues était indéfinie (bord de I'image) : elle
correspond a une partie d’un panneau solaire ; Pautre (reconnue comme de la roche) est
en réalité un mélange de plusieurs classes (mélange d’arbres et de ciel}. Dans ce dernier
cas, il parait souhaitable de re-segmenter la région.

Nous présenterons, un peu plus loin, le résultat de Uidentification sur les régions re-
segmentées (voir V.3.2).

De maniére similaire, I"étude a été menée sur le vecteur d’attributs réduit obtenu par
AFD. Ce nouveau vecteur n’a plus que trois composantes (au lieu de neuf). Les résultats
de 'identification montrent que le pourcentage de réussite est légérement, supérieur (81%).

Les classes qui étaient généralement bien identifiées le sont toujours, parfois mieux
comme dans le cas de la classe <herbes ; en revanche, le probléme de reconnaissance de la
classe «arbre» s’est amplifié.

L’AFD, en recherchant les meilleurs axes de projection, assure une bonne séparation
entre les classes bien définies mais ne résout pas le probleme de dispersion d’une classe :
si elle est dispersée, elle le reste.

Elle garantit donc la meilleure séparation possible de {’ensemble des classes mais pas
obligatoirement celle d’une classe donnée par rapport auz auires.

Le résultat de Iidentification était dans le cas de PADF de 17 régions reconnues sur 18
(la seconde région d’«arbre» a été correctement identifiée) ; les régions que ’on considérait,
comme tion identifiables ne I'ont effectivement pas été (1 reconnue sur 3).

Il taut aussi noter que cette technique indique les probabilités d’appartenance de la
région a chacune des classes pré-définies. Il faut donc ensuite déterminer & quelle classe
Paffecter.

Une classe de rejet dans laquelle seraient contenues les régions mal identifiées, c’est-
a~dire dont la probabilité d’appartenance serait inférieure & un seuil de rejet, doit &tre
introduite. Cette partie sera présentée en section V.4,

Identification de régions obtenues par la méthode 2

La méme étude a été reprise aprés segmentation i partir de la seconde méthode.
Le nombre de régions par image est en moyenne de 11. La valeur de k est toujours
tgale & 4,

Les résultats sont regroupés dans le tableau V.2.
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Nombre | Nombre de | pourcentage
de régions de
régions | reconnues réussite
Nr‘eg JNReconmJ.c.s [£2
Arbre 30 20 67%
Régions Terre 4 3 75%
Ciel 14 13 93%
identifiables Herbe 15 12 86%
Roche 4 4 100%
Total 67 52 T8Y%
Régions Non homogénes 16 9 56%
non Mal texturées 15
identifiables | Classes non définies 3
| Segmentation I Total 103 | 87 | 84% |

TAB. V.2 — Résullats de I'identification et de la segmentation (méthode 2)

Les résultats obtenus sont du méme ordre de grandeur que précédemment (respective-
ment 78% et 84% pour lidentification et la segmentation).

Notons toutefois que les résultats obtenus sur chacune des classes ont une variance
plus faible. La classe «arbre» est toujours la moins bien reconnue mais les résultats sont

tout de méme améliorés.

La figure V.6 montre le résultat de la reconnaissance aprés segmentation de 'image V.4

présentée précédemment (reprise ci-dessous)

T Terre

[

N e TR U e

e e I B T
i D

- gﬂwém,,mwb{;;

SR T A T

oLy R {,f

() ron identifiable

oy ; S
H =,
R Roche H Herbe A Arbre C Ciel

@ mal reconnue

Fia. V.6 - Résultal de Uidentification de image V.4 (segmentation méthode 2)
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Les régions considérées comme identifiables 'ont été (7 régions sur 9 au total dans
Iimage). Les deux régions non identifiables (cncerclées sur la figure V.6) étant comme
précédemment la région comprenant un mélange d’arbres et de ciel (reconnue comme de

la terre), et la région du bord de I'image (définie comme de I’herbe). 1l est donc normal
que le processus échoue dans ces deux cas.

Plusieurs remarques importantes peuvent finalement étre déduites :

e Le procédé de reconnaissance est robuste: les régions 4 reconnaitre sont de taille
trés différente de celles contenues dans la base de données. La base de données
est donc bien caractéristique et le moyennage sur chaque attribut reflate bien son
comportement général sur la région,

¢ Lanon-homogénéité d’une région n’est pas toujours génante: lorsque 'une des classes
prédomine dans la région, cette derniere est reconnue. Ceci est particulidrement inté-
ressant car cela permet d’envisager sainement ’identification sur de grandes régions.

¢ Il est préférable de reconnaitre des grandes régions: le nombre de régions constituant

ainsi la scéne est réduit et chaque région bien identifiée fournit une information trés
importante sur la scéne finale.

_ldentification de petites régions

Un certain nombre de régions issues de la segmentation ne sont pas identifiables & cause
de leur non-homogénéité (plusieurs classes sont incluses dans une méme région}. Dans ce
cas, un nouveau processus de segmentation (méthode 1) est relancé.

Nous détaillerons par la suite comment déterminer algorithmiquement quelles régions
doivent ou non étre re-segmentées (cf section suivante V.4) et intéressons nous plutét an
résultat de I'identification sur celles-ci.

Reprenons Vexemple précédent concernant I'image de la figure V.4. La figure V.7 in-
dique les régions qui sont détectées comme i re-segmenter (régions encerclées).

La scgmentation est relancée sur les quatre régions précisées : les régions connexes sont

segmentées pendant la méme phase de segmentation. La segmentation sera donc dans cet
exemple relancée trois fois.

La figure V.8 montre le résultat de la reconnaissance sur les régions obtenues aprés
segmentation des deux régions connexes de I"mage V.7 (représentées en gris).
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A arbre R roche T teos C ciel H herbe
T Terre R Roche € Ciel H Hetbe A Arbre

O Re-segmentsr
O mal reconnue

FI1G. V.7 — Fvaluation de la segmentation
(mcthode 1} de Uirnage V.4

Fia. V.8 — Identification decs régions re-
segmentées

Sur 8 régions, 5 sont mal reconnues. Ces résultats montrent que les régions issues de
la re-segmentation sont trop petites pour &tre correctement identifiées ; la moyenne des
diflérents paramétres, dans ce cas, ne caractérise plus vraiment la région. Il n’est donc pas
obligatoirement profitable de relancer tout le processus. Celui-ci doit étre conditionné par
la taille des régions obtenues lors de la seconde phase de segmentation.

1l faut noter que ce résultat est obtenu pour des régions issues de la premiere méthode
de segmentation. Dans le cas de la méthode 2, la remarque précédente demeure: st les ré-
gions sont généralement de tailles supérieures, il n’en reste pas moins que certaines régions
n'ont pas des tailles suffisantes pour étre reconnues. En revanche, affiner des grandes ré-
gions devient possible. Les deux exemples des figures V.9 et V.10 reprennent ces différents
aspects,

H
Oére-segmenter TTerre RRoche H Herbe A Arbre C Ciel © non identifiable

Fic. V.9 — Evaluation de la segmentation (méthode 2) de 'image V.J et tdentification des
régions re-scgmentées
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Dans la figure V.9, on peut remarquer que I’affinement de la zone d’herbe s’effectue
correctement : les deux régions d’herbe sont correctement identifiées. La troisieme (encer-
clée sur la figure} n’est pas identifiable (accessoire posé sur le sol et entouré d’herbe).
En revanche, la zone supérieure qui a été resegmentée n’améliore pas le résultat: au lieu
d’une grande région de terre, on se retrouve avec plusicurs petites régions, mal identifiées
(terre, roche). Seule une des régions est correctement reconnue comme du ciel. La taille
des régions résultantes intervient bien entendu dans ce résultat; ce phénomene se confirme
dans le second exemple (figure V.10).

() are-segmenter T Terre A Arbre € Cie! R Roche H Herbe

FiG. V.10 — Evaluation de la segmentation (méthode 2) et identification sur une image du
méme type

lei, la segmentation permet en effet d’affiner la frontiére entre ciel et arbre méme si la
région de terre subsiste. Re-segmenter dans ce cas est intéressant.

Finalement, on peut remarquer que la re-segmentation des images est & manipuler avec
précaution. Elle permet d’affiner le résultat de la segmentation lorsque les régions a re-
segmenter sont suffisamment grandes. Dans le cas contraire, ce type de traitement, risque
de nuire au résultat final. Notons toutefois qu’il serait intércssant de reprendre cette étude
en augmentant le nombre d'images 4 reconnaitre et en introduisant la notion de distance
pour la texture lors de 'identification. Il serait alors possible de mieux évaluer Iintéréat
d’une telle approche avec ces attributs.

V.3.3 Conclusion

Nous venons de présenter les résultats de I'identification sur des régions variées, issues
de procédés de segmentation différents.

On peut noter que la segmentation en grandes régions (méthode 2) est beaucoup plus
intéressante que la premiére technique employée (méthode 1). D’une part, le nombre de
régions & identifier est beaucoup plus faible ; d’autre part, traiter de grandes régions permet
de minimiser les erreurs d’identification (unc classe ayant de fortes chances de prédominer
dans la région). Cecl est en partie dii aux attributs de texture choisis: I'’homogénéité
en texture n'est assurée que dans la mesure ol la région est assez importante. 1l arrive
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fréquemment que sur une région d’herbe par exemple, une petite zone soit peu texturée
alors que dans sa globalité, la région est homogeéne en texture.

Les attributs choisis sont pertinents et la base de connaissances caractérize bien les
principales composantes de 'image.
On peut cependant remarquer que Videntification est satisfaisante tant que les régions a
identifier ont une taille supérieure 3 celles des régions ayant servi pour Papprentissage.
Des régions trop petites ne permettent pas en effet d’avoir des valeurs moyennes proches
de celles calculées pour la base de connaissances (surtout pour les attributs de texture).
Ce type de probleme pourrait &tre résolu en permettant de relancer I"identification sur
certains attributs uniquement, ou si le besoin s’en fait sentir, en relangant le processus de
segmentation, les régions étant assez grandes pour le permettre.

Mais cette derniére idée repose sur le fait que on sait évaluer le résultat do la seg-
mentation et de la reconnaissance. C'est Pobjet de la section suivante.

V.4 Evaluation de I'identification et de la segmentation

Notre but n’est pas seulement d’indiquer la nature de chague région segmentée mais
aussi de connaitre, dans la mesure du possible, le degré de confiance que ’on peut accorder
au résultat fourni.

Nous voulons finalement quantifier, grace & des criteres, la qualité de la segmentation
et de Videntification : ceci permettra de définir si une région doit étre re-segmentée ou non,
et s1 la reconnaissance est flable ou pas [Charroux 96]. Par la suite, on peut faire coopérer
segmentation et identification afin d’obtenir une meilleure description de la scéne.

Nous avons défini deux critores pour évaluer la qualité de la segmentation et de Uidentifi-
cation :

® la probabilité I’(C; | X): définic précédemment (cf équation V.3.1). Une trop faible
probabilité, sur la classe correspondant a Paffectation de la région, ne permet pas de
garantir 'appartenance A cette classe ;

¢ Pentropie: clle mesure 'ambiguité existant entre les différentes classes. Une entropie
forte correspond 4 des probabilités fortes sur plusieurs classes tandis qu’elle sera
faible lorsque seule une classe aura une probabilité forte,

FEntropie = — Z P(Ci| X)log P(C; | X)

1€Classe

Elle permet de vérifier si une région est homogene: sj elle dépasse un certain seuil
nous consideércrons que la. région doit étre re-segmentée,

1
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Ces critéres ont été calculés dans un premier temps sur les régions segmentées par la

méthode 1. Par la suite, nous avons recherché les valeurs de seuils adaptés a la seconde
méthode.
Pour chaque classe, des seuils d’entropie et de probabilité ont été fixés. Ces seuils ont été
déterminés expérimentalement par comparaison des valeurs d’entropie et de probabilité
suivant les critéres d’homogénéité et d’identification fixés visuellement : en comparant leurs
valeurs et le résultat (valide ou non) de I'identification, nous avons fixé les limites (supé-
ricure et inférieure respectivement pour i’entropie et la, probabilité) au-deld desquelles il
ne faut plus accorder crédit au résultat. Les scuils résultants sont fournis dans le tableau
suivant :

Classes limite supérieure limite inférieure
reconnues de I'entropie de la probabilité
méthode 1 | méthode 2 | méthode T | méthode 2

Arbre 0.2 0.2 0.50 0.38
Terre 0.3 indéterminé 0.975 0.9967
Ciel 0.035 0.1 0.95 0.59
Roche 0.3 indéterminé 0.95 0.992
Herbe 0.15 0.034 0.6 0.95

TAB. V.3 — Limites sur l'entropie et la probabilité pour chaque classe

Plusieurs remarques peuvent &tre faites sur 'obtention de certains seuils d’entropie et de
“probabilité:

¢ Dans le cas de la méthode 1:

o Le seuil d’entropie pour la classe <terre» a été fixé arbitrairement 3 la valeur
d’entropie la plus grande sur cette classe; en effet, par rapport aux résultats
que nous avons obtenus, les régions déclarées i tort de ce type ont généralement
une entropie trop faible pour entrainer une remise en cause.

o Dans le méme ordre d'idée, la classe «arbres peut avoir des seuils de probabilité
faible. Nous I'avons fixé ainsi car nous ne nous sommes jamais trouvés dans le
cas oll une région était identifiée par erreur comme <arbres.

o D’un autre coté, la variation de probabilité sur I’herbe est plus importante.
Cependant, par rapport aux erreurs d’identification commises, il est possible
(’accepter des seuils faibles. Ce n’est en revanche pas le cas des classes «terres
et «roches. En effet, ces deux derniéres classes sont le plus souvent trés bien
reconnues avec des probabilités de 'ordre de 0.99. Une forte variation est alors
synonyme d’erreur d’identification.
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La figure V.11 montre le résultat de I’évaluation de Pidentification et de ]a segmen-

tation sur I'image de la figure V.4 étudiée précédemment. On peut noter qu’effecti-
vement les régions problématiques sont détectées.

A arbre R roche T terre C ciel H herbe

Re-segmentsr
Rs-segmanter > O Pas si
O J Pas sir sur

Fic. V.11 - Bvaluation de la segmentation el de identification de Uimage V.4

L’aide de ces criteres permet de rejeter correctement les régions mal identifiées ou A
re-scgmenter. Cependant, si ces seuils sont valables sur nos images, ils devront &tre
affinés en réalisant unc nouvelle étude sur un plus grand nombre d’images.

Remarquons aussi que ces seuils ont été déterminés 3 partir de Pétude sur fe vecteur
d’atiributs complet (neuf atiributs). Le méme type de raisonnement peut bien str
étre appliqué pour Iidentification a partir du vecteur d’attributs fourni par PAFD.

o Dans le cas de la_méthode 2: le tableau V.3 fait apparaitre que, si les seutls de pro-

Iy

babilité peuvent étre adaptés i cette méthode de segmentation, il n’en est pas de
méme pour ’entropie ; en effet, Pintervalle de variation de I'entropie pour les régions
a re-segmenter est inclu dans celui des autres régions (cas des classes «roche» et
«terrev).

On se retrouve finalement devant deux possibilités non satisfaisantes : choisir le seuil
pour segmenter Loutes les régions qui le nécessitent {ce qui impliquera que des ré-
gions qui n’étaient pas a re-segmenter vont I’étre) ou choisir de conscrver les régions
qui ne sont pas a re-scgmenter (et dans ce cas les régions qui doivent [’dtre ne seront
pas délectées).

Ce probléme montre que le seuil d’entropic n’est pas suffisant pour détecter les ré-
gions & re-segmenter dans le cas de Ja méthode 2. La raison principale semble résider
dans le fait que, pour ce type de segmentation ne s’interessant pas aux détails, des
régions considérées comme bien segmentées auront une entropie forte. Précédem-
ment, ce cas n’arrivait pas, ou rarement. Un compromis était donc possible entre
les régions de faible entropie & re-segmenter et les régions de forte entropie qui ne
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devaient pas I’8tre; ce n’est plus le cas maintenant.

Pour pouvoir réaliser le méme type de raisonnement que précedemment, il sera donc
nécessaire de modifier le critere d’évaluation de la segmentation. Une possibilité serait
que le critere ne dépende pas seulement de I’entropie mais aussi de la probabilité
d’appartenance de la région  la classe.

Nous avons vu que les résultats obtenus en relangant le processus de segmentation

sur des régions (issues de la méthode 1) ne sont pas intéressants: les régions obtenues
n’ont pas des tailles assez grandes pour fournir une bonne identification de leur nature.
En revanche, pour certaines régions issues du deuxidme procédé de segmentation, il est
possible d’affiner les frontiéres tout en conservant une reconnaissance correcte pat la suite.
Bien entendu, cela suppose une étude poussée pour déterminer efficacement les régions a
re-segmenter.
Bien que nous n’ayons pas déterminé un critére adapté, nous pensons qu'il ne faut pas
rejeter I'approche par coopération segmentation /identification. Elle ne doit seulement étre
envisagée que lorsque des régions trés grandes doivent étre re-segmentées (d’oli nécessité
d’utiliser la seconde technique de segmentation), et lorsque le contexte ne permet pas de
lever les ambiguités dues & une mauvaise reconnaissance.

Région i
] Identitication

Nature(i)

Comparaizon
avec le souil

. Entronisti
Probabifité{i} correspendant ntropie(i)
Supérieur Infériour  Inférieur Supérieur Tailles
ok
Nature Nature Région Ok Région &
slra pas siire

segmenter

\
Segmentation J™ | Réglons &
segmenter

conservées
(connexité)

Tallles

F1G. V.12 - Schéma de principe de fonctionnent du procédé d’évaluation

Le comportement général de ’algorithme devra suivre le schéma suivant {voir figure V.12) :

> calcul de I'entropie et de la probabilité sur chaque région,
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b st Entropie(C:) 2 Seniropie (C;) alors relancer la segmentation.

Bien entendu, la condition pour tenir compte du résultat de cette nouvelle segmen-
tation sera un seuil sur la taille des régions obtenues ;

> st Probabilite(Cy) < Sprobabitite (C;) alors prévenir que l'identification est peu siire,

Finalement, a terme, nous serons capables de connaitre, pour chaque région, sa nature
et la confiance accordée & ce résultat. La construction du modéle final sera alors obtenuce

par fusion des différentes régions de méme nature ct dont le coefficient de confiance ost
suffisant.

V.5 Fusion des régions et construction du modeéle

La construction du modeéle nominatif de régions ne dépend plus a présent que de deux
Ctapes:

1. la fusion des régions connexes de méme classe,

2. la vérification de la cohérence du résultat.

Nous allons & présent détailler les méthodes employées et montrer le modéle obtenu

suivant les deux méthodes de segmentation employées. Nous conclurons finalement, sur les
suites possibles de ce travail.

V.5.1 Fusion des régions connexes

Chaque région de 'image est & ce stade assortie de sa nature et de la confiance accordée
a cetle identification. Mais le nombre de régions obtenues ne correspond pas aux grandes
composantes de la scéne. 1.’étape de fusion est donc nécessaire pour regrouper toutes les
régions de méme nature et connexes.
Cependant, ce critere de fusion n’est pas suffisant. Une région dont la nature n’est pas
siire ne doit pas étre fusionnée. En effet, il peut s’agir d’unc erreur de reconnaissance qui
pourrait étre détectée lors de la vérification de la cohérence.,

Nous nous semmes donc limités pour la fusion de fagon a ce que:
¢ lcs régions fusionnées soient adjacentes,

e les régions a fusionner sont de méme nature.

Nous avons appliqué ce raisonnement sur les images issues des deux types de segmen-
tation (méthodes | et 2). Les résultats de la fusion sur les images V.5 ¢t V.6 qui ont servi
d’exeruple jusqu’ici, sont montrés respectivement sur les figures V.13 et V.14.
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A Ambre C Ciel H Hebe R Roche T Torre A Abre C Ciel HHerbe R Roche T Terrs
Fia. V.13 - Fusion des régions de Fic. V.14 — Fusion des régions de
b .
Uimage V.5 limage V.6

Sur 'image V.13, les régions peu siires comme les régions de roche n’ont pas été fu-
sionnées. Par contre les régions de ciel et d’herbe sont bien regroupées. De méme sur la
figure V.14, toutes les régions de méme nature sont fusionnées.

Notons que les seuils sont restés les mémes pour les deux types de segmentation et corres-
pondent & ceux obtenus a partir de la premiére technique employée (méthode 1).

Toutefois, un certain nombre d’erreurs subsistent. Ces erreurs dues 3 une mauvaise
identification ne peuvent pas toujours &tre éliminées, comme par exemple les régions re-
-connues comme étant de la roche dans I'image V.13. En revanche, certaines d’entre elles
peuvent &tre détectées en vérifiant la cohérence du résultat global sur "image et le contexte :
par exemple les régions dont la nature est dite <terres sur les deux images sont mal iden-
tifiées mais la détection de l'erreur est possible (elles sont comprises entre du ciel et de
P'arbre).

V.5.2 Vérification de la cohérence et construction du modale

La cohérence de I'image peut étre étudiée de maniére simple en utilisant :

e d’une part la position rclative des régions: les unes par rapport aux autres ou par
rapport au bord de I'image,

¢ d’autre part le contexte applicatif : environnement dans lequel évolue le robot a ses
spécificités.

Les principales erreurs détectables dans une image sont présentées sur le schéma de la
figure V.15.

Bien entendu, les remarques qui vont suivre se limitent 3 notre contexte {le ciel et le sol
doivent obligatoirement apparaitre sur les images et le sol peut étre en pente douce). Si
nous traitions des images en pleine montagne, ceci ne serait plus justifié.
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Les régions entourées sur ce schéma ont été affectées & tort & une classe :

1. une région de «terres ou «roches ne peut pas étre située entre du ciel et de I’arbre ;

leur nature doit alors étre remplacée respectivement par «ciel» et «arbre»

) Ciel
,{/ Roche
/\/\TG?\/ Arbre

W
Arbre
S
Herbe Herbe
r .
Ciel Clel
Arbre Lo T T
Herbe
Herbe -
Arbre
Arbre

F16. V.15 = Principales errcurs détectables par le contexte cl la position dans image

2. une région «arbre» ne peut pas &tre entourée d’herbe ou toucher le bord inférieur de

I'image ; elle sera considérée finalement comme de '<herbes.

La détection de ces erreurs nécessite de connaitre uniquement des relations du type au-
dessus de ou au-dessous de. Ces relations sont obtenues en observant la position horizontale

minimum et maximum des régions dans I'image.

Le schéma V.16 montre le raisonnement employé pour les déterminer.

RégionB \_—zToooTlo___Ma \)

Fia. V.16 - Principe du relevé de la position d'une région
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Soient min(R) et max(R) les positions minimales et maximales de la région R.

¢ La région A sera dite au-dessus de la région B si:
min(A) > min(B) et max(A) > max(B)

e Réciproquement, la région B sera dite au-dessous de la, région A si:
min(B) < min(A) et max(B) < max{A)

Finalement, la nature de chaque région pourra étre validée si elle vérifie les conditions
suivantes:

e elle ne se trouve pas dans un des cas cités précédemment,

¢ et que les régions au-dessus et au-dessous sont sfires.

Toute modification dans la nature d’une région entrainera la remise en cause des régions
qui Ientourent. Le processus s’arréte une fois qu'il n'y a plus d’erreurs détectées.

Les figures V.17 et V.18 montrent le résultat final obtenu & partir des deux techniques de
segmentation,

i P A y
gLy ""_‘—? L-l

HJ’“ eDL

rv__r" M

l-iv_rl._rpl "{-r' H
A Arbre C Ciel H Herbe R Roche T Terre A Abre € Ciel H Herbe R Roche T Terre
Fic. V.17 - Fusion des régions de Flg. V.18 - Fusion des régions de
Uimage V.15 Uimage V.14

Comparons les performances de 'identification sur cotte scéne traitée par les deux
segmentations (méthodes 1 et 2).
Dans le cas de la figure V.17 il reste des erreurs indétectables: la situation n’est pas
invraisemblable et le contexte est insuffisant pour relever les erreurs commises dans la
reconnaissance des arbres,
En revanche, I'image V.18 montre que le modéle construit est, valide et correspond bien i la

g - —



108

Chapitre V. Identification des régions

réalité, Les errcurs ont été détectées et corrigées par le contexte (sauf bien siir la région au
coin supérieur gauche de 'image, mais qui ne correspond pas & une classe apprise puisqu’il
s'agit du panneau solaire).

D’autres relations du méme type doivent tre mises en ceuvre telles que & eété de,
autour de ... Ces relations sont trés intéressantes car elles sont trés simples d'utilisation
et apportent des informations trés importantes pour identifier les erreurs. La forme des
régions varie en effet énormément et les relations présentées ne suffisent pas toujours. En
particulier, lorsque les régions sont grandes, la relation autour de s'avere utjle.

La figure V.20 montre le type d’erreurs que permettrait de détecter la relation autour
de. Les régions sroches (cerclées de gris) sont entourées par une grande région étiquetée
«arbre». On peut considérer qu’une région «roches ne peut étre en grande partie incluse
dans une région «arbre» car elle doit en effet dtre en contact avec le sol {au moins la partic
inféricure).

Fra. V.19 - Image intensite d’une scéne Fia. V.20 — Résultat pour I’image V.19

IY’autres techniques utilisant le centre de gravité de la région, ou des pscudo-centres
de gravité (liés & la forme de la région) ont été envisagées. Cependant, la variété des
formes des régions rend la tache difficile : ces centres ne se trouvaient pas obligatoirement
a l'intéricur de la région. Toute relation de position par rapport a ceux-ci pouvait s’avérer
fausse dans ces cas-la. Clest pourquoi nous préférons ce type de relations, trés simples
mais efficaces. Nous sommes persnadés qu’elles sont, suffisantes pour résoudre la plupart
des cas rencontrés.

La figure V.22 montre le modele nominatif de régions obtenu pour I'image IV.27 pré-
sentée en page 66. Le modele fourni est cohérent: on retrouve bien les régions principales
de la scene. La région détectée <terres correspond dans la réalité une zone ot 'herbe est
peu dense ot ol la terre apparait.
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Ciel
Arbre
Herbe

Fi1G. V.21 - Image intensité de Uimage IV.27 F1G. V.22 - Résultat pour image V.21

Outre ces relations, les différents seuils déterminés (entropie et probabilité) permet-
traient certainement de définir s’il est utile ou non de relancer le processus d’identification
en utilisant uniquement certains attributs. L’ensemble du processus gagnerait ainsi en fia-
bilité. L’apport d’autres informations comme la. profondeur, lorsqu’elle est connue serait
aussi d’une aide précieuse pour Iidentification.

V.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté la construction finale du modéle nominatif de
régions. Ce modéle fournit une description trés synthétique de la scéne pergue et affecte 3
chaque région la nature qui lui correspond.

A partir d’une technique de classification classique, et d’attributs de texture et de
couleur, chaque région de I'image segmentée est identifiée.
Nous avons éprouvé I'algorithme sur des régions de tailles différentes et de nature trés
variée. Les résultats montrent qu’il est préférable de travailler sur des régions assez grandes
pour limiter les erreurs lors de 1’étape de reconnaissance.
Certaines erreurs d’identification ont été détectées en utilisant des regles simples basées
sur le contexte et la position relative des régions les unes par rapport aux autres.

La plus grosse difficulté réside dans la reconnaissance des régions «arbres. Une seule
classe est insuffisante pour représenter ’ensemble de ces éléments.
D’autre part, l'information tridimensionnelle devrait étre prise en compte lors de la carac-
térisation. Elle permettrait d’introduire une notion de distance indispensable pour carac-
tériser au micux la texture d’un objet.

La deuxieme partie du travail a consisté & étudier la possibilité de faire coopérer seg-

mentation et identification pour améliorer la qualité de la représentation fournie. 1’éva-
luation de ces deux procédés a été mise en ceuvre. En revaiche, la coopération de ces deux

e e e o
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derniers est limitée par la taille des régions obtenues par la segmentation.

Notons enfin que I'ensemble des modeles géométriques, topologiques et nominatif per-

mettra d’interpréter la scéne et de générer si nécessaire un modale sémantique de ’envi-
ronnement.
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La perception de I'environnement pour un robot mobile en environnement naturel reste
un domaine ouvert a ce jour. Si 'on est & méme de faire déplacer un robot mobile dans
de tels environnements, celui-ci est encore loin d’avoir acquis une réelle autonomie. Les
problémes liés & I'environnement naturel sont nombreux et variés: variété du type de sol,
des objets, variation au cours du temps de I'environnement. ..

L’utilisation de la vision par ordinateur, bien que limitée & I’heure actuelle, doit, avoir
sa place dans le systéme de perception. Malgré la faible rapidité des traitements en ima-
gerie, la richesse des informations fournies par ce capteur vidéo, fait de celui-ci un atout
non négligeable pour améliorer la connaissance de I’environnement. En outre, les progrés
techniques évoluent tres vite en électronique et en informatique et les cofits calculatoires
associés aux traitements devraient diminuer dans les années i venir.

Au cours de ce manuscrit, nous avons tout d’abord fait ressortir les limites actuelles
de la modélisation de I'environnement et montré 'intérét du capteur caméra vidéo. Pour
-acquérir une autonomie décisionnelle suffisante, deux besoins essentiels ont ét& énumérés:

1. augmenter la rapidité d’exécution des actions en diminuant le temps d’acquisition
des données en particulier,

2. améliorer la connaissance de P’environnement par des informations autres que géo-
métriques ou topologiques.

Nous avons répondu & ces deux problemes en proposant, en premier lieu, un algorithme
de steréovision par corrélation, Celui-ci fournit une carte dense de points 3D en un temps
inférieur a la caméra laser placée sur ADAM. Nous avons montré que 'un des critéres
exploités dans la phase de corrélation peut &tre calculé en une seule passe, réduisant ainsi
de moitié le temps de calcul nécessaire. De plus, le repére rectifié que nous avons choisi
permet de mimimiser les déformations des images rectifiées afin d’améliorer I’appariement.
Conserver ce repére lors de la phase de reconstruction 3D diminue aussi le temps de calcul.

La deuxieme contribution, plus originale, concerne la création d’un nouveau moddle
de lenvironnement : le modéle nominatif de régions. A 1'aide d’informations telles que la
couleur et la texture, nous associons & chaque région de 'image, sa nature. Cette infor-
mation est nécessaire aussi bien pour la navigation du robot que pour caractériser les
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différents objets contenus dans la scéne. (Cest pourquoi nous avons tenu compte de cette
spécificité en rendant le modéle «malléable» dans le sens ot les régions peuvent provenir
de différentes segmentations (3D ou couleur),

L’étape de segmentation couleur est en elle-méme intéressante car elle est prévue pour
s’cffectuer sur une partie ou sur la totalité de "image sans modifier le résultat sur la partie
commune. Un autre intérét est que nous pouvons dégager uniquement les grandes régions
de la scene. Associer a ces grandes régions leur nature permet d’envisager par la suite
d’avoir une connaissance approximative de ce qui se trouve au loin dans la scéne. Ceci ne
peul etre apporté que par le capteur vidéo.

Bien entendu, ces travaux ne sont que les hases d'un systéme de vision qui pourrait
étre beaucoup plus complexe. 1l pourrait déja étre amélioré de deux fagons:

¢ au niveau de lidentification, une premiere étape serait de compléter la base de
connaissances, trop limitée actuellement, en particulier pour la classe «arbres. Il
est préférable d’envisager plusieurs classes d’arbres au lieu d’une seule comme nous
I’avons fait. De plus, I'introduction de I'information de profondeur lorsqu’elle existe
devrait aussi permettre une meilleure identification de la nature des régions ;

® au niveau du modele: dans le méme ordre d’idée, il serait aussi intéressant de 'amé-
liorer en fournissant des relations topologiques plus complétes entre les régions. On
pourratt ainsi interpréter la scéne et envisager Ja construction d’un modéle séman-
tique de la scéne plus exploitable par le niveau décisionnel.

Notre objectif n’étant que la mise en place du modele, nous avons préféré privilégier
I"approche régions. Cependant, d’autres techniques de segmentation pourraient &tre em-
ployées. En particulier, les zones éloignées de l'image pourraient étre traitées i partir d’une
image de ligne de contraste. L'intérét de cette méthode serait de définir de maniere plus
précise la ligne d’horizon. Celle-ci pourrait étre utilisée pour détecter des amers lointains
(un arbre qui se dégagerait & I’harizon. .. ).

D’autre part, il faut noter que segmenter I'image entiere n’est nécessaire que dans la phase
d’initialisation du modéle. Par la suite, des techniques de suivi de contours [Delagnes 94]
pourraient suffire pour compléter le modéle.

Nous sommes cn mesure de fournir linformation tridimensionnelle lorsqu’elle existe
par stéréocorrélation, mais il serait aussi possible de la déterminer pour les régions plus
lointaines : si la stéréocorrélation est limitée par I’homogénéité de I'image pour des objets
situés au-dela d’une douzaine de metres, d’autres techniques (stéréovision basée sur des
primitives de haut niveau telles que les contours et les régions) peuvent prendre le relais sur
des distances supéricures. Ces techniques pourraient permettre de déterminer 'information
de profondeur tant que la disparité pourra étre calculée, L'identification de la nature des
régions pourrait, dans ce cas, gnider [’appariement.

Ce modele ouvre aussi des perspectives intéressantes pour le suivi d’amers. D'une
part, les régions étant mieux caractérisées, il sera possible de dégager les amers les plus
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discriminants dans la scéne. D’autre part, le contour de la région pourra servir de contour
initial au suivi. De méme, Je ciel étant identifié, il sera possible de dégager rapidement
la zone correspondant a I’horizon et de déterminer plus précisément ob il se trouve. La
détection des amers lointains sur la ligne d’horizon devrait ainsi étre accélérée.

I} faudrait enfin étudier "aspect incrémental de la construction du modele, aspect indis-
pensable lors de déplacement du robot. En particulier, il faudra réfléchir aux informations
indispensables a conserver au cours du temps, & la manitre de les intégrer pour limiter la
place mémoire utilisée. ..

Bien entendu, les temps de calcul actuels ne sont pas satisfaisants. L'utilisation de
cartes cablées ou I'étude de la parallélisation des algorithmes devront &tre envisagées pour
accélérer les procédés. Cette étape sera cruciale pour que la vision prenne toute son ampleur
et son intérét dans la perception de ’environnement du robot.

g






Annexe A

Segmentation d’images intensité

Sur des scénes naturelles comme celles que nous avons a traiter, l'information de lu-
minance varie beaucoup. Il parait donc difficile a priori de segmenter I'image uniquement
avec cet attribut. Nous avons cependant vérifié cette idée en segmentant différentes images
issues de scénes d’extérieur et en utilisant les deux méthodes de segmentation présentées.

Les résultats sont peu probants quelle que soit la méthode employée : avec la méthode 1
.les images sont parfois bien segmentées comme dans le cas des images A.1 et A.3, méme
si le nombre de régions est important ; mais il arrive que intensité ne suffise pas comme
le montre la figure A.5 (I’herbe et les arbres en fond sont fusionnés).

Avec la deuxieme méthode (méthode 2), ot on peut espérer détecter les meilleurs
seuils, le probléme s’amplifie (voir figures A.2, A4 et A.6): les valeurs de partitionnement
de Phistogramme peuvent énormément varier d’une image & l'autre. Il faut parfois travailler
pratiquement sur I’histogramme initial comme dans le cas de I'image A.2 pour obtenir,
malgré tout, une segmentation insuffisante. La aussi, la séparation entre terre et arbres
éloignés devient indétectable sur I'intensité seule. Les variations d’intensité sont trop faibles
pour que la méthode puisse correctement fonctionner.

La comparaison entre ces résultats et ceux obtenus par la segmentation couleur permet

de justifier notre choix. Certes, la segmentation couleur est loin d’atre parfaite mais les
J )
grandes régions sont bien détectées méme si les limites sont & affiner.
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116 Annexe A. Segmentation d’'images intensité

F1G. A.l -~ hnage 2 (méthode 1)

Ia. A3 - Image 5 (méthode 1) FiG. A4 - Image 5 (méthode 2)

F1G. A5 - Image 7 (méthode 1) FiG. A.6 — Image 7 (méthode 2)



Annexe B

Etude sur les attributs de texture

Pour avoir une idée de I'intérét de chacun des attributs, nous les avons comparés deux
a deux. Les différents graphiques présentés (figures B.1 & B.15) montrent la répartition des
différentes classes selon les différentes possibilités. Certains de ces attributs sont corrélés
mais il est difficile d’évaluer a priori I'intérét de supprimer 1'un ou 'autre.

Nous avons regroupé dans le tableau suivant les résultats de chacun de ces graphes.

Arbre | Roche | Terre | Ciel | Herbe
Densité/Granularité NS NS PS S NS
Densité /Discontinuité MS MS PS 3 MS
Densité/Courbure MS 5 PS S MS
Densité/Rectitude MS NS PS S NS
Densité/Netteté MS S PS ) MS
Granularité/Discontinuité | MS MS PS S MS
Granularité/Courbure MS S PS 8 MS
Granularité/Rectitude MS NS PS 5 NS
Granularité/Netteté MS S PS S MS
Discentinuité/Courbure MS S PS 5 MS
Discontinuité/Rectitude NS NS rs 5 NS
Discontinuité/Netteté MS S PS S MS
Courbure/Rectitude MS S PS S MS
Courbure/Netteté MS S PS S MS
Rectitude/Netteté MS S PS 5 MS

TaB. B.1 - Dispersion des classes selon les atiributs de texture
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Annexe B. Etude sur les attributs de texture

Pour chaque classe dans chaque graphe, nous avons noté lesquelles étaient, bien sépa-
rées (S), presque séparées (PS) - quelques échantillons sont dispersés -, mal séparées (MS)
- il est possible de trowver un aze correspondant ¢ une combinaison linéaire des deur ages
- ou non séparées (NS) - les classes soni mélangées.

On peut immédiatement remarquer que seule la classe «ciels est séparée quel que
soit I'attribut utilisé. Pour les autres classes, il est nécessaire de faire coopérer plusieurs
attributs. Les classes «roche» et «terre» peuvent étre bien séparées. En revanche, les classes
«arbre» et «herbe» le sont généralement mal. {l est donc intéressant d’exploiter 'ensemble
des attributs pour séparer au maximum les différentes classes.

Notons toutefois qu’une analyse plus détaillée devrait étre effectuée, en utilisant ['ana-
lyse en composantes principales, pour déterminer I'apport de chaque attribut.
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Thése de Patricia LASSERRE
Vision pour la robotique mobile en environnement naturel

Cette thése se situe dans le cadre de Paugmentation des capacités de perception des robots mobiles destinés
a évoluer en environnement naturel.

Les travaux présentés dans le mémoire portent sur le développement de I’utilisation du capteur cameéra vidéo
pour apporter des informations utiles 3 la localisation et & la navigation du robot dans son envirennement.
Les besoins actuels pour réaliser ces deux tiches ont permis de déterminer deux directions & développer.
L’une concerne I'obtention de I’information tridimensionnelle par un systéme stéréoscopique : ’autre consiste
a enrichir la connaissance de ’environnement par identification de la nature des objets contenus dans la scéne.
La stéréovision est un moyen répandu pour obtenir V'information tridimensionuelle. Nous avons développé
un algorithme de stéréocorrélation, technique qui est adaptée pour des scénes texturdes. L’algorithme de
base est amélioré pour prendre en compte a la fois les contraintes de rapidité d’exécution et de qualité de la
corrélation.

Lorsque le robot évolue dans un environnement extérieur, la connaissance du terrain ou des objets situés dans
cet environnement peut étre améliorée en ajoutant des informations autres que géométriques ou topologiques,
comme la couleur ou la texture. Nous avons proposé comme représentation complémentaire, le modale
nominatif de régions qui indique la nature de chaque région d’une image.

Tout d’abord, un algorithme de segimentation donne une description trés synthétique de la scéne : la méthode
combine & la fois les techniques de grossissement de régions et de classification (basée sur ’étude de I’allure
générale des histogrammes sur chaque composante colorimétrique).

Les régions issues de cette segmentation sont ensuite caractérisées puis identifiées afin d’obtenir leur nature
(herbe, roche, terre ...). Leur caractérisation est obtenue partir d’informations sur leur couleur et leur
texture. Les opérateurs de texture développés sont basés sur I’étude des lignes de contraste dans la région
considérée (densité, courbure, ...).

Une technique probabiliste est finalement utilisée pour déterminer la nature des éléments présents dans l’en-
vironnement.

Mots clés : Robots Mobiles, Vision, Stéréovision, Segmentation, Couleur, Texture, Identification.

Vision for mobile robots in natural environments

This thesis deals with the development of the use of a video camera in order to add useful information for
both localization and navigation of a mobile robot roving in natural environments.

The current needs for the realization of these two tasks offers two directions. The first concerns the three-
dimensional information obtaining using a stereoscopic system ; the second is the addition of knowledge
about the environment by object nature identification.

Stereovision is a well-known method to obtain depth information. We have implemented a stereocorrelation
algorithm, a well-adapted technique for textured scenes. The basic algorithm was improved so as to take
into account both the execution speed constraints and the correlation quality.

When the robot executes a mission in an outdoor environment, the ground knowledge may be improved on
adding information other than geometrical or topological, such as color and texture. We have proposed and
implemented as a complementary representation, the nominally model of regions which indicates each region
nature in an image.

Firstly, a segmentation algorithm provides a synthetic description of the scene : the method combines both
region growing and clustering (based on general histograms shapes of each colorimetric component) tech-
mques.

Regions issued from the segmentation stage are then characterized and afterwards identified in order to obtain
their nature (grass, rocks, ground ...). Their characterization is obtained from their color and texture. The
developed texture operators are based on contrast lines in the considered region (density, curve ...).
Finally, a probabilistic method is used to determine the nature of current elements in the environment.

Keywords : Mobile Robots, Vision, Stereovision, Segmentation, Color, Texture, Identification.



